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BELIRLI BiR SOZCUGUN SESLENDIRILMIS UZUN TURKGE METINLER iCINDE
BULUNMASI
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Bilisim teknolojilerinin hizla ilerledigi gunimuzde, insan — bilgisayar etkilesimi de
oldukca yaygin hale gelmistir. Bu etkilesimde kullanilan klavye, fare gibi cevresel
birimlere kiyasla, ses ve konusma, kullaniciya kendini daha rahat ifade etme olanagi
saglamaktadir. Oldukga genis bir yelpazede yasama gecirilebilecek alana sahip olan
konusma tanima uygulamalarindan birisi ve bu tezin de konusu Sézcik Tanimadir.
Sozcuk tanima, seslendiriimis bir metin igerisinde, sorgu olarak verilen sézciklerin
varliginin ve bulunduklari yerin tespiti olarak tanimlanabilir. Uygulama alanlari

arasinda igerik tarama ve guvenlik uygulamalan sayilabilir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alisma, seslendirilmis bir Turkgce metinde sézcilk
tespitine dair yéntemlerin denenmesi ve sonuglarin incelenmesidir. Bu amagla ses
kayitlar  toplanmig, bu kayitlar tanima uygulamasinda kullanilacak sekilde
segmentlere ayrilmig, transkripsiyonlari ¢ikariimis ve egitilmistir. EJitim acik kaynak
kodlu konusma isleme aragclari kullanilarak gergeklestirilmistir. Dil ve akustik modeller
gelistirilirmis, tanima sonuglarn incelenmistir. Sonuglar bir tanima uygulamasi ile

degerlendirilmistir.
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ABSTRACT
DETECTING A WORD IN TURKISH AUDIO TEXTS

Elgin Erkin
Baskent University Institute of Science

Department of Electrical-Electronics Engineering

The human — computer interaction becomes very common and a major part of our life
with the emerging developments in the information technology. As speech is
considered to be a more natural interface than keyboard or mouse, speech driven
communication is also becaming more of an issue. Speech recognition has a broad
application area. One of those applications which is also the subject of this thesis is
Word ldentification. The purpose of word identification can be summarized as
detecting a query word in an audio text. It is mainly used in information retrieval and

security areas.

The work done in this thesis can be summarized as making acoustic and language

models, training speech data and making evaluations from the results.

KEYWORDS: Speech recognition, Word Identification, HMM, HTK
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1. GIRIS

Konusma gunlik yasantimizda en sik kullandigimiz iletisim araclarindan biridir.
21. yuzyllda hizla ilerleyen teknoloji insanlar arasi konusmanin yani sira
makinelerle de iletisim iginde olmamizi gerektirmekte ve bunu hayatimizi
kolaylastiracak uygulamalar olarak bize sunmaktadir. insan makine
etkilesiminde en o6nemli adimlardan birisi konusma tanima uygulamalarini
icermektedir. Komut alan, buna gdére istenen ¢iktiyl veren cihazlar, telefon
aracihdiyla gerceklestirilen rezervasyon vyaptirma veya bilgi edinme
uygulamalari, akilli ev/ofis otomasyonlart ve bunun yani sira savunma
sanayisinde dinleme ve tespit islemleri gibi bircok olugsum bize daha rahat ve

glvenli bir yagsam ortami saglamak icgin gelistiriimektedir.

Yapilan galismalarla bu alanda oldukga buyik ilerlemeler kat edilse de yuksek
basari dizeyinde bir tanima henlz gerceklestiriememistir. Bu durumun
sebeplerinden biri makineler tarafindan gerceklestirimesi beklenen tanima
isleminin disiplinler arasi dogasinin karmasikhgidir. [1] Basit bir tanima

isleminde ihtiya¢ duyulan farkl disiplinlerdeki uygulamalar su sekildedir;

i.  Sinyal igleme
ii.  Akustik

iii.  Oruntt tanima

iv.  Haberlesme ve bilisim teorisi
v.  Linguistik

vi.  Fizyoloji

vii.  Bilgisayar bilimleri

viii.  Psikoloji

Bu nedenle konugma tanima disiplinler arasi bir alan olarak kabul edilip basarili
bir uygulama gelistirebilmek icin butin alanlarda basarili bir analizin

gerceklesmesi gerekmektedir.



1.1 Amag ve Kapsam

Bu tez kapsaminda incelenecek olan konu ses dosyasi olarak saklanmis Turkge
okuma metinlerinde belirli bir sézcugin ve bu sézcikten turetilmis sézciklerin
nerelerde gectiginin bulunmasidir. Bu baglamda &ncelikle mevcut konusma
tanima teknolojilerinin gelisimi incelenmis, yeni teknikler arastiriimistir. Yaygin
olarak kullaniimakta olan konugsma tanima araclarindan Cambridge Universitesi
tarafindan gelistiriimis olan Hidden Markov Model Toolkit (HTK) yapilan
calismalarda arag olarak tercih edilmistir. HTK ile egitilen ve test edilen kayitlar

uzerinde modellemeler denenmis ve optimal bir yéntem aranmistir.
1.2 Ge¢gmis Caligsmalar

Konusma tanima calismalari ilk olarak 1952 senesinde Bell Laboratuarlar’nda
Davis, Biddulph ve Balashek'in calismalari ile baslamistir. Bir rakamin sesli
harflerinin formant frekanslarinin élcimi ile sonradan Yalitimis Konusma
Tanima (Isolated Speech Recognition - ISR) olarak tanimlanan, ilk kelime

tanima sistemini gergeklestirilmistir.

Ayni yillarda RCA Laboratuarlar’'nda Olson ve Belar [2] bir konusmacinin
soyledigi 10 kelimeyi taniyan bir sistemi ve MIT Lincoln Laboratuarlar’'nda ise
Forgie ve Forgie [3] konusmaci bagimsiz 10 kelimeyi taniyan bir sistemi hayata
gecirmislerdir. Bu sistemler de Bell Laboratuarlar’ndakiler gibi bir analog filtre
kimesi ile kelime icinde gecen sesli harfin spektral dlgumlerine gére tanima
yapmaktadir. RCA Laboratuarlarrnda gercgeklestirilien uygulamanin ayirt edici
ozelligi ise fonem dizisinde tanima gerceklestirirken, dizilerin istatistiksel

bilgilerine de sec¢im tespit asamasina da yer verilmesi olmustur.

Sirekli Konusma Tanima (Continuous Speech Recognition - CSR) konusunda
yapilmis ilk calismalar 1960'li yillarin basinda Japonya'da cesitli laboratuarlarda
gerceklesmistir. Burada konusma tanima islemi icin farkh sistem donanimlari
ingsa edilebilmistir. Bunlar arasinda en dikkat ¢ekici olanlari Suzuki ve Nakata

tarafindan Tokyo Radio Research Laboratuarlar’'nda gergeklestirilen sesli harf



tanima [4] ve Sakai ve Doshita tarafindan Kyoto Universite'sinde tasarlanan

fonem tanima birimleridir [5].

Konugsma tanima calismalarinda 1960'li yillarda ©nemli kavramlar 6ne
surtlmistir. Istatistiksel s6z dizimi (statistical syntax) kullanimi bu yillarda
University College in England'dan Fry ve Denes'in 4 sesli ve 9 sessiz harf
taniyan sistemleri ile agirlik kazanmistir [6]. Martin ve ekibi tarafindan RCA
Laboratuarlar’'nda ses sinyalindeki cesitlilik (nonuniformity) sorununun &éniine
gecmek icin zaman normallestirmesi (time normalization) ydntemleri
gelistiriimistir. Bu yéntem ile tanima istatistiklerini olduk¢a yukselten bir agsama
olarak konusmanin baslama ve bitis noktalarinin tespiti gergeklesmistir [7]. Ayni
donemde Sovyetler Birligi'nde Vintsyuk, konusma tanimada “Time-Aligning of
Speech Utterances” i¢in olan Dinamik Programlama'yi (Dynamic Programming -
DP) 6ne surmustur [8]. Bu calisma Batr'da fazla yanki bulamadiysa da sonraki
yilllarda Rabiner ve Myers tarafindan gelistirilecek olan Dinamik Zaman
Egrilmesi (Dynamic Time Warping - DTW) ve Ney tarafindan gelistirilecek bu
algoritmanin sadelestirilmis versiyonu gibi uygulamalarin éncusu olarak kabul
edilmistir. Bu dénemin son satir basi ise Reddy tarafindan fonemlerin dinamik
takibinin  (Dynamic Tracking of Phonemes) Sirekli Konugsma Tanima
(Continuous Speech Recognition - CSR) alaninda kullaniimasi olmustur. Bu
uygulama daha sonra Carnegie Mellon Universitesi'nin bu alanda ¢ok énemli bir

basarisi olarak varhgini sirdirecektir.

1970'li yillarda konugma tanimada bir¢ok dénim noktasi yasanmistir. Elektronik
ve bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeler, bilgisayarlarin gugla islemcileri bu
alanda da ilerlemeyi beraberinde getirmistir. Rusya'dan Velichko ve
Zagoruyko'nun Oruintii Tanima (Pattern Recognition) igslemini konugma alanina
katarken, Japonya'dan Sakoe ve Chiba dinamik programlamanin konusma
tanima calismalarina basarili sekilde uygulanabilirligini géstermistir. ABD'den
Itakura ise dusuk bit hizinda konusma kodlama uygulamalarinda kullanilan

m;

“Linear Predictive Coding™in (LPC) konusma tanimada da uygulanabilirligini

gostermistir.



Bu dénemde IBM, AT&T gibi birgok blyuk firma arastirma gruplar kurarak bu
alanda deneyler yuritmeye baslamisti. Konusma tanimayir konusmaci
bagimsiz hale getirmek, yalitilmis kelime tanimanin yani sira sirekli kelime
tanima da bu dénemde arastirmalarin en &6n plandaki konularindan biri
olmustur. Bunlarin yani sira bu yillarda ABD Gelismis Savunma Arastirma
Projeleri Kurulusu'nun (DARPA) da konusma tanima konusunda arastirma-
gelistrme calismalarina agirlik vermesi bu alanda biyldk bir atihmin
gerceklesmesine 6n ayak olmustur. Grafiksel arama konsepti bu dénemde
yapiimis katkilarindan biridir. Bu konseptte giris sinyali parametrik analiz
sonrasl segmente edildikten sonra fonem kalip eslestirme yontemi ile konusma
tanima gerceklesmistir. Bu sistemin konusma tanima uygulamalarina etkisi
1990'li yillarin sonunda Agirlikli Son Durum Agdi (Weighted Finite State Network
- WFSN) kullanimini yayginlastirmak olacaktir.

Konusma tanima calismalari 1980'li yillarda olan gelismelerle yeni bir yéne
suriklenmistir. Model tabanli (template-based) calismalardan istatistiksel
modelleme ydntemlerine gecis ve Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model -
HMM) yaklasimi, bu konuda énemli bir agsama olmustur. Markov Modelleri uzun
yillardir bilinmekte olsa da konusma tanima alaninda uygulanmasi géreceli
olarak yenidir ve fakat bugline kadar kullaniimis bitin yéntemler arasinda en
efektif sonuclari vermektedir. 1980'li yillarda éne sirilen bir diger calisma ise
Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks - ANNs) uygulamalarini konugsma
tanima alaninda kullanmak olmustur. Genis Dagarcikli Surekli Konusma
Tanima (Large Vocabulary Continuous Speech Recognition - LVCSR)

konusunda gelismeler bu teknolojilerin 1s1§inda surduralmustur.

1990'li yillarda ise 6runtl tanima konusunda yenilikgi gelismeler yasanmistir.
Bayes yontemleri cercevesinde ilerleyen 6&rintd tanima teknikleri tanima
hatasini minimize eden bir optimizasyon problemine dénusmustir. En uyumlu
tanima sonucu yerine hata payl en dusik sonuca odaklanarak gelistirilen

sistemler oldukg¢a basarili sonuglar vermistir.

Batan bu gelismelerin 1s1ginda konusma tanima teknolojileri glinlik hayatin bir

parcasl! haline gelmis ve bu alana verilen 6nem giderek artmistir.



Konusma Teknolojileri Aragstirmalarinda Kilometre Taslan

Kaguk Orta Biiyiik Byiik Cok Buyuk
Dagarcikl Dagarcikl Dagarcikl Dagarcikh Dagarcikli
AkUSti_k = Model = istatistiksel Sozdizimsel Anlamsal
Fonetik Tabanl Tabanli Anlamsal Goklu Bigimli
Tabanli
Yalitik Siirekli —— —
Ya|lltlk Kelimeler, Kelimeler, Siirekli Sc?zlu
Kelimeler Rakamlar, Siirekli Konugma Diyalog
Surekli Konusma
Konugsma
Filtre-bank Stokastik dil
analizi, zaman Oriintli Tanima, Sakl Markov tanimlama, Sonlu  gag sentez,
normalizasyonu, LPC analizi, Modeller, Durum Makineleri, @zdevinimli
dinamik Kiimeleme Stokastik Dil istatistiksel ogrenme,
programlama Algoritmalari Modelleme Ogrenme
. ___________________________________________________________________________|
1962 1967 1972 1977 1982 1987 1992 1997 2002
Yillar

Sekil 1.1 Konugsma tanima teknolojilerinin gegmis 48 yildaki gelisimi



2. OTOMATIK KONUSMA TANIMA

Otomatik konusma tanima (Automatic Speech Recognition - ASR) verilen bir

ses sinyalinin karsilik geldigi s6zctugu tanimak icin en uygun istatistiksel, akustik

ve dil modelleri arasinda degerlendirme ve se¢im yapilmasi olarak tariflenebilir.

Konusma tanima su alt basliklarda incelenebilir;

o Dagarcik genisligi:

Genis dagarcikli

dagarcikl (small vocabulary) sistemler

(large vocabulary)

ve klguk

o Sureklilik ve vyalitikhk: Surekli konusma tanima (continuous speech

recognition) ve yalitik konusma tanima (isolated speech recognition)

e Konusmaci bagimhhgri: Konusmaci bagimli (speaker dependent) ve

konusmaci bagimsiz (speaker independent) sistemler

Otomatik Konusma
Tanima

Dagarcik
Genisligi

Sireklilik

Genis Dagarcikh |J | Klglik Dagarcikli
Konugsma Tanima] Konugsma Tanima

Konusmaci
bagimhhgi

Strekli Konusma
Tanima

Yalitik Konusma
Tanima

Konusmaci
Bagimli Tanima

Konugmaci
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Sekil 2.1 Konusma tanima c¢alismalarinin 6zellesme alanlari

Genis dagarcikli sistemler 5000-10000 kelime aras! bir kelime haznesine sahip

olup, ¢cagri merkezleri ve dikte gibi uygulamalarda tercih edilmektedirler. Kiigiik

dagarcikl sistemler 500 kelime civarinda bir hazneye sahip olup, otomatik

arama, sesli komut sistemleri gibi uygulamalarda kullaniimaktadirlar.




Sinirl sayida kullanici tarafindan egitilen sistemler, bu kullanicilarin
konusmalarini tanimaya daha egilimli olup, farkh kullanicilar icin daha yiuksek

hata oranlari verebilmektedirler.

Yalitik konugma sistemlerinin uygulama alanlari arasinda konusulan sézcugi
tespit etmek ve bir ses kaydi igerisinden aranan anahtar kelimenin gectigi
segmentleri doéndirmek Uzere gelistirimis  yéntemler vardir. istihbarat
uygulamalarn ve sesli kayit igerisinde sbézcik arama gibi uygulamalarda

kullanilirlar.

Bu tez kapsaminda incelenecek konu, sesli bir metin icerisinden sézcuklerin
tespitidir. S6zcuk bulma olarak adlandirilan bu uygulamada, surekli bir konugma
icerisinde, sorgu olarak sisteme verilen soézcukleri tespit etmek Uzere
gelistiriimis yéntemler incelenmis ve bunlarin test metinlerinde uygulamalar

degerlendirilmistir.
Konusma tanima alaninda su yaklagimlar éne ¢ikmistir.

1. Akustik — fonetik yaklasim
2. Oriinti tanima yaklasimi
3. Yapay zeka yaklasimi

Otomatik Konusma Tanima

A 4 A A 4

Akustik — Fonetik Oruintd Tanima Yapay Zeka

Sekil 2.2 Konusma tanima uygulamalarinda farkli yéntemler




2.1 Otomatik Konusma Tanimada Yéntemler
2.1.1 Akustik — fonetik yaklagim

Bu yaklagim su énerme Uzerinden gelistirilmistir; konusulan dilde, sonlu ve ayirt
edici 6zelliklere sahip fonetik birimler bulunmaktadir ve bu birimler ses sinyalinin
bir takim &zellikleri ile karakterize edilmistir. Her ne kadar konugmaci bagimliligi
ve cevreden gelen ekstra guriltd bu o6zellestirmeyi zorlastirsa da bir takim
kurallar ¢ikarmak ve bunlar uygulamalarda kullanmak miumkundir. Bu nedenle
bir takim yéntemler gelistiriimigtir. Ilk adim segmentasyon ve etiketlemedir.
lkinci adim, ilk adimda c¢ikarilmig etiketlerden anlamli bir s6éz butini
olusturmaktir. Bu adimda olusturulan sézcikler séz dizimsel (syntactic) ve
anlamsal (semantic) agidan bir anlam ifade etti§i durumda tanima islemi

gerceklestirilmis olur. [1]
2.1.2 Oriintii tanima yaklagimi

Bu yaklagimda ses sinyali 6nceki durumda oldugu gibi segmentlere ayriimadan
bir butin olarak ele alinir. lki adimli bir yéntem uygulanir. Once konusma
oruntuleri egitilir. Daha sonra 6runtuler, éruntt karsilagtirma yéntemi ile taninir.
Burada egitim ile bir veritabani olusturulur. Tanima prensibi sudur: Yeterli
miktarda orintl tipi egitim seti icerisinde verildigi takdirde 6runtunun akustik
Ozellikleri gerekli sekilde karakterize edilmis olacagindan gelen bilinmeyen

konusma oruntuler arasi eslestirme ile sorunsuz olarak taninabilir. [1]

2.1.2 Yapay zeka yaklagimi

Yapay zeka yaklasimi yukarida tariflenen iki uygulamanin bir karigsimi olarak
nitelendirilebilir. Eldeki akustik 6zellikler Gzerinde bir insan zekasinin gérme,
analiz etme ve karar verme adimlarini mekanize etmek gibi bir yontem izler.
Yapay sinir aglar uygulamalar ile 6grenme ve yeni gelen veriye gére adapte

olma gibi kavramlar da hayata gecirilmeye c¢alisihr. [1]

Tezin geri kalaninda baz alinacak yontem &rintll esleme yéntemi olacaktir. Ve

metot su alt basliklarla incelenecektir;



- Akustik model

- Dil modeli

Bu iki modelin birlesiminden olusan sistem Sekil 2.3'te verilmistir. Bu sekilde
girdi olarak verilen ses sinyali 6n ylz parametrizasyonu isleminden
gecmektedir. Bu iglemin detaylari 2.1.1 bélumiinde verilmistir. Sekilde Y olarak
ifade edilen bu bilesen konusmanin akustik 6zelliklerini temsil etmektedir. Girdi
ses sinyalinin yazili karsiligi olan “bu bir sinyal” transkripsiyonu sistemin W
bilesenini olusturmaktadir. Dil modeli olusturmada degerlendirilen bu ciimle igin
gerceklestirilen islemler bélium 2.3’te detaylariyla agiklanacak olan P(W) yani dil
modeli olasiligini sisteme katmaktadir. Boélim 2.1.2’de aciklanan HMM
modellemesi ile olusturulan akustik modeller, verilen sézcigun o model ile
ortaya cikma olasiigi olan P(Y|W) bilesenini olusturmaktadir. Bu sekilde
gosterilen P(W)P(Y|W) ifadesi, Y akustik sinyali verildiginde, en olasi W s6zcik
dizilimini bulma durumunu ve konusma tanima uygulamalarinda temel olarak

kabul edilen bir olasiligi ifade etmektedir.



W

On Yiiz
Parametrizasyonu
Y |
| B U s i ®[s i n v A L |——07p

Akustik Modeller

Telafuz

* Sozlug
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W | Dil Modeli —= P(W). F’(Y|W}

Sekil 2.3 Akustik model ve dil modelinin olusturdugu tanima sistemi

2.2 Akustik Model

Sekil 2.3’teki tasarimi gerceklestirmede ilk adim bir akustik model olusturmaktir.
Burada akustik model olustururken konusmaci, icerik ve cevresel etken
cesitliligin oldugu verileri kullanmak daha dengeli ve saglam bir model dagihmi
saglayacaktir. insan algisinin duyarliligina ulasmaktan uzak olsa dahi, modeller

egitim verisi artirllarak yiuksek basari saglar duruma getirilebilmektedir.
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2.2.1 On yiiz parametrizasyonu ve 6zellik gikarma

Zaman ve frekans bilesenleriyle ifade edilebilen ses sinyali 10 ms'lik birimlerde
duragan dzellik géstermektedir. Bu nedenle girdi sinyali 10 ms’lik pencerelere
bélunmektedir. Ancak sesin cabuk degisiklik gosteren &zelliklerini de
kacirmamak icin cerceveler ortisen bir siklikla olusturulmaktadir. Burada
genellikle 10ms’lik értismelerle 25 ms’lik aralikh pencereleme gerceklestirilir.
Her pencere igin bir pencereleme (windowing) fonksiyonu uygulanir. Genellikle
Hamming fonksiyonu tercih edilir. Bu sayede keskin gegisler ve cerceveler arasi

olusabilecek bosluklar yumusatiimis olur.

On yuz parametrizasyonunda cesitli 6zellikler kullanilabilmektedir. Bunlardan
bazilan dogrusal tahminsel katsayilar (Linear Predictive Coefficients - LPC), mel
frekans kepstrum katsayilari (Mel Frequency Cepstrum Coefficients - MFCC) ve
LP tabanli kepstrum katsayilaridir. Tez calismalari kapsaminda kullanilan HTK

aracl, yontem olarak MFCC &zelliklerinin ¢ikariimasini kullanmaktadir. [24]

Imge analizinde piksel degerlerini simgeleyen 6zellikler, metin analizinde ilgili
sozcik ile kargillasma sikligini goésterebilmektedir. Konusma islemede ise mel
frekans kepstrum (MFC) olarak adlandirilan ézellikler, ses sinyalinin, frekansin
dogrusal olmayan mel élgeginin logaritmik giic spektrumunun dogrusal kosinis

doénusiminin kisa sireli gli¢c spektrumudur (short-term power spectrum).

MFCC olarak adlandirilan Mel Frekans Kepstrum Katsayilari, MFC’yi olusturan
degerlerin toplamidir. Bunlar bir ses kaydinin kepstral gdsteriminden elde

edilirler.

Mel olgegi, dusik frekans aralidinda (<1000Hz) lineer, yiksek frekansta
(>1000Hz) ise logaritmik 6zellik gosteren bir Olgektir. Bu da insanin igitme

sistemi benzeri bir yapidir. MFCC’ler su sekilde turetilmistir;

1. Pencereleme fonksiyonu ile uygun genislikteki cerceveler alinir.
2. Bu cerceve icerisindeki sinyalin Fourier Déntusimi alinarak spektral
domain’e gegilir.

3. Bu spektrumun logaritmasi alinarak log dlgegine gegilir.

11



4. Ust uste binen tiggen pencereler ile dnceki adimdaki log spektrumun giig
degeri cikarilr.

5. Mel kepstral katsayilarin hesaplanmasi icin ters Fourier Dénuasimi
alinmak istenir fakat dizinin simetrik 6zellige sahip olmasi nedeni ile
kesikli kosinlis dénistimi hesaplanir.

6. Bu sayede MFCC'’ler ortaya ¢ikmis olan spektrumun genlik degeri olarak

A |~

,\j\‘d\wwf N ll;l;;;)teﬁ;nll
Lﬁ'\ﬁﬂwﬂ wwp{%w—

bulunur.

X
A
1+
Mel - Scale
Uggen Filtre
freq
Toplam )
I ml lml]rrﬁ[md |m5 I | I mp Log-Enerji
DCT

Mel - kepstrum Katsayilar

Sekil 2.4 MFCC tabanh éruntu esleyici
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Oriinti tanimada &zellik vektori, bir objenin sayisal 6zellikleri gésteren n-
boyutlu bir vektérdir. Oriintli tanimanin yani sira yine otomatik konusma tanima
konusunun alt basliklarindan biri olan 6zdevinimli 6grenme (machine learning)
uygulamalarindaki birgok algoritmada da kullanilan 6ézellik vektorleri istatistiksel

analiz yapmayi saglar ve gerceklestirilecek islemleri kolaylastirir.
2.2.2 Sakh Markov modeller

Konusma tanima alaninda ge¢mis yillarda Dinamik Programlama (DP), Dinamik
Zaman Egrilmesi (DTW), Sakli Markov Modelleri (HMMs) ve Yapay Sinir Agdlari
(ANN) gibi cesitli yontemler kullaniimigtir. Bunlar arasinda gunimiz

uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen yontem HMM yéntemidir.

Sakli Markov Modelleri, mevcut durumlan bilinmeyen fakat ciktilari
g6zlemlenebilen istatistiksel modellerdir. Burada her durumun olasiliksal bir
dagilimi mevcuttur. Bu sayede ortaya c¢ikan sirali ¢iktilar, durumlarin o siradaki

degerleri ile ilgili bilgi tasirlar.

Asagidaki sekil HMM modellerin olasiliksal durumlarinin bir ifadesidir;

Sekil 2.5 HMM modeli icin olasilik semasi

Burada s ile tanimlanan yuvarlaklar durumu, v ile belirtilen kareler ¢iktiyi, a ile
tanimlanan oklar mevcut durumdan bir digerine gegcisi, b ile tanimlanan oklar ise

verilen durumdaki ¢ikti olasiliklarini temsil etmektedir.
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HMM modeller bir Sonlu Durum Makinesi (Finite State Machine - FSM) olarak
ifade edilebilir. Model her kesikli t aninda bir durumdan digerine gecis yapar.

Durum
S={S1,82...SN} (21)
ile ifade edilir. Burada N durum sayisini ifade etmektedir.

Bu gecisin sonunda yeni bir ¢ikti elde edilir. Bu ¢iktiya gézlem denmektedir.

Gozlem;
V= {V1 , Vo ... V|V|} (22)
ile ifade edilir. Burada ise M gozlem sayisini ifade etmektedir.

Yukarida bahsedilen bir durumdan digerine gecis, Durum Gegis Matrisi (State
Transition Matrix) olarak adlandirilan A = {a;} matrisi ile gésterilmektedir.

aj=P(+1=jlq=0)1=ij=sN (2.3)

gt t anindaki durumu, q; + 1 ise t + 1 anindaki durumu ifade etmektedir. Eger |

durumu i durumundan gegcigin gergceklesemeyecegi bir durum ise a; = 0'dir.

Gdzlemlenen sembollerin olasiliksal dagilim setini gésteren B = {bj(o)} matrisi

ise su sekilde ifade edilmektedir.
bjo) =P (or] qe=j); 1st=T (2.4)
Bu denklem j durumunda, gézlemlenen c¢ikti degerlerini vermektedir.

Yapilan gézlemlerde baslangi¢c durumu 1 = {11} ile ifade edilir. Baslangi¢c durum

dagilim notasyonu su sekildedir;
m=P(q:=1i);1<isN (2.5)

Durum ve gozlem dizilerini olusturmak bize olasilik hesaplarinda gerekli
olacaktir. Gézlem dizisi O = (04, 02 ... or) ve durum dizisi de q = (91, 92 ... qr)
seklinde ifade edilebilir.

14



Yukaridaki parametreler setini tek bir denklem ile ifade etmek istersek, su

denklemi kullanabiliriz;
A= (A, B, ) (2.6)

Bu parametre modeli verilen bir O gézlem seti icin olasilik hesabinda P(OJA)

notasyon kolayligi saglamaktadir.

d 27 daa 'd__u ll_qs

()

Markov dys
Modeli I =
M

! 1 tl’!‘i‘ 1*'- \
|
]

| | " t
\

‘l‘u{u[}'#h ,(05) Ih (05) *1"-4{04]4114{0 ‘i‘:ﬁ{u{_}

Eﬁ?i?mDDDDDD

0 I 0 2 0 3 0 4 0 5 0 6

Sekil 2.6 Durum gecis ve gézlem olasiliklari semasi

Konusma tanima uygulamalarinda HMM modeller ile ¢6ziim getiriimek istenen 3

problem vardir. Bunlar;

1. Verilmis bir gézlem dizisi O = (04, 02 ... or) ve bilinen parametre modeli
A = (A, B, ) varken bu gézlem setinin elde edilme olasiligi P(O|A\)'nin
nasil hesaplanacagi.

2. Yine verilmis bir gézlem seti O = (04, 02 ... or) ve bilinen parametre
modeli A = (A, B, 1) varken bu gézlemlerin elde edilebilmesi igin olusmus
olmasi gereken optimal durum seti g = (q4, g2 ... qr)'in nasil belirlenecegi

3. P(OJA) olasihgini maksimize edecek model parametrelerinin nasil

ayarlanacagidir.

Bu problemlerin ¢ézimlerinde su yontemler kullaniimistir; [10]
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2.2.2.1 Forward-Backward algoritmasi

Birinci problem verilmis modelin yapilan gézlemlerle uyumlulugunu da
Olcmektedir ve mevcut gozlemler icin en uygun modelin secilmesinde de ise

yarar. C6zUmu su sekilde ele alinmistir;

T sayidaki butin durum dizilerini numaralandirabiliriz. Bir tanesi asagidaki dizi

olsun;

q = (@192 -97) (2.7)

Burada q¢ baslangic durumunu gdstermektedir. Yukarida durum denklemi

verilen gézlem dizisinin olasiligi su sekildedir;
P(0]qA) =IIi=1 P(0lqe M) (2.8)
degerlerin yerine konmasi ile yukaridaki denklem asagidaki sekle dénusti;
P (0|q,2) = bqy (01)-bq; (02) .. bqr (or) (2.9)
g durum denkleminin degeri de yerine yazildigi durumda

P(q|A) = mqi1aq192a q2q5 ...aqr — 2qr (2.10)

O ile g'nun birlesik olasiliklari yani, ikisinin ayni anda olugsma olasiligi yukaridaki

ifadelerin carpimi ile elde edilir.
P(0,q|2) = P(O]qA).P(q|) (2.11)

O gozlem setinin olasiligl ise yukaridaki ifadenin bitiin olasi q durum dizileri

Gzerinden toplami ile ifade edilebilir.

POIN = 2,,,PO1a).P@ld) (2.13)

= Z ) T q, bgy (01)aq;q; bq; (02) ... agr-1qr bqr(or))
qL,92...q¢
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Burada t = 1 zamaninda q¢ durumunda 1T q4 olasiligi ile bulunuyoruz ve o4
sembolini bys (01) olasiligi ile Uretiyoruz. Zaman t'den t + 1'e gectiginde gy
durumundan g, durumuna aq1q2 olasihgi ile gecmis olup o0, sembolini by, (02)
olasiligi ile Gretiyoruz. Bu islem son gegisi T zamaninda gr.1 'den gr durumuna
gerceklestirip or olasihdini lretene kadar tekrarliyor. Ancak bu olasihgi
hesaplamak 2TN' islem gerektireceginden bu hesaplamada daha

sadelestiriimis bir yontem olan Forward-Backward Procedure kullaniimaktadir.
Forward Procedure su sekilde ifade edilmektedir;
at(i) = P (010;5...04,q; = 1| A) (2.14)

Bu denklem kismi gézlem dizisinin i durumunda ve t zamaninda verilen A modeli

ile ortaya ¢ikma olasihgidir. Su sekilde ¢ozulebilir;

1. Baslangi¢ durumu

2. Tumevarim
~— N
41 () = z 1(0‘t(i)0‘i]‘)] bj(0t+1) (2.16)
L 1=
3. Bitis durumu
POIN = XX, ar() (2.17)

Bu yinelemeli ¢6zimden de gorilecegi uzere P (O | A) olasiiginin

hesaplanmasi N°T islem gerektirmektedir.

Backward Procedure ise su sekilde ifade edilebilir;

pt (i) = P (0t4+10¢42 - 07| q = 1, 4) (2.18)
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Bu denklem kismi gézlem dizisinin i durumunda t zamaninda ve A modeli ile

ortaya ¢ikma olasihgidir. Tumevarimsal olarak su sekilde ¢ézilebilir;
1. Baslangi¢ durumu
B: (i) =1, (2.19)

2. TUmevarim

B (i) = X1 a;jb;(0¢41)Bes1(§) (2.20)

2.2.2.2 Viterbi algoritmasi

ikinci problem optimal durum dizisinin tahmin edilmesi konusundadir. Birinci
yontemdeki tek bir ¢ézimin aksine verilmis gézlem dizisi ile durum dizisinin
tahmin etmenin cesitli yollari vardir. Birgcok Optimality Criteria tanimlanabilir.
Ornegin tekil olarak en yilksek olasihga sahip q degerlerini secmek bir
yéntemdir. Burada tercih edilecek yontem P(q | O, A) degerini maksimize
edecek durum dizisini bulmak olacak. Bu Bayes' Rule’a [10] goére P(q, O | A)
olasihigini maksimize etmek demek olur. C6zim bir g¢esit dinamik programla
yéntemi olan Viterbi algoritmasi ile elde edilir. [18] Viterbi degiskeni &(i) su
sekilde tanimlanir;

O(i) = P(qe=1i] O, A) (2.21)

Burada g = (9192...97) verilen O = (040,...07) dizisi i¢cin en yiUksek olasiiga sahip

durum dizisidir. d(i)'nin 6zyinelemeli versiyonu su sekilde yazilabilir;

(i) = maxg, g, g,_, P 19192 - Qe-1,qc = 1,0105 ...0¢ |4] (2.22)

1. Baslangi¢ durumu
o6t(i) = mibt (01) (2.23)

wi()=0 (2.24)
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2. Ozyineleme

6t(j) = maxq <, [8¢-1(D)a;;]b; (o) (2.25)

Wi () = arg max; i<y, [6;-1 (D) ayj] (2.26)
3. Bitis

P*=max <<y [ST(i) ] (2.27)

q*r=arg max,<j<y, [67(i)] (2.28)

4. Yol (durum dizisi) gerileme
gt =y, +1(q"t+1) (2.29)

Forward Procedure'den farki, oradaki toplama adimi vyerine Viterbi

Algoritmasi’nda maksimizasyon kriterinin kullaniimasidir.

2.2.2.3 Baum — Welch algoritmasi

Uciincil ve en zor problem ise parametre tahmini tizerinedir. A, B, ve ™ model
parametreleri bir optimizasyon kriteri saglamak Uzere tahmin edilmektedir.
Optimizasyon kriteri ise P(O | A)'yu maksimize etmek Uzerine gelistiriimektedir.

Bunun i¢in kullanilan yéntem Baum-Welch metodu olarak adlandiriimistir [17].

Bu yoéntemde gézlem semboll olasilik dagiimi B = {bj(k)}'nin modellenmesi
bagll karisim modellemesi (tied mixture modelling- semicontinuous olarak da
adlandirilir) ile gergeklestiriimistir. Bu modelde bitin akustik uzay, Surekli
Yogunluk Kod kitabi (Continuous Density Codebook) ile ifade edilmistir. Akustik
uzay bagimsiz Gaussian yogunluk ifadeleri olarak ele alinmistir. Cikti
ortalamalari (mean) ve kovaryanslari (covariances) bir kod kitabina
kaydedilmistir [20]. Her tanima birimindeki olasilik yodunluk fonksiyonu kod
kitabinda bulunan yogunluklarin bir karigsimi olarak ifade edilmistir. Bu yontem

yogunluklarin olasiliklarini modellerken islem yodunlugunu disiuk tutabilmistir.

19



Oncelikle verilmis bir t zamaninda S; durumunda ve t+1 zamaninda S

durumunda olma olasiligini ele alalim;
St(j) =P = Si, 91 = S510,4) (2.30)

Bir 6nceki bélumde agiklanmis Forward-Backward degiskenler kullanilarak bu

forml su sekilde de ifade edilebilir;

.. ar(DaijPr+1()bj(or+1)
t(,j) = , , 2.31
¢ ( ]) Zliv=12§v=1at(l)aijﬁt+1(])bj(0t+1) ( )
Ikinci degisken posteriori olaslik olarak adlandirilan
y= X8t ) (2.32)

degiskenidir.

Baum-Welch’te gerceklestirilcek bir sonraki adim olan P(O | A) maksimizasyonu
ile HMM modellerin giincellenmesi icin yukaridaki iki degiskeni (2.31) ve (2.32)

kullanilabilir. Yeni a ve b degerleri su sekilde hesaplanmaktadir;

' i1 &)
= 2.
A ) (239)

7 3T v

2.2.3 Agirlikli sonlu durum c¢eviricileri

Agirlikh Son Durum Ceviricileri (Weighted Finite State Transducers — WFST)
konusma tanimada HMM modellerinde, seslendirme sézlikleri ve alternatif
tanima ciktilarinda aciklayici  bir gbsterim  saglamaktadir.  Agirlikli
determinizasyon ve minimizasyon algoritmalari i¢in optimal bir zaman ve yer

diizeni saglayarak konugsma tanima c¢ikti dagilimlarini dizenlemektedir.
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Otomatik konusma tanima sistemleri, kafes formatinda cikti veren tanima
sonuglari icinde bir arama gerceklestirmektedir. Burada en iyi tek sonug¢ (one-
best) ciktisi, kafesin dugumlerinin agirlik degerlerinden yapilan hesaplamalar ile

elde edilebilir. Aramay1 hizlandirmak igin bitiin dugumlere indeksler verilir.

“lyi glnler” s6z dizimi icin 6rnek bir tanima c¢ikti kafesi su sekilde

gOsterilmektedir;

bir/0.046 SUn/l

bugUn/0.082
eGitim/0.068

mUmkUn/0.016

Sekil 2.7 Ornek bir tanima kafesi

Burada 0 durumunda tanima islemi baslar. Bulunan kelimeler, kollarda
transkripsiyonlari ve agirlikli olasilik deg@erleri ile ifade edilirler. 0 dugumunden
cikan kollarda en yuksek olasiligin “iyi” kelimesine ait oldugu gérulmektedir.
Diger olasiliklar, “one-best” tanima islemine deder katamayacak derecede
kUguktarler. 3. dagum, tekrar iki kola ayrilir. Burada ise “glinler” kelimesi daha
yuksek bir degere sahiptir. Bu sekilde elde edilen bir tanima c¢iktisi “iyi gtinler”

tanima sonucunu dondirmektedir.

AQgirhikli son durum ceviricileri ve konugsma tanima uygulamalarindaki ¢alismalar

hakkinda daha detayh bilgi icin [19] incelenebilir.
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2.3 Dil Modeli

Dil modeli olusturmak, s6z dizilerinin ardisik olasiliklarini belirlemektir. Dil
modeli konugma tanima, el yazisi tanima, makine ¢evrimi ve imla dizenleme
gibi cesitli alanlarda ise yaramaktadir. En yaygin olarak kullanilan dil modelleri
“Katz-smoothed trigram model” gibi sade modellerdir. Fakat bu basit modeller
Uzerinde c¢esitli gelistirmeler uygulanmistir. Bu gelistirmeler “caching”,
“clustering”, “higher-order n-grams”, “skipping models” ve “sentence-mixture
models™i icermektedir. Butin bunlara asagida kisaca deginilecektedir. Daha
karmasik modeller Gzerinde fazla durulmamig, herhangi bir gelistirme

gerceklestiriimemistir.

Dil modellemede s6z konusu olan bir ¢eligki sudur: Birbirinden bagimsiz olarak
yuksek basar yuzdesiyle sonu¢ veren iki ayrt model bir arada kullanildiginda
artan bir basar goéstermeyebilir. Bazi modeller ise birlestirildijinde daha iyi

performans géstermektedir.

Dil modeli olusturmanin hedefi olan w1 . . .wn, s6z dizilimlerinin gdérilme

olasiligi P(w1 .. .wrn)’nin hesaplamasi su sekilde yapilmaktadir;
Pwi...wi)=P(wi1) x P(w2|wl) x « - - x P(wi|wl...wi-1)

Burada ilk kelimeden sonra gelen her kelimenin olasiligi, kendinden énce gelen
kelimeye bagh olarak hesaplanmaktadir. Fakat uzun sézcik dizilimleri icin P(wi

w1 . . .wi—1) olasihdini hesaplamak olduk¢a karmasik bir islem olacagdindan, i
degerini optimal bir degerde sabitlenmektedir. Bu modele n-gram dil modeli
denilir. Buradaki n yani i gercek yasamdaki bircok uygulamada 3 olarak tercih
edilmektedir. Bunun sebebi daha yuksek dereceli modellerin iglem
karmasikligini artirmasi ve daha dusuk dereceli modellerin ise istatistiksel
anlamda yeterli bilgiyi icermemesidir [9]. Modelin ismi trigram dil modeli olarak
verilmistir. Kendinden &énceki 2 kelimenin olasilik degerlerine bagh olan bu

olasilik su sekilde ifade edilmektedir;

P(Wl |W1 .. .Wl—l) = P(W; |W1—2W1—1)
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Dil modeli olugturmada Turkge sondan eklemeli yapisi ile dezavantajl bir dildir.
Yeterince genis olmayan bir kelime s6zlugu, ayni kdkten tiremis bir kelimenin
bircok farkl varyasyonunu kaciracaktir. Sézlik disi (out of vocabulary) olarak
adlandirilan bu kelimeler tanima sonuclarini olumsuz etkileyecektir. Ornegin
ayni  buyuklukteki Turkge ve Ingilizce kelime sézlukleri Uzerinden
gerceklestirilen bir tanimada Turkge'de soézlik disi kelime orani %10 iken
Ingilizce’'de %1 ile siirh kalabilmektedir. Bu durumun éniine gegcmek icin
izlenen bir yol, dil modeli olustururken kelimenin alt birimlerini dederlendirmek

olur. Dilbilimsel ve istatistiksel acidan kelime su alt birimler olarak incelenebilir;

o Fonem

o Hece

o Morfem

o Grammatik kdk

o Istatistiksel kok

2.3.1 Dil modelleme teknikleri

Dil modeli olusturmadaki temel amag¢ w;wi,;. w, s6zcik diziliminin olasiligi olan
P(wiwi+ . wa)'yi hesaplamaktir. Bu alanda yapilan ¢alismalar arka arkaya gelen
buatiin sbézcukleri ele almak yerine 3 adet sézcugin optimal sonug verdigini

gostermistir.  [9] Trigram dil modeli olasiliklan ise sozciklerin egitim
korpusundaki sayilarindan yola c¢ikilarak hesaplanmaktadir. C(wi,wi-jw; ) ve
C(wiawi-1) degerleri wi,wi_yw; sézciklerinin egitim korpusunda gegme sayisini

ifade ediyor. Buradan su ¢ikarim yapilabilir,

Pw,[wowi) = C(W,W W)
C(Wi—zwl—l)

Burada w; kelimesinin trigram olasihidini ifade eden P(w, [w._,w,,), kabaca bu

kelimelerin egitim korpusunda gegme sayisinin kendisinden 6énce gelen iki

kelimenin gegcme sayisina orani olarak ifade edilmektedir.
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Genel anlamda bu modelin verimsiz oldugu bir konu vardir: Egitim korpusunda
hic gegmemis olabilecek birgok ardisik kelime dizisi, aslinda kullanim esnasinda
bircok kere tekrarlayabilir. Ornegin “yarin aksam yemekte” tamlamasi egitim
korpusunda hi¢ gegcmemis olabilir. Bu sebeple C(yemekte|yarin aksam) sayisi 0
olabilir. Fakat “yarin aksam” tamlamasi farkli bircok sekilde kullanilabilir. P(yarin
aksam yemekte) = 0 olasiliga sahip olmasi, bu tamlamayi icerebilecek baska
kelime dizilimlerinin de azimsanmasina sebep olur. Hatta dil modelinden gelen
katsayinin 0 olmasi durumunda, akustik model olasihgi da deger
kaybedeceginden, durum veri kaybl ile sonuglanabilir. Bu sorunun 6&nine

gecmek icin gesitli yontemler gelistirilmistir.

Asagida aciklanacak olan ydntemler ve uygulamalarn hakkinda daha detayl
bilgi [9]'dan edinilebilir.

2.3.1.1 Yumusatma metodu

Sifir olasilik probleminin 6niine ge¢mek icin kullanilan metotlardan biri
yumusatma (smoothing) metodudur. Bunun ic¢in érnedin “yemekte” kelimesinin
olasihgi benzer kalipta kullanilabilecek “televizyonda” gibi alternatif sézcukler
Uzerinde yumusatilarak dagitilabilir. Bu konuda yapilan ¢alismalar arasinda, su
teknikler 6ne cikmistir; Katz smoothing ve Jelinek—Mercer smoothing (bu teknik
ayni zamanda silinen eklenti olarak da adlandirilabilir). Bilinen en verimli
yumusatma teknigi ise Kneser—Ney yumusatma teknigidir. Trigram modellerin
derecesini arttirmak ile yumusatma iglemi arasinda bir baglanti géralmuastir. 4-
gram ya da 5-gram uygulamalarda da Kneser-Ney tekniginin, Katz’a kiyasla

yuksek bir performans artinmi yasadigi ispatlanmistir. [9]

Sifir olasilik sorununun éniine gegmek icin yumusatma metodu ile geligtirilmis
ve tirevleri arasinda énce ¢ikmis bir algoritma da “back-off smoothing” olarak
adlandiriimistir. Bu yéntemde olasiligi sifir olarak belirlenmis n-gramlara, uni-

gram olasiliklariyla baglantili olarak sifir olmayan bir olasilik atanmistir.
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2.3.1.2 Atlama metodu

Uygulanan bagka bir yéntem atlama (skipping) yéntemi olarak adlandirlir. Bu

yontemde kelimeden o&nce gelen iki kelime vyerine farkli bir baglam
degerlendirilir. Ornegin P(wi |wi—2wi—1), degerini hesaplamak yerine P(wi
|wi-3wi-2) degeri hesaplanir. Bu model tek basina c¢ok iyi calismazken, standart

modelle birlestirildiginde iyilesmeler sagladigi géralmustir.

2.3.1.3 Kiimeleme metodu

Kimeleme (clustering) modeli kelimeler arasindaki benzerliklerden yola ¢ikarak
olasiliklari daditmak tzere kurulmustur. Ornegin “yarin aksam yemekte” ve
“yarin aksam televizyonda” tamlamalarindan sonra gelebilecek “yarin aksam
toplantida” tamlamasi da “yarin aksam” kalibinin ardindan gelmesi ve igerik

acisindan benzerlik géstermesi sebebiyle bir katsayiya sahip olur.

2.3.1.4 Onbellek metodu

Onbellege alma (caching) modeli daha énceden kullanilan bir kelimenin tekrar
kullaniimasi ihtimali Gzerinde durarak buna gére dederlendirme yaparlar.
Uygulamasi kolay olan bu model sézcik-hata olasiligina (word-error rate)
blyuk iyilestirme getirmezler. Bu modeller icin trigram dil modeli unigram dil

modeline kiyasla oldukga bliylk fayda saglar.

2.3.1.5 Cumle karisimi metodu

Incelenen son model ciimle karisimlari (sentence mixture) modelidir. Bu model
cumle tiplerini tek bir tip olarak kabul etmek yerine farkli sekillerde modellerler.
Bugiine kadar gelistirilen uygulamalarda ortalama 4-8 farkli ciimle modeli
kullaniimigtir ancak son yapilan g¢aligmalar goéstermistir ki, bu sayiyi artirmak ile

daha ciddi iyilestirmeler saglanabilmektedir.
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2.3.2 Dil modelleme araclari

istatistiksel dil modelleme icin cesitli yazihm paketleri olusturulmustur. Bunlar
uygulamasi kolay algoritma paketleri olarak sunulmustur. One c¢ikan
uygulamalardan bir tanesi Carnegie Mellon — Cambrigde universiteleri
tarafindan gelistirilen LM (Language Modelling) Toolkit aracidir. Konusma

isleme topluluklari tarafindan arastirmalarda sikgca kullaniimistir.

Bu tez kapsaminda kullaniimis olan ara¢ ise SRI Language Modelling (SRLIM)
Toolkit olarak adlandirilan dil modelleme aracidir. LM Toolkite (Language
Modelling) kullanici araytzu ve bir takim gelismis fonksiyonlarin eklenmesi ile
olusturulmustur. Bu arag, C++ dilinde yazilmis kitiphanelerin ve calistirilabilir
programlari ile yardimci kodlarin derlenmesi ile olusturulmus olup, konusma
tanima ve diger uygulamalar igin istatistiksel dil modelleri olusturma ve bunlar
ile deneyler yapma olasilidi saglayan bir aractir. SRLIM ticari olmayan amaclar
icin herkes tarafindan kullanima aciktir. Ara¢ n-gram modellerden olusturulacak
cesiti dil modellerini, farkli metotlari ve buna benzer amaglarla kelime
kafeslerinin ve n-best listelerin istatistiksel isaretleme ve manipulasyonlarini

desteklemektedir.

Egitim verisinden bir model olusturulmasi ve bu modeldeki kelime dizilim

olasiliklarinin hesaplanmasi bu arag ile gerceklestirilmigtir.

2.4 Otomatik konusma tanima sonuclarinin degerlendirilmesi

Konusma tanima sonuglarinin degerlendiriimesinde cesitli yontemler ele

alinabilir. Bunlardan bazilari
* Soézcuk Hata Orani (Word Error Rate - WER)
* Hassasiyet — Geri Cagirma(Precision-Recall) Grafikleri
* Merit Figra (Figure of Merit -FOM) hesaplamasi

* Alici Operasyon Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics -
ROC) Egrisi

Otomatik konusma tanima igin Sézcik Hata Orani (WER) standart bir

degerlendirme metrigidir.
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Su formal ile hesaplanir;

eklemeler +degistirmeler +silmeler
referans kelime sayisi

WER =100 *

Burada pay terimi kelime bazinda hipotez kelime ile referans transkripsiyonu
arasindaki minimum degistirme mesafesini (minimum edit distance) ifade
etmektedir. Payda terimi ise bu iglemin ne kadar kelime arasindan yapildigini

belirtmektedir.
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3. HTK ARACI

Konusma tanima alaninda birgok uygulama gelistiriimistir. Bunlar arasindan éne
cikanlar Cambrigde Universitesi tarafindan gelistirilen Hidden Markov Model
Toolkit (HTK), AT&T Research tarafindan gelistirlen AT&T Decoder ve

Carnegie Mellon Universitesi tarafindan gelistirilen SPHINX'tir.

HTK (Hidden Markov Model Toolkit), konusma tanima sistemlerinde
kullanilabilecek Hidden Markov Modeller vyaratmak {zere Cambridge
Universitesi Konugsma Grubu tarafindan tasarlanmig bir aragtir. Agik kaynak
kodlu olup, gelistirmelere ve eklemelere uygundur. Bu tezin hazirlanma
déneminde en guncel versiyonu 3.1 numarali versiyondur. Yeni versiyonlar

gelistirildikgce, calisma grubu tarafindan yayinlanmaktadir.

HTK ile tanima doért asamada gerceklestiriimektedir. Once HTK’in egitim
araclarl kullanilarak, verilen ses kayitlari ve bunlarin transkripsiyonlari igin
olusturulacak modeller cikartilir. Daha sonra verilen bilinmeyen ses verisi,

HTK’in tanima araclan kullanilarak taninir.

s0z

— -c-_""""'

-
(¢~ )

5;) | Ao 822
AR R AR
J0 000 e

Tanima —== ;

Sekil 3.1 HTK ile konusma tanima semasi
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3.1Caligma Prensibi

HTK fonksiyon kitluphaneleri gerceklestirilecek islemler icin gerekli araglari

bulundurur.
HTK'in konusma tanima isleminde gerceklestirdigi 4 asama mevcuttur;
1. Veri hazirlama

Tanima egitimi icin kullanilacak ses verisi ve bunun transkripsiyonu, istenen
parametrik forma cevrilip, uygun formatta fonem ve kelime etiketleri
olusturulmalidir. Ses kayitlann HTK ile veya herhangi baska bir kaynaktan

edinilecek veri ile de olusturulabilir.
2. Verileri egitme

Bircok HMM egitim modeli HTK ile gerceklestirilebilir. Onceki bélimde
aciklanan Baum-Welch proseduri, Viterbi kodlama, N-best listelerinin
hazirlanmasi ve HMM'lerin diizenlenebilmesi ile kullaniciya akustik model
egditmede esneklik saglar. Ayni zamanda dil modeli de egitimi de HTK
tarafindan desteklenir. N-gram dil modelleri yaratmak icin ilgili kitiphaneler

mevcuttur.
3. Tanima

HTK’in sundugu tanima fonksiyonu dil modeli ve olusturulan kafesler ile tanima
saglar. ki temel fonksiyon HVite ve HDecode bu konuda kullaniimaktadirlar.
Her ikisi de bir HMM Model seti ve dil modeli/sézlik kullanarak MLF (Master
Label Format) veya SLF (Standart Lattice Format) formatinda kafesler

olustururlar.
4. Analiz

Tanima sonuglarini analiz etmek i¢cin HResults komutu ile degerlendirmeler

yapilabilir.
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Bu iglemler gergeklestirilirken kullanilan fonksiyonlari 6zetleyen tablo asagidaki
gibidir;

HLED EE]_AB - e
HLSTATS HLT.?'I]? X - Hazirlama
l l HQUANT| !

(Transcri{ions) l SEEECh | i

HCoMPV. HINIT. HREST. HEREST
HSMo0TH. HHED . HEADAPT

I

[ EDMaN] (HMMs)

| Dictionary s v Test

HVITE

Egitim

Networks

HBUILD (Transcriptions)

HPARSE

Analiz

HRESULTS

Sekil 3.2 HTK'in tanima iglemlerini gergeklestiren fonksiyon semasi

3.2 HTK ile Konugsma Tanima
Bu tezde HTK ile gercgeklestirilen islemler su adimlardan olusmustur.
3.2.1 Gramer dosyasi olusturmak

Oncelikle gerceklestirilecek tanima isleminin niteligine gére bir gramer
olusturulur. Bu gramer HTK'in sundugu fonksiyonlardan HParse ile Sekil3.4’teki
gibi bir kelime agina (word network) déndsturalir. Bu kelime adi HTK'nin
Standart Kafes Formati (Standard Lattice Format — SLF) olarak tanimladigi
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formatta yaratiir. Bu format tanima esnasinda kelimeler arasi gecisleri

tanimlamaktadir.
So6zcik tanima uygulamasi igin érnek bir gramer asagidaki gibi tanimlanabilir.

skey
£3il

glreSmek;
3il;

{
[8il] (<[$key]>) [3il]
)

Sekil 3.3 Anahtar sézcik bulma grameri

Burada kullanilan format, HTK'nin tanimladigi gramer dil modelidir. Kdéseli
parantezler opsiyonel cuimle parcalarini, acili parantezler birden c¢ok kere
tekrarlayabilecek cumle parcalarini ifade etmektedir. Yani sessizlik-kelime-
sessizlik seklinde tanimlanan gramer iginde, kelime sayisi birden fazla

olabilmekte ve sessizlik kisimlari opsiyonel olarak yer bulmaktadir.

VERSION=1.0
H=5 L=&
W=!NULL
W=!NULL
W=3il
W=gUreimek
W=3il
5=4

ooy o o g o HHHHH
|| | N | (| | | A ||
A o= L R D = L RO

L5 . o 8 5
|| | A
i O O o B i I e |
| L | T
CoC S L R o I e

W= Lo R RO

Sekil 3.4 Gramer dosyasi ile hazirlanan kelime agi

Bu sekilde ifade edilen kelime agi, ses dosyasinin igerisinde, bir kafes formatina
cevrildiginde elde edilen dugim ve kollan gdéstermektedir. | dugumlerin
indeksini, W kelimeyi, J kollarin indeksini, S baslangi¢c nodunu, E ise varilan

nodu gostermektedir.
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3.2.2 Soézliik olusturmak

ikinci adim tanima sézluginin olusturulmasidir. Sézlilkk egitilen verinin
transkripsiyonudur ayni zamanda. Bu adim akustik model olusturmada
kullanilacagi i¢in, tanima sézlugunin buyuklugu ve fonetik olarak dengeli
olmasi modelin dayanikhhdini arttinr. Soézlik, kayitta gegcen kelimenin
transkripsiyonu yani sira seslendiriimesini de icermelidir. ingilizce tanima
gerceklestiren uygulamalarda, hecelerin seslendiriimesi farkli karsiliklar
bulabilirken, Turkg¢e yazildigi gibi okunan bir dil oldugu igin, kayitlar, harf harf

ayrilmis sézcikler olarak seslendirme sézligunde yer alir.

aGIrlIGI a3l Il rlIlGlI1
atIzlarIndan aGlIlzlarlIlndan
aFlamaya aGllamavya

ABLE ey b ax 1

ABNOBMAT ge bnoWwrmaxl

ABORED ax b owr d

Sekil 3.5 Turkge ve ingilizce Sézlilk 6rnegi (lexicon)

Yukaridaki sekilde HTK uygulamasi i¢cin uygun formatta bir sézluk o6rnegi
verilmistir. Turkge sesli harfler uygulamaya, “harf+1” gosterimi ile tanitilmistir.

Ingilizce harfler ise okunusuna uygun harf kombinasyonlar ile verilmistir.
3.2.3 Ses kayitlarinin hazirlanmasi

Egitim icin kullanilacak ses kayitlari HTK ile olusturulabilir. Bu islem i¢in hazir
fonksiyonlar HSLab ve HSGen'dir. Baska bir kaynaktan, &rnegdin haber
kayitlarindan veya cagr merkezi gérismelerinden edinilen veriler ile veya

herhangi bir ses kayit programi vasitasi ile de egitim kayit sesi olusturulabilir.
3.2.4 Transkripsiyon dosyalarinin olusturulmasi

Bir HMM setini egitmek icin her egitim dosyasinin ilgili bir fonem dizeyinde
transkripsiyonu olmalidir. Kelime boyutundaki sézcikler dogrudan islenemedigi
icin Ana Etiket Dosyasi (Master Label File — MLF) formatinda transkripsiyon

dosyalarini olusturmak gereklidir.
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#IMLF!#
"out/lattices/test.lab”™
gUreSmek

"out/lattices/test.lab”
gUres
tutmak

#MLF!#
"% /zamplel.lab”™

H
[

s W R M@EEmMETd oo
- s
[

Sekil 3.6 Kelime ve harf diizeyinde mlf dosyasi drnekleri

Bu formatlar HTK uygulamasinin dil modeli egditimi ve tanima
degerlendirmelerinde kullandigi duzende verilmistir. Sézcik ve harf bazinda

tanima yapmayi saglamaktadir.

3.2.5 Ozellikli vektorleri cikarmak

Veri hazirlama kisminin besinci adimi ses dosyasindaki veriyi 6zellikli vektorlere
dénustirmektir. HTK Toolkit yukarida daha detayh olarak agiklanmis olan LPC
ve FFT tabanh analizleri desteklemektedir. Hazirlanan uygulamada FFT tabanh
log spektra’dan tiretiimis MFCC o6zellikleri kullanilacaktir. HTK'in HCopy
fonksiyonu ile bu vektérler olusturulmaktadir. Ancak dncelikle veriimesi gereken

konfiglirasyon asagidaki Sekil 3.7’de goésterilmistir.

33



# Coding parameters
TARGETKIND = MFCC_O
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = T
SAVEWITHCRC = T
WINDOWSIZE = 250000.0
USEHAMMING = T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12
ENORMALTSE = F

Sekil 3.7. MFCC vektorlerini ¢gikarmak icin kullanilan konfiglirasyon dosyasi

Burada cergceve boyutunun ses sinyalinin 6zelliklerinde anlatiimis oldugu gibi
10ms olacagi, ciktinin sikistirilmis formatta olacagi ve ciktida 12 MFCC

katsayisinin bulunacagi gibi bir takim yapilandirmalar verilmistir.
Veri hazirlama asamasi tamamlandiktan sonra, egitim adimlarina gecilmektedir.

3.2.6 Mono fon HMM’lerin olusturulmasi

Hazirlanan verileri egitme kisminda &ncelikle tekil-Gaussian mono fon olarak
egitiimis  bir HMM tariflenecektir. Bunun igin prototip HMM dosyasi
hazirlanacaktir. HCompV komutu ile MFCC degerlerinde elde edilen
hesaplamalar prototip dosyay! doldurur. Daha sonra bu modele sessizlik ve
duraksama (silence — short pause) modelleri eklenerek, HREst komutu ile HMM
degerleri yeniden olusturulur. Son olarak HVite komutu yine klasérdeki veriler
bir referans dosyaya goére tekrar hizalanarak egitim tamamlanir. Ortaya Sekil

3.8’deki gibi bir hmm klaséri ¢ikar.
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~0
<STREAMINFO= 1 25
<VECSIZE> 25<NULLD><MFCC D N Z 0><DIAGC>
=& "silsE"
<MEAN> 25

-1.687015e+01 4.438992e+00 -1.21753%e+01 5.298560e+00 -8.477816e+00 5.718115e+00 -1.242172e+00
5.93193%e+00 -1.560962e+00 1.708615e+00 2.976593e-01 -3.560771e+00 3.767588e-03 4.825946e-03
2.334869e-03 5.491258e-03 1.306933e-82 7.783043e-03 -1.500273e-02 -1.426337e-082 -2.347082e-02
-1.524391e-82 1.973551e-02 1.741393e-03 4.329497e-04
<VARIANCE> 25

2.365789e+00 2.600042e+00 2.509712e+00 3.098348e+00 5.057958e+00 4.573861e+00 6.189445e+00
6.955873e+00 1.870578e+01 6.251605e+00 2.518376e+00 3.28733Be+00 3.852637e-02 6.814048e-02
9.819699%e-02 1.892491e-01 2.634540e-81 2.486979%e-01 2.780010e-01 3.884485e-01 8.194297e-01
2.750833e-01 2.837393e-01 2.758864e-01 1.44770%e-02
<GCONST= 3.955250e+01
~h “b"
<BEGINHMM=
<NUMSTATES> 5
<STATE> 2
<MEAN= 25

Sekil 3.8 Akustik model i¢in egitilen érnek mono fon HMM dosyasi
3.2.7 Trifon HMM’lerin olusturulmasi

Egitim esnasinda olusturulan mono fon seslendirme s6zlugl, harflerin 3’10
gruplar halinde birbirine baglanmasi ile trifon haline getirilmek istenmektedir.
Trifon ile tanima yapmak dogruluk oranini artirmaktadir, ¢ciinkd tanima igleminin
icerisine baglam bilgisi de girmektedir. Tek bir harf aramak yerine, 3 harfin
birlesiminden olusan bir model aramak, dogruluk oranina olumlu bir katki

saglamaktadir.

a-n+a
a-n+b
a-n+c
a-n+d
a-n+e
a-n+f
a-n+g
a-n+h
a-n+i
a-n+j
a-n+k
a-n+l
a-n+m
a-n+n
a-n+o
a-n+p

Sekil 3.9 Akustik model egitiminde olusturulmus érnek bir trifon gésterimi
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Yukaridaki sekilde “n” harfinin trifon modelleme ile g&steriminin bir parcasi
verilmektedir. “n” harfinin éncesi ve sonrasinda gérulebilecek harflerin olasilik
bilgileri ilgili kombinasyonla sisteme eklenmekte ve bdylelikle tanima yizdelerini

yukseltmek ihtimali saglanmaktadir.
3.2.8 Tanima sonuglarinin degerlendirilmesi

Veriler ve egitiimis modellerle olan islemler tamamlandiktan sonra performans
degerlendirmesi yapilir. Tanima islemi gerceklestirdikten sonra HResults
komutu ile tanima sonugclari referans dosyalarla karsilastirilarak dogru sonuglar,

hatall sonuclar ve ekleme, degistirme, silme istatistikleri incelenebilir.

HTK toolkit ile gelistiriliecek daha kapsamli uygulamalar icin veya fonksiyonlarin
farkli kullanimlar igcin tanimlar ve aciklamal 6rnekler, kurulum dosyalari ile
birlikte indirilen HTKBook’ta mevcuttur. [12]
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4. VERITABANI

4.1 Bogazici Universitesi Haber Kayitlari

Temel tanima sistemi i¢in Bogazici Universitesi tarafindan toplanan Tiirkge
Haber Kayitlan verileri kullaniimistir. BOUN News DB olarak adlandirilan bu
veriler 2006 yiinda CNN Tark, NTV, TRT1, TRT2 ve VoA radyo kanalindan
toparlanmistir. Ayrica TRT2'nin isitme Engelliler icin Haber Bulteni kayitlar da

kullaniimigtir.

Kayitlar televizyon ve radyodan otomatik bir kaydedici aracihgiyla
kaydedilmistir. Haber disi verileri icerek kayitlar elenmis, kalitesi dusuk yayinlar
kapsama alinmamistir. Geri kalan kayitlar, segmente edilmis, transkripsiyonlari

hazirlanmis ve dizenlenmisgtir.

4.1.1 Segmente etmek

Haber kayitlarint  olusturan verilerin ¢odu elle segmente edilmistir.
Aciklamalarina goére siniflandiriimis ve su sekilde etiketlenmistir; fO (duru
konusma), f1 (spontane konusma), f2 (telefon konusmasi), f3 (arka fon), f4

(dUsik kalitede ses).
4.1.2 Transkripsiyon

Segmente edilmis ses kayitlarinin transkripsiyonlarn da elle gerceklestirilmistir.

Veritabaninda yaklasik 277 saatlik konusma kaydi mevcuttur.

Channel 0 f1 f2 3 i fx | Total
CNN 2541 | 957 | 338 [ 1046 | 4260 | 1.66 | 93.28
NTV 2034 | 504 | 3.07 | B.92 | 50.20 | 2.00 | BO.66
TRT2 5.57 174 | 017 | 332 | 916 |0.26( 2022
IE 11.57 0 0 0 0 D 11.87
TRT1 1.16 | 137 I 036 | 266 [0.14] 569

VoA 3646 [ 149 [ 798 [ 6.21 463 [ 0.15 | 56.92
Total 100.81 | 19.41 | 14.60 | 20.27 | 109.25 | 4.30 | 277.64

Tablo 4.1 Farkh kanallardan alinmig kayitlarin streleri
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Test icin kullanilan érnek bir haber kaydi asagidaki gibidir;

“Vergi iadesi tarih oldu, calisanlar da artik vergi iadesi icin figs toplamayacak.
Vergi iadesi yerine asgari gecim indirimi uygulamasini getiren yasa resmi
gazetede yayimlanarak yurirlige girdi. Yasaya gore asgari ge¢im indirimi brit
asgari Ucretin yarisi olarak belirlenecek ve bir ocak iki bin sekizden itibaren elde

edilen gelirler icin gecerli olacak.”
4.2 Baskent Universitesi Ses Kayitlari

Bagkent Universitesi ses veri tabani icin egitim ve test amach hazirlanan
kayitlar, Ses Isleme ve Konusma Tanima Komitesi (Sound Processing & Voice
Recognition Committee) tarafindan onaylanmis bir metinden alinmistir. Bu
metinde Tirkge dil yapisi igin karakteristik 6zellik tasiyan “z, s, p” harflerini

iceren sozcukler bol miktarda kullaniimistir.

Kayitlar Audacity programi ile 16kHz &rnekleme frekansinda, 16 bit PCM

formatinda kaydedilmistir.

Metinlerin transkripsiyonu elle hazirlanmis, kelime ve seslendirme sézlikleri,

metin icerisinde gecen cumlelerin igslenmesi ile elle elde edilmistir.
Egitim icin 154 adet 6érnek cimle kullaniimistir.
Test icin secilen segment asagidaki cimle olmustur;

“Oyle kung fu gésterileri ile bagpehlivan olunmaz. Pazu gdstererek de adam
korkutamazsiniz. Er meydaninda belli olur kimin baspehlivan oldugu. Erkekge
glreserek kazanilir bagpehlivanlik. El kol sallayarak pazularini gisirerek degil.
Yuregi yiyorsa senin glrescinin, ¢lkar er meydaninda benim pehlivanimin
karsisina ve kiran kirana erkekge gures tutarlar. Biri digerini tus edene kadar
guresirler. Biz de goririz hangisinin pazulari daha guc¢liymis ve hangisi gergcek

bas pehlivanmis.”
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5.GERCEKLESTIRILEN GALISMALAR

5.1 Sistem Hazirliklarn

Tezde amacg sesli bir metin icerisinde, belirtilen bir sézcigin ve tlrevlerinin
gecislerinin tespiti olarak belirlenmistir. Otomatik konusma tanimanin genel
tanimindan varilan &6zellesmede, bu c¢alismanin, yalitiimis konusma konu
bashgi altindaki sézcik bulma olarak tanimlandigi &énceki bdélimlerde
tartisiimistir. Bu islemi gerceklestirmek icin 6rintl tanima metotlarindan

yararlaniimigtir.

Calisma platformu olarak ¢oklu gérev gerceklestirmedeki hizi ve kararl sistem
Ozellikleri nedeniyle Linux tercih edilmistir. Dagitim olarak tez caligmalarinin
basladigi dénem icerisindeki en guncel strimli Ubuntu kullaniimistir. Yapilan
uygulamalan Windows ortaminda da gergeklestirmek miumkindir, fakat Linux
kullanim kolayliginin yani sira beraber, veri aktarimi icin Bogazici
Universitesi'nin uzak terminal baglantilarini gerceklestirmede de uyumluluk

saglamistir.

Uygulamanin bir kisminin gelistiriimesi HTK Toolkit ile gerceklestirilmistir. Bu
baglamda Linux igcin HTK toolkit kurulumu yapilmistir. HTK’in standart
versiyonunda bulunmayip, kullanilmasi gerekli olan ekstra kiUtiphaneler de

program web sitesinden indirilip kuruluma eklenmistir.

Sonuglarin degerlendiriimesi STDEval Tool ile gergeklestiriimistir. NIST’in
Konusma tanima c¢alismalari grup web sitesinden, STDEval kurulumu indirilip

uygulama calisir hale getirilmistir.

Uygulamada kullanilan ses kayitlari Audacity programi ile yapilmistir. Bu

programin da Linux icin son versiyonu indirilmistir.

Indirilen bitiin programlar ve uygulamalar agik kaynak kodlu olup, hepsi ticari
amaglar icin olmayan kullanimlarda bitian kullanicilara agiktir. Gincel adresleri
[21], [22], ve [23]'te belirtilmistir.
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5.2 Verilerin Hazirlanmasi

Calisma esnasinda, egitim, model yaratma, test ve analiz asamalarinda
kullanilan verilerin bir kismini Bogazici Universitesi konusma isleme grubu
tarafindan hazirlanan BOUN News verilerinden olusmustur. Yapilan modeller
ayrica Baskent Universitesi ses igleme calismalari icin hazirlanan veri tabani ile
de test edilmistir. Ses kayitlar Audacity programi ile 16KHz 6érnekleme hizinda
16bit PCM olarak alinmistir.

5.2.1 Dil modeli egitimi

Bagkent Universitesi verileri icin model egitimi sirasinda ihtiya¢c duyulan veri
transkripsiyonlari ve seslendirme soézlugu elle hazirlanmistir. Seslendirme
s6zliginde, degerlendirme asamalarinda esleniklik saglanmasi agisindan

BOUN News tarafindan da kullanilmis olan agagidaki notasyon tercih edilmistir.

acl acIl

acImak aclIlmak
acImaslz aclIlma s Il =
aclrIim aclIlrlIlm
adam adam
adamakIllI adamakI111Il

Sekil 5.1 Seslendirme s6zlugu érnegi

Tarkgenin icerdigi 6zel sesli harfler ‘blytuk harf + 1 olarak ifade edilmistir. Bu

baglamdi ‘¢’ harfi ‘C1’, 1’ harfi ‘I1’ rakamlari ile temsil edilmislerdir.

Dil modeli egitiminde, uygulamanin sézcik tanima (zerine gelistiriimis yapisi

nedeniyle, asagidaki gramer kullaniimistir;
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Baslangi¢

Sekil 5.2 Anahtar s6zcuk tanima grameri

Dil modeli egitiminde 3.2. bélumde tarif edilen adimlar gerceklestirilerek istenen
model elde edilmigtir.

5.2.2 Akustik model egitimi

Akustik model egitimi i¢cin HTK araci kullaniimis ve tariflenen adimlar izlenmistir.
Ses kayitlarindan MFCC 6zellik vektdrleri ¢ikarildiktan sonra mono fon ve trifon

degerleri elde edilmistir.

Verilerin islenmesi ve gerekli referans dosyalarinin olusturulmasi icin HTK
aracinin da calisma olan Perl kodlarn hazirlanmistir. Asagida HTK araci ile

akustik model egitimi icin kullanilan bir kod pargasi 6rnegi bulunmaktadir;
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|#create phone level transcriptions
|HLEd -1 '*' -d $workdir/pron_dict.txt -i Sworkdir/phonese@.mlf mkphones@.led sworkdir/trainwords.mlf

|#Extract MFCC features
|find $data train dir -iname **.wav' > Sworkdir/train.list

|perl -e 'open($FILE, $ARGV[@]."/train.list"); while (<SFILE>) {chomp(); $name = $ ; S$name =- s/\.wav/\.mfc/;

/g; print § , " $ARGV[8]/mfc/$name\n";}' $workdir > $workdir/codetr.scp
|HCopy -C config -C configwav -5 $workdir/codetr.scp

|#create a new version of proto hmm with global means and variances
|perl -ne 'chomp; @f=split(/\s+/); print $f[1], "\n";' Sworkdir/codetr.scp > $workdir/train.scp
|HCompV -C config -f @.6€1 -m -5 $workdir/train.scp -M $workdir/hmmé proto

|#create monophone hmm definitions

|lecho "~0 <VecSize> 39 <MFCC 6 D A>" > $workdir/hmm@/macros

|cat Sworkdir/hmm@/vFloors >> Sworkdir/hmm@/macros

|create_hmm_defs.pl $workdir/hmme/proto menophones® > $workdir/hmme/hmmdefs

|#train monophone hmms
|HERest -m 1 -C config
|Sworkdir/hmme/hmmdefs Sworkdir/hmml monophones®

|Sworkdir/hmml/hmmdefs $workdir/hmm2 monophones@

sname =~ s

sworkdir/phones@.mlf -t 250.0 150.8 1008.80 -S Sworkdir/train.scp -H Sworkdir/hmm@/macros -H

-1

| -M

|HERest -m 1 -C config -I sworkdir/phones@.mlf -t 250.0 150.0 1600.8 -5 Sworkdir/train.scp -H Sworkdir/hmml/macros -H
-M
=1

HERest -m 1 -C config
|Sworkdir/hmm2/hmmdefs -M Sworkdir/hmm3 monophones@

|# Fix the silence model and add in our short pause Z, see HTKBook 3.2.2.
iduplicate silence.pl Sworkdir/hmm3/hmmdefs > Sworkdir/hmm4/hmmdefs

Sekil 5.3 Ornek bir Perl kodu pargasi

5.2.3 Zoraki hizalama

Sworkdir/phones@.mlf -t 250.0 150.8 1000.8 -S Sworkdir/train.scp -H Sworkdir/hmm2/macros -H

I\

/

//

Baskent Universitesi verisi islenirken kullanilan bir yéntem zoraki hizalama

(forced alingment) olarak adlandirilmaktadir. Bu islem ile ses kaydinda gegen

sozciklerin metin karsiliklarinin kayit igerisinde hangi zamanlarda gegtiklerinin

sisteme O6gretilmesi gerceklestiriimistir. Ses kayitlari ve metnin o kismina

karsilik gelen transkripsiyonlar uygulamaya tek tek girdi olarak verilerek,

hizalanmis bir tanima dosyasi elde edilmektedir. [29]

Bu iglemin sonunda degerlendirme igin gerekli referans dosyalari gikartiimistir.

Recout.mlf dosyasli bunlardan biridir.

#IMLF!'#
"% /zamplel.rec”
0 104200000 gUreSmek -82012.843750

"% /zamplel.rec”

0 1500000 gUre3 -2021.755415
1500000 52700000 tutmak -40719.643438

Sekil 5.4 Zoraki hizalama ile elde edilmis bir recout dosyasi

Burada yapilan islem, ses kaydi ile bu kaydin transkripsiyonunu igeren bir
gramer’i HTK’in HVite fonksiyonu ile hizalayarak kayit icerisinde, kelimenin
hangi siirede gectiginin belilenmesidir. Ornegin ‘giiresmek’ ve ‘gures tutmak’
kelimelerinin ses kaydi ve ilgili gramer dosyalari birlikte sisteme verilir ve bu
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kayitlar icerisinde, karsilik gelen sézciklerin hangi zamanlarda gectigi
nanosaniye cinsinden belirlenir. ileriki asamada tanima sonuclari bu verilere

gore degerlendirilecektir.
5.3 Tanima ¢iktilan

Hazirlanan modeller ile test verisi, tanima sonuglarini almak icin HTK
uygulamasi ile Viterbi algoritmasindan gegcirilir. HTK uygulamasinin HVite
komutu ile gergeklestirilen bu islem tanima sonuglarn kafes adi verilen dosyalar
icerisinde olusur. Sistem aldid1 her ses kaydi icin 6zellik vektorlerini kendi
veritabanindaki bilgiler ile karsilastirarak, 6rinti tanima yéntemi sonucu, en
olasi ciktilar listelemektedir. Bu sonuglara dil modeli ve akustik modelden gelen

katsayilar ile agirlikli olasilik degerleri vermektedir.

Agirlikh son durum ceviricileri ile modellenen bu veriler Sekil 5.4'te gdésterildigi

gibi dosyalar olusturur;
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& Quick Cannect | Profiles

YERSION=1.0
UTTERANCE=2007_04 04 14 40 TRT:Z spiker_ 0O
loname=int-3gramn. arpa

lmscale=14.00 wdpenalty=-10.00

pracale=1.00

acscale=1.00

vocab=lexicon.hd

hum==MODELS

N=13 L=15

I=0 t=0.00 TW=!NULL

I=1 t=0.32 W=<s> w=1

I=2 t=0.60 W=iyi w=1

I=3 t=0.60 W=iyi w=1

I=4 t=0.60 W=iyi w=1

I=5 t=0.63 W=iyi w=1

I=5 t=0.63 W=iyi w=1

I=7 t=1.30 TW=glnler w=1

I=5 t=1.30 TW=kimler w=1

I=4 £=1.30 W=filmler w=1

I=10 t=1.36 TW=glnler w=1

I=11 t=1.43 TW=de w=2

I=12 t=1.51 TW=</s> w=1

J=0 =0 E=1 a=-2120.10 1=0.000 r=0.00
JI=1 G=1 E=2 a=-2097.86 1l=-6.064 r=0.00
J=2 G=1 E=3 a=-2064.19 1=-6.064 r=0.00
J=3 G=1 E=4 a=-2104.53 1=-6.064 r=0.00
J=4 G=1 E=5 a=-2358.91 1=-6.064 r=0.00
J=5 G=1 E=6 a=-2358.91 1=-6.064 r=0.00
JI=8 G=2 E=7 a=-4933.72 1=-2.134 r=0.00
I=7 5=5 E=7 a=-4554.37 1=-2.134 r=0.00
J=8 5=3 E=5 a=-4905.54 1=-12Z.061 r=0.00
J=4 G=4 E=9 a=-4913.73 1=-9.858% r=0.00
J=10 G=6 E=9 a=-4570.44 1=-9,835% r=0.00
J=11 G=2 E=10 a=-5399.49 1=-2,134 r=0.00
J=12 5=5 E=10 a=-5145.14 1=-2.134 r=0.00
J=13 =10 E=11 a=-585. 85 l=-4.661 r=0.00
J=14 5= E=12 a=-15586.49 1=-2,247 r=0.00
J=15 5=8 E=12 a=-15586.49 1=-3.363 r=0.00
JI=16 5=4 E=12 a=-15586.49 1=-3.204 r=0.00
J=17 =11 E=12 =-575. 86 1=-1.985 r=0.00
Connected to 79,123.177.251 S5HZ - 2

Sekil 5.5 HTK ile olusturulmus 6rnek bir tanima ¢iktisi

Burada | harfi, dugumlerin indeksini, t harfi taninan parganin baslangi¢ anini, W
ise bulunan sézcugu goésterir. Bu ekran Sekil2.7’deki kafesin HTK ¢iktisi olarak
gosterimidir. Ciktinin alt tarafindaki bélim, gecis olasliliklarini ifade eder. J

durumunda S ile gésterilen baslangic indeksine sahip sézcik, E ile gdsterilen
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bitis indeksine gecis yapmistir. Bu gecisin olasiligi a akustik model olasiligi ve |
dil modeli olasiligi carpimlari ile ifade edilir. Ornegin J=6 satiri incelendiginde 2
numaral indeksle gosterilen ‘iyi’ sézcugunin, 7 numarali indeksle gdsterilen

‘glnler’ sézcugune gecis yaptigi géruldr.

Bu sekilde olusturulan, test kaydi miktarindaki kafes, tanima sonuclarinin

degerlendiriimesi icin STD Eval aracina gonderilir.
5.4 Tanima Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Degerlendirme yapmak igin g¢esitli ydntemler uygulanabilir. HTK’in sundugu
HResults komutu ile kelime hata oranlari alinabilir veya farkli uygulamalar
gerceklestirilebilir. Bu tez kapsaminda sonuglarin degerlendiriimesi icin STD

Eval Toolkit olarak adlandirilan arag¢ kullaniimistir.
5.4.1 STD Eval araci

Amerika Birlesik Devletler’ne bagh bir ajans olan National Institute of Standards
and Technology’ye (NIST) bagh calisan bir grup olan Information Technology
Laboratory — Multimodal Information Group, konugsma tanima degerlendirmesi
(Speech Recognition Evaluation) calismalarinin arastirma gelistirme sonuglarini
ve konusma verilerinden bilgi elde etme teknolojilerindeki gelismeleri ortak bir
tabanda toplamak ve bu sonuglara bir standart getirmek amaciyla 2006 yilinda
bir degerlendirme girisiminde bulunmustur. Bu girisime Séylenen S6zcugdin
Tespiti (Spoken Term Detection — STD) adi verilmis ve teknik gelisimde

ortaklasa bir arastirma aktivitesi ile su hedefler belilenmistir;

- Bu alandaki yeni fikirleri kesfetmek

- Teknolojinin gelisimine bu fikirler 1s1ginda katkida bulunmak

- Yapilan ¢alismalarin performanslarini élgmek

- Bir platform olusturarak, topluluk icinde elde edilen sonuglarin

degerlendiriimesini saglamak

NIST 2006 yilinda iki gunlik bir atélye calismasi dizenleyerek, elde edilen

sonugclarin degerlendiriimesini saglamistir.
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Calismada hedef, belirli bir terimin verilmis konusma kaydi igerisinde

saptanmasi ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesidir.

STD Eval Degerlendirme aracinin kullanimi igin bir kilavuz hazirlanmigtir [13].
Buna goére uygulamaya verilecek tanima sonugclari icin belirli formatlarda
referans dosyalarina ihtiya¢c vardir. Onceki bdlumde bahsedilen referans
dokiimanlarindan biri RTTM (rich transcription time mark) digeri ise ECF

(Experiment Control File) dosyasidir.

i source_signal Juration="548522.800" wversion="1">

Jageingap audioc filename="audio/samplel00.sph™ channel="1" theg="0.000"%\
dur="6981.000" language="turkish"™ source_type="baskent™/>

Jageitgap audio filename="audio/samplel0l.sph™ channel="1" theg="0.000"%\
dur="4193.000" language="turkish"™ source_Etype="baskent"™/>

audio_ filename="audio/samplell2.sph” channel="1" theg="0.000"%
dur="11113.000" language="turkish™ source_type="baskent"/>

Sekil 5.6 STD Eval uygulamasi tarafindan referans olarak kullanilan .rttm
dosyasi 6rnegi

SEER-INFO sample3 1 <ML <ML <ML unknown samplel3
<HR>

SEFEREER sample3 1 <ML <ML <ML <ML samplel <NL>
HON-LEX sample3 1 ] 1.33 3il other <ML <ML
LEXEME sample3 1 1.33 2.24 glUres lex <ML <ML
LEXEME sample3 1 3.57 1.4 etmek lex <ML <ML
HON-LEX samplel 1 4.497 0.089 3il other  <NA> <HR>
LEXEME samplel 1 4.497 0.0899 sil lex <HR> <HR>

Sekil 5.7 STD Eval uygulamasi tarafindan referans olarak kullanilan .ecf
dosyasi 6rnegi

Bu dosyalar degerlendirme sistemine referans olarak verilip, girdi olarak gelen
tanima ciktilarinin sonuglarinin degerlendirilmesini saglamaktadir. .rttm uzantih
dosya her bir kayit icin kayit ismi ile baslangic¢ bitis strelerini, dil bilgisini ve
kaynak tipini belirtmektedir. Bu calisma kapsaminda tek dil ve tek tip kaynak
ciktist kullanilimistir. .ecf uzantili dosya ise her bir kayit icerisindeki s6zciiklerin
ve sessizlik gegislerinin baslangi¢ ve bitis surelerini belirtmektedir. <NA> olarak
gorulen alanlar, girilmesi zorunlu olmayip, degerlendirme igin kullanilabilecek ek

parametreleri géstermektedir.
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5.4.2 Tanima sonuglari

Tez kapsaminda iki farkli veri grubu ile egitimler, modellemeler ve testler

yapiimistir.

llk veri grubu olan Bogazigi Universitesinin BUSIM grubu tarafindan
toparlanmis kayitlari, genis bir sézlige sahiptir. Yaklasik 300 saat kadar siiren
veri, oldukgca dengeli ve cesitlilik saglayan bir model olusturmustur. Baskent
Universitesi veritabaninda bulunan kayitlarinin tamami ise egitilememistir. Veri
miktar1 goreceli olarak daha kisa kalmis, 154 cumle ile egitiimis model, dengeli
bir degerlendirme yaratmak igin istenen cesitliligi vermemistir. Elde bulunan
daha uzun sireli kayitlari egditmek ve modellemek bu tezin hedeflerinin ve
kapsaminin 6étesinde olmustur. Bu nedenle temel sistemde test icin kullanilacak

model olarak haber verilerinden olusan BOUN News modeli belirlenmigtir.

Tanima testleri icin bir sorgu listesi olusturulmustur. Anahtar kelime olarak
verilen sorgu sézcukleri, sesli metin igerisinde tespit edilmek istenmistir. Metnin
tamamini kapsayan bir tanima yiizdesi elde edilmek istendiginden secilen metin
icerisinde gecen butin sézcikler sorguda anahtar kelime olarak verilmistir.
Bdylelikle tanima gercgeklestiginde butin metin degerlendiriimis ve butun

sozcikleri arayip tespit eden ciktilarinin elde edilmesi saglanmistir.

Yapilan tanima galismasl sonucunda BOUN News kayitlari arasindan segilen
bir parca ile elde edilen sonu¢ oldukga yiksek bir tanima yuzdesine sahip
olmustur. STD Eval araci ile gerceklestirilien degerlendirme sonucunda agirlikh
terim tanima orant %91 olarak bulunmustur. Bu, sorgu olarak verilen

sozcuklerin %91’ini dogru olarak tanidigi anlamina gelmektedir.

lkinci adim olarak Baskent Universitesi ses kayitlari ile testler yapilmistir.
Burada tanima sonucu goéreceli olarak dusik cikmistir. Yapilan tanima sonucu
tespit orani %65 olarak elde edilmistir. Yani verilen sorgu sézciklerinin %65’i
dogru olarak taninmistir. Bu durumun degerlendirmesi Sonuglar bélimiunde

yapilmaktadir.
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6.SONUGLAR

Tez kapsaminda ses sinyalin 6zellikleri incelenmis, sinyal Uzerinde konusma
isleme icin gerekli 6zelliklerin ¢ikariimistir. Konugsma tanima igin gelistirilmis
uygulamalar taranmis ve segcilen bir arag¢ Gzerinden konusma igleme calismalari
gercgeklestiriimistir. Tanima yapmak igin ihtiya¢c duyulan akustik ve dil modeli

egitimleri tamamlanarak, tanima sonuglari degerlendirilmistir.

Gercgeklestirilen cgalismalarin  sonucunda elde edilen degerlendirmelerde
Bagkent Universitesi veritabani ile gercgeklestirilen anahtar sézcik tanima
sonuglarl, BOUN News ile karsilastirildiginda goéreceli olarak dusuk ¢ikmigtir.

Sonugclarin bu sekilde olmasinda cesitli etkenler vardir.

Birinci etken, Baskent Universitesi verilerindeki konunun tamamen farkl bir
baglama sahip olmasidir. Tirkgenin ses 6zelliklerini 6ne c¢ikaran metin
parcalarindan icerik glres sporu ile ilgili olup, haber kayitlarinda fazlaca yer

bulmus bir konu olmamaktadir.

Bir bagka etken butuin sézcuklerin sézlukte bulunmamasi olasihigidir. Turkgenin
sondan eklemeli yapisi nedeniyle, bir kokten sinirsiz sayida soézcik
uretilebilmektedir. Bu sézcuklerin tamaminin dil modeli icerisinde modellenmesi
hem islem karmasikligi hem de veri fazlaligi agisindan oldukga verimsizdir.
Ancak s6zlikte bulunmayan sézcikler ise s6zlik digi (out of vocabulary - OOV)
olarak degerlendirilecedi ve tanima sonuglarinda yer alamayacagindan, tanima
yuzdesini dusurmekte ancak gergcek bir performans sonucunu ortaya
koymamaktadir. Bu durumun ©6nine ge¢mek bir “trade-off’ yapmayi
gerektirmektedir. Ayni kéke sahip ¢ok fazla sayida sézcik Uretilebileceginden

hepsini hazirlanan modelde bulundurmak maliyetli olmaktadir.

Gelistirme onerilerinden biri kelimelerin morfolojik analizinin yapilmasidir. Bu
alanda Kemal Oflazer tarafindan gelistirilen bir uygulama ile kelimeler morfolojik
koklerine yiksek ylzdeyle ayrilmaktadir. Morfolojik koklerine gore ayriimig
kelimeler, tanima so6zliginde bu sekilde yer alarak, ekli sdzcuklerin
taninmasina katki sadlamaktadir. Bogazici Universitesinde gelistirilen

Morphologic Parser, bu sistemin, tanima sistemine entegrasyonunu saglamistir.
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[20] makalesinde, gelistirilen bir uygulamanin tanima sonucglarina etkileri ve

yukselttigi basari grafigi agiklanmistir.

Bir diger etken olarak kullanici bagimhligindan séz edebiliriz. Haber kayitlari
gesitli sunucunun sesleri alinarak olusturulmus ve mimkin oldugunca
varyasyon yaratilmaya ¢alisiimistir. Ancak tamamen farkli bir konugsmaci, aksan
ve telaffuz ile gerceklestiriimis kayit modeli egiten kisinin verdigi test kaydindan

dusuk bir yizde c¢ikarabilir sonucuna varabiliriz.

Sonuncu etken olarak ise, kayit kalitesi tartigilabilir. Ev ortaminda mikrofonla
alinmis kayitlar ile stidyoda alinmis profesyonel kayitlarin tanima sonuclarina

bir derecede etkisi olabilecektir.

Gelecek calismalar sézcik tanima uygulamasi ile morfolojik ayiriciyr birlikte
kullanarak, daha genis bir veri seti Gizerinde yapilacak bir ¢galisma ve analiz ile

elde edilen sonuglarin gelistiriimesi Gzerine gergeklestirilebilir.

49



7. KAYNAKLAR

[1] L. Rabiner, B. H. Huang, Fundamentals of Speech Recognition, Prentice
Hall, 1993

[2] H. F. Olson and H. Belar, Phonetic Typewriter, J. Acoust. Soc. Am., Vol. 28,
No. 6, pp. 1072-1081, 1956.

[3] J. W. Forgie and C. D. Forgie, Results Obtained from a Vowel Recognition
Computer Program, J. Acoust. Soc. Am., Vol. 31, No. 11, pp. 1480-1489, 1959.

[4] J. Suzuki and K. Nakata, Recognition of Japanese Vowels—Preliminary to
the Recognition of Speech, J. Radio Res. Lab, Vol. 37, No. 8, pp. 193-212,
1961.

[5] K. Nagata, Y. Kato, and S. Chiba, Spoken Digit Recognizer for Japanese
Language, NEC Res. Develop., No. 6, 1963.

[6] D. B. Fry and P. Denes, The Design and Operation of the Mechanical
Speech Recognizer at University College London, J. British Inst. Radio Engr.,
Vol. 19, No. 4, pp. 211-229, 1959.

[71 T. B. Martin, A. L. Nelson, and H. J. Zadell, Speech Recognition by Feature
Abstraction Techniques, Tech. Report AL-TDR-64-176, Air Force Avionics Lab,
1964.

[8] T. K. Vintsyuk, Speech Discrimination by Dynamic Programming,
Kibernetika, Vol. 4, No. 2, pp. 81-88, Jan.-Feb. 1968.

[9] J. T. Goodman, A Bit of Progress in Language Modeling, Machine Learning
and Applied Statistics Group, Microsoft Research, One Microsoft Way,
Redmond, WA 98052, U.S.A., 2001

[10] L. R. Rabiner, A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected
Applications in Speech Recognition, IEEE Fellow, 1989



[11] B.H. Juang, L. R. Rabiner, Automatic Speech Recognition — A Brief
History of the Technology Development, Georgia Institute of Technology,

Atlanta, Rutgers University and the University of California, Santa Barbara

[12] S. Young, G. Evermann, M. Gales, T. Hain, D. Kershaw, X. A. Liu, G.
Moore, J. Odell, D. Ollason, D. Povey, V. Valtchev, P. Woodland, The HTK
Book, 2009

[13] The Spoken Term Detection (STD) 2006 Evaluation Plan, 2006

[14] A. Haznedaroglu, L. M. Arslan, O. Buyuk, M. Erden, Cagri Merkezi
Gorusmelerine Yénelik Turkgce Genis Dagarcikli Surekli Konugsma Tanima
Sistemi, Bogazici Universitesi, Bebek, Istanbul, Turkiye, 2010

[15] A. Stolcke, SRILM —AN EXTENSIBLE LANGUAGE MODELING
TOOLKIT, Speech Technology and Research Laboratory SRI International, CA,
U.S.A., 2006

[16] S. Young, Large Vocabulary Continuous Speech Recognition: a Review,

Cambridge University Engineering Department, 1996

[17] H. Sak, M. Saraglar, T. Giungér, Integrating Morphology into Automatic
Speech Recognition, Bodazi¢i University, 2009

[18] X. L. Aubert, A Brief Overview Of Decoding Techniques For Large
Vocabulary Continuous Speech Recognition, Philips Research Laboratories,
Aachen, Germany, 2006

[19] M. Mohri, F. Pereira, M. Riley, Weighted Finite-State Transducers in
Speech Recognition, AT&T Labs — Research, , NJ USA, Computer and
Information Science Dept., University of Pennsylvania, PA USA, 2009

[20] H. Sak, M. Saraclar, T. Gungér, Integrating Morphology into Automatic

Speech Recognition, Bogazici Universitesi, 2009
[21] http://htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml

[22] http://www.itl.nist.gov/iad/mig//tools/



[23] http://audacity.sourceforge.net/download/linux
[24] http://en.wikipedia.org

[25] D. Can, Indexation, Retrieval & Decision Techniques for Spoken Term

Detection, , Bogazici University, 2006

[26] S. Parlak, Speech Retrieval For Turkish Broadcast News, Bogazigi
University, 2006

[27] M. A. Cbmez, Large Vocabulary Continuous Speech Recognition for
Turkish using HTK, ODTU, 2003

[28] K. Carki, T. Schultz, Turkish LVCSR: Towards Better Speech Recognition

For Agglutinative Languages

[29]http://www.isip.piconepress.com/projects/speech/software/tutorials/producti
on/fundamentals/v1.0/section_04/s04_04_p01.html



