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Ozetge

Bu caligmada, ¢esitli dil modelleme yaklagimlarinin, Tiirkce
haber biiltenleri icin gelistirilen konusma tanima sistemi
izerindeki bagarimi incelenmistir. Tiirk¢ce’nin  bitigken
yapisindan dolay1 dagarcik dig1 (DD) kelime orami yiiksektir
ve bu da kelime hata oranin1 (KHO) artirmaktadir. DD ke-
lime sorununa ¢oziim olarak, kelime alti dil modelleriyle ve
daha genis dagarcikli dil modelleriyle caligilmistir. Modeller
istatistiksel olarak olusturuldugundan, egitim verisi arttikca
da bagarimin artmasi beklenmektedir. Bu iligkiyi incelemek
amaciyla, kelime ve kelime-alti modelleri farkli veri miktarlar
ile egitilmis ve konugma tanima bagarimlar karsilagtirilmasgtir.

Abstract

In this paper, we investigate the performance of several lan-
guage modeling approaches on a speech recognition system for
Turkish Broadcast News. The agglutinative structure of Turk-
ish introduces a high out-of-vocabulary rate and hence increases
word error rate. To eliminate out-of-vocabulary problem, we
utilize various sub-word models. In addition, we experiment
with high vocabulary sizes. Since the models are statistical, we
expect an improvement in performance as the amount of train-
ing data increases. We build word and sub-word language mod-
els using various amounts of corpora and compare their recog-
nition performance.

1. Giris

Konugma tanmima sistemlerinin en temel iki parcasi akustik
model ve dil modelidir.  Dil modeli egitilirken, tanima
yapilacak dilin yapis1 dikkate alinir. Bir grup dilde iyi sonug
veren modeller, bagka diller i¢in uygun olmayabilir. Tiirkce
icin geligtirilen konugma tanima sistemlerinde de Tiirk¢e’nin
yapisal ozellikleri gozetilmelidir.

Tiirkce sondan eklemeli bir dildir. Eklerin arka arkaya
kullanilmasiyla ayni1 kokten bir¢ok yeni sozciik elde etmek
miimkiindiir. Bir isim ya da fiil kokiinden iki milyon farkli
kelime elde edilebilecegi goriilmiistiir [1]. Ornegin Tiirkge’de

govde halindeki bir kelime, biikiimlii bir dil olan Ingilizce’de
bir grup kelimeye denk gelebilir. Bu nedenle Tiirkge, kelime
say1si agisindan zengin bir dildir [2] .

Konugma tanima i¢in dil modeli olusturulurken oncelikle
bir dagarcik belirlenir. ~ Sistemin DD kelimeleri tanimasi
olanaksizdir.  Tiirk¢e’de cok sayida kelime olmasi, DD
kelime oranini yiikseltir ve konugma tanima bagarimim
diigiirii.  Tiirk¢e’nin yapisindan kaynaklanan zorluklarin
yanisira, basarili bir dil modeli i¢in oldukg¢a biiyiik bir der-
lemle egitim yapilmalidir. Sonug olarak, iizerinde durulmasi
gereken iki Onemli nokta, DD kelimeler ve dil modelinin
giivenilirligidir.

DD kelime oranin1 azaltmanin bir yolu dagarcik
biiyiikliigiinii artirmaktir. Tiirkce gibi bitisken yapili dillerde
tanima basariminin diger dillerdekine ulagabilmesi igin ¢ok
biiyiik dagarciklarla caligilmasi gereklidir. ~ Ancak genis
dagarcikla caligmak fazla hesap giicii ve bellek gerektirir.
Dolayisiyla dagarcik biiyiikliigii ancak belli bir noktaya kadar
artirllabilir. Daha 6nce Tiirkge haber programlari icin yapilan
bazi calismalarda 50 bin kelimelik dagarciklar kullanilmigtir
[2] [3]. Bu galismada 100 bin ve 200 bin kelimelik dagarciklar
da smanmigtir.

DD kelime sorununun bir diger ¢oziimii de kelime-alti
birimlerle dil modelleri olusturmaktir. Kelimeleri parcalama
yontemlerinden biri bicimbilimsel ayristirma ile kok ve eklerine
ayirmadir. [4] ’te bu gekilde elde edilen govde ve eklerden dil
modeli olusturulmasinin yanisira sadece govdeler kullanilarak
da modelleme yapilmistir. [2] *de yine bicimbilimsel ayrigtirma
ile elde edilen kok ve kok sonrast (KKS) birimler kullanilmigtir.
Bir bagka kelime-alt1 birim de istatistiksel ¢oziimleme ile elde
edilen morf adi verilen birimlerdir [7]. Bu calismada morflarla
ve KKS birimlerin bagarimi sinanmigtir.

Dil modeli istatistiksel olarak olusturuldugundan, giivenilir
olmas1 veri miktariyla dogrudan iligkilidir. Veri miktarinin
tanima bagarimi iizerindeki etkisini gormek amaciyla farkli
biiyiikliikteki derlemlerle (25 milyon, 50 milyon, 100 milyon,
200 milyon kelime) modeller olusturulmustur.

Bu bildirinin ikinci kisminda, su ana kadar toplanmis



akustik veri ve metin verisi anlatilmaktadir. Uciincii kisimda,
once konugma tanima icin akustik model ve dil modelinin nasil
kullanildigindan bahsedilmektedir. Daha sonra akustik modele
deginilmis ve dil modellerinden ayrintili olarak bahsedilmistir.
Dordiincii ve son kisimda, deney diizenegi anlatilmakta ve
deney sonuglari verilmektedir.

2. Veri
2.1. Akustik Model Verisi

Akustik model egitimi i¢in konugma verisine ihtiya¢ vardir.
Radyo ve televizyon kanallarindan diizenli olarak toplanan
haber kayitlar1 elle boliitlenip yazilandirilmaktadir.  Ayrica
yazilandirmalarin bir kismi elle denetlenmistir.

Bundan onceki calismalarimizda 68.6 saatlik konugma
iceren akustik veri, eklenen yeni kayitlarla birlikte yaklagik
200 saate ulagmigtir. 2007 yili Nisan ayma kadar olan pro-
gramlar toplam 183.8 saat olup, egitim verisi olarak ayrilmistir.
Sinama verisi ise 2007 yil1 Nisan ayindan secilmigtir ve 3.1
saattir. Dolayistyla ayni giine ait test ve egitim verisi yoktur.
Ayrica, Tablo 1 *de de goriilecegi gibi stnama verisi Isitme En-
gelli (IE) haber kayitlarimi icermemektedir. IE haber biiltenleri
tamamiyla temiz konugma icerdiginden ortalama kelime hata
oranin1 diigiirmekteydi [3]. Dolayisiyla bu caligmadaki sinama
verisi, Onceki ¢caligmalardan daha zorlayicidir.

Table 1: Egitim ve sinama verisinin kanal ve akustik ortam bil-
gisine gore siire analizi

Egitim Verisi

Kanal O f1 2 3 f4 fx

Toplam

CNN 150 | 7.8 1.9 6.6 229 | 1.0 552
NTV 155 | 3.8 22 6.8 369 | 1.7 66.9
TRT2 5.1 1.6 0.2 2.7 80 | 02 17.8
iE 11.9 0 0 0 0 0 11.9
TRTI 1.2 1.4 0 0.4 2.6 0.1 5.7
VoA 170 | 09 | 4.0 3.0 1.3 0.1 26.3

Toplam | 65.7 | 155 | 83 19.5 | 71.7 | 3.1 183.8

Sinama Verisi

CNN 0.13 | 0.02 0 0.12 | 0.45 0 0.72
NTV 0.18 | 0.09 | 0.03 | 0.010 | 0.28 | 0.01 0.69
TRT2 0.18 | 0.03 0 022 | 0.46 0 0.89
VoA 0.62 0 0.04 | 0.08 | 0.07 0 0.81

Toplam | 1.11 | 0.14 | 0.07 | 0.52 | 1.26 | 0.01 3.11

Tablo 1 ’te egitim ve smama verisinin kanal ve akustik
ortama bagl siire analizleri verilmistir. Akustik or-
tam smiflandirmasinda; fO temiz konusmayi, fl spontane
konugmaysi, {2 telefon konusmasini, f3 arka planda miizik iceren
konugmayi, f4 kotii akustik kosullari, fx ise diger konusmalart
temsil eder.

2.2. Dil Modeli Verisi

Dil modeli egitimi icin metin verisine ihtiyag vardir.
Bu aragtirmada iki farkli derlem kullanilmusgtir. Birin-
cisi, akustik veri kisminda bahsedilen konusma kayitlarinin
yazilandirilmasiyla elde edilir. Bu derlem yaklagik 1.2 milyon
kelime igermektedir ve Haber Biilteni Verisi (HBV) olarak ad-

landirilir.

Gazete Haberi Derlemi (GHD) adi verilen diger derlem
ise, lic ana internet haber portalindan gelistirdigimiz WEB
gezici yazilim ile toplanmustir ve yaklagik 184 milyon kelime-
den olugsmaktadir. Bu derlemin temizlenmesi i¢in bi¢imbilimsel
coziimleyici ve bazi bulussal yontemler kullanilmistir. Gazete
haber derlemi 2.2 milyon farkli kelime tipi igermektedir.
Bicimbilimsel coziimleyici, derlemdeki kelimelerin yaklagik
%96.7’s1, farkl1 kelime tiplerinin ise %52.2’si i¢in analiz sonucu
donebilmektedir. Bu sonug¢ derlemde ¢ok fazla 6zel isim ve
yazim hatasi olan kelime tipi oldugunu gostermektedir. Fakat
bu tip kelimelerin sikliklar: diisiik oldugu icin derlemde toplam
sayilart nispeten azdir. Bu biiyiikliikteki bir derlemin dahi
Tiirk¢e’nin zengin bicimbirime sahip olmasi nedeniyle biitiin
kelime bigimlerini icermeye yetmedigi gdzlenmistir.

3. Konusma Tamima Sistemi

Konugma tanimada temel problem belli bir akustik sinyal ver-
ildiginde ona kargilik gelen en olast kelime dizisini bulmaktir.
Akustik sinyal 6znitelik (MFCC-mel frekans kepstrum kat-
sayis1) vektor dizileriyle temsil edilir. Her sesgik, kendinden
onceki ve sonraki harfin baglaminda, Sakli Markov Modelleri
(SMM) ile modellenir. Telaffuz modeli, kelimeler ve sesgikler
arasinda bir eslemleme gorevi goriir. En sondaki dil modeli ise,
o dile ait kelime dizilerini temsil eder. Akustik model, telaffuz
modeli ve dil modeli agirliklandirilmis sonlu durum makineleri
(ASDM) ile temsil edilir ve konusma tanima ag1 bu ii¢ mod-
elin bileskelenmesi (ASDM bileske operasyonu) ile elde edilir.
Bu bildiride telaffuz modeli ve dil modelinin bilegkesinden dil
modeli olarak bahsedilmistir.

3.1. Akustik Model

Akustik model, ayrintilar1 Tablo 1’de verilen 183.8 saatlik
konugma verisi ile egitilmigtir. Biitiin deneylerde ayni akustik
model kullamlmistir.  Oncelikle HTK yazihim yardimyla,
oznitelik (MFCC, enerji ve tiirevleri) vektorleri ¢ikarilir. Daha
sonra bu vektorler kullanilarak SMM egitilir. SMM’de iiclii
ses modelleri icin karar agaclariyla kiimelenmis her durum, 11
karisimli Gauss Karigim Modelleri (GKM) ile temsil edilmek-
tedir [3].

3.2. Dil Modeli

Kelime ve kelime alti birimlerden farkli dil modelleri
olusturulmustur. Kelime alt1 birim olarak morflar ve KKS bir-
imler kullanilmistir. Asagidaki 6rnekte ayni s6z dizisinin bu li¢
farkli yaklagimla birimlerine ayrilmig hali gosterilmektedir.

Kelime: kesildigi andan itibaren
Morf: kesil digi # a ndan # itibaren
KKS: kes 11digi # an dan # itibaren

Dil modelinin olusturulmasinda iki veri tabani kullanilir.
GHD’den elde edilen genel dil modeli ve HBV’den elde edilen
haber dil modeli dogrusal olarak aradegerlenir ve asil dil modeli
olusur. Aradegerleme agagidaki denkleme gore yapilir.

P(w3|w27w1) = )\Pc(w3|w27w1) + (1 — )\)PH(wg\wg,wl)
0< <1

ey



Denklemde Pg(ws|w2,w1) GHD ile olusturulan dil mod-
elini, Py (ws|wz,w1) ise HBV ile olusturulan dil modelini
gostermektedir. Olcekleme sabiti daha Gnceden deneysel olarak
hesaplanmig ve 0.5 olarak alinmugtir [3] .

GHD’den elde edilen genel dil modelinin biiyiikligi
karmagiklik tabanli budama ile kontrol edilir. Genel mod-
elin orii ¢iktis1 budama yapilmamis bir dil modeli ile tekrar
degerlendirilmektedir.

Ayrica, GHD miktarinin tanima bagarimina etkisini gérmek
amaciyla, 200 milyonluk GHD’den rastgele 25 milyon, 50 mi-
lyon ve 100 milyonluk kisimlar secilmigtir. Yeni veri taban-
larindan elde edile genel modeller yine haber dil modeli ile
aradegerlenir ve asil dil modeline ulagilir.

3.2.1. Kelime Dil Modeli

Tanima birimi olarak kelimeleri kullanmak, en temel dil mod-
elleme yaklagimidir. Metin veri tabaninda (GHD+HBYV) en
stk gecen 50 bin, 100 bin ve 200 bin kelime ile dagarciklar
olusturulup, ii¢li dil modelleri elde edilmektedir. Dagarcigin
biiylimesi bellek gereksinimini artirdigindan, 200 bin kelime-
den daha biiyiik dagarciklarla ¢alisilmamistir. Her bir dagarciga
ait DD kelime oran1 Tablo 2 ’de verilmistir. 200 bin kelime-
lik dagarcigin, oldukca yiiksek bir kapsam oranina (%98) sahip
oldugu goriilmektedir.

3.2.2. Kok ve Kok Sonrast Dil Modeli

Kok ve kok sonrasi dil modelini olugturmak i¢in bi¢imbilimsel
cOziimleyici bir sistem kullanilmisgtir. Kullandigimiz
¢oziimleyici iki asamali bicimbilime dayalidir. Ornek
olarak, ¢oOziimleyicinin ¢ocuklari kelimesi icin ciktisi
agagida verilmistir.

cocuk [Noun] +1Ar [A3pl]+SH[P3pl]+[Nom]
cocuk [Noun]+1Ar [A3pl]+SH[P3sg]+ [Nom]
cocuk [Noun]+1Ar [A3pl]+[Pnon]+YH[Acc]
cocuk [Noun] +[A3sg]+1ArH[P3pl]+[Nom]

(onun ¢ocuklari)
(¢cocuklari
(onlarin ¢ocudu)

Bicimbilimsel = ¢oziimleyici  Tiirkce’nin  karmagik
bicimbilime sahip olmasi nedeniyle birden fazla sonug
dondiirebilmektedir. Dogru c¢oziimlemenin se¢imi igin
bi¢imbilimsel muglaklik giderici bir sistem kullanilmasi gerek-
mektedir, fakat bu caligma icin en az sayida morfem iceren
coziimleme secilmigtir. Secilen ¢oziimleme kelimenin kok ve
kok sonrasina eglestirme yapilarak ayrilmasi i¢in kullanilmigtir.
Ornek olarak cocuklara kelimesi kok ve kok sonrasi model
icin "¢cocuk +lari" seklinde ayrilmugtir.

Kok ve kok sonrasi dil modeli i¢in dagarcik boyutu 50,000
(41363 kok ve 8637 kok sonrast) birimle sinirlandirilmugtir.

3.2.3. Morf Dil Modeli

Kelimelerin otomatik olarak morfemlerine ayrilmasi islemi,
yeterince biiylik bir derlem kullanildiginda, s6z konusu der-
lemin, iizerinde calisilan dilin yapisiyla ilgili istatistiki ver-
ileri igerecegi fikrini temel alan ve egitmensiz sekilde ke-
limeleri morfemlere ayirmaya ¢aligan algoritmalar kullanilarak
da gerceklestirilebilmektedir. Bu sekilde elde edilen mor-
fem benzeri yapilar, bu yapilarin tam anlamiyla morfem
tanimina uyamayacagi goz oniinde bulundurularak, morf olarak

(onlarin g¢ocuklarai)

[gbrdliim])

adlandirilmistir. ~ Yapilan ¢alismada kullanilan algoritma en
biiyiik sonsal olasilik prensibini temel alarak, derlemi mey-
dana getiren morflardan ibaret en iyi sozliigii elde etmeye
caligmaktadir [10]. Bu esnada (kok+ ek*)+” kurall1 ifadesiyle
gosterilen Tiirkce’ye 6zgii temel eklenim kurali da goz oniinde
bulundurulmaktadir.

Yapilan calismada, oOncelikle derlem icinde 5’ten fazla
gecen kelimeler kullanilarak morflardan olusan sozliik elde
edilmektedir. Ardindan tiim derlem viterbi algoritmasi ile, elde
edilen sozliikteki morflara ayrilmaktadir. (Bu islem esnasinda
uygun bdlmenin saglanabilmesi i¢in, kaynastirma harfleri de
gdz Oniine alinarak, morflarin yaninda harflere de ufak bir
olasilik atanmaktadir.) Bu sekilde elde edilen morflara ayrilmig
derlemde, 1420381 kok, 42959’u ek olmak iizere toplam
184997 farkli morf elde edilmis ve kelime bagina diisen orta-
lama morf sayis1 yaklagik 2.71 olarak gozlenmistir.

Ardindan, diger dil modelleriyle karsilastirabilmek
amaciyla, derlemde  kullanllan  kelime  dagarcigi
siirlandiriimakta ve konugma tanima iglemine gegilmektedir.
Dil modelleri olusturulurken kullanilacak, morflara ayrilmig
derlem meydana getirilirken iki farkl1 yaklasim izlenmistir. Tlk
olarak, derlemdeki her bir kelimenin yerine, kelimenin morflara
ayrilmig hali getirilirken (morf); diger bir yaklagim olarak,
ekler birlestirilmis, daha 6nceki boliimlerde de bahsedilen "kok
ve kok sonras1” yapisi kullanilmistir (morf_KKS).

50 binlik, 100 binlik ve 200 binlik dagarcik sinirlandirmast
sonucu, olugturulan morf_KKS dil modellerinde elde edilen
dagarcik dig1 kelime sayilar1 Tablo 2’de verilmistir.

Table 2: Dagarcik Dig1 Kelime Oranlari (%)

Birim 50k | 100k | 200k
Kelime 7.3 3.9 1.9
Morf KKS | 0.4 0.1 ~0
KKS 2.1 L5 1.3

4. Deneyler

Bu boliimde, bahsedilen dil modeli yaklagimlart sinanmustir.
Egitim verisi miktarinin, dagarcik boyutunun ve kelime-altt
birim kullaniminin konugma tanima bagarimina olan etkisi Ke-
lime Hata Oranlar1 (KHO) cinsinden kargilastirilmigtir.

4.1. Deney Diizenegi

Konugma tanima sistemindeki dagarcik; kelimeler, morflar
ve KKS birimlerden olugur. Egitim verisinin ve dagarcik
biiyiikliigiiniin etkisini goérmek amaciyla yapilan deneylerde
birim olarak sadece kelimeler kullanilmigtir. 50 bin, 100 bin ve
200 bin kelimelik dagarciklardan ve 25, 50, 100, 200 milyonluk
genel veri tabanlarindan dil modelleri olugturulmustur.

Tablo 2 ’de, kelime alti modellerin DD birim oranlarinin
neredeyse sabit oldugu goriilmektedir. Bu sebeple, farkli bir-
imlerle yapilan deneylerde kelime alti dagarcik boyutu 50 bin
birim, kelime dagarcik boyutu 200 bin kelime olarak alinmigtir.
Kelimelerde ii¢lii, morflarda besli, KKS’nda ise dortlii dil mod-
elleri olugturulmugtur. Dil modelleri SRILM [8] yazilim ile
olusturulur.
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Figure 1: 50 bin, 100 bin, 200 bin kelimelik dagarciklar i¢in
genel veri taban1 miktarina gore kelime hata oranlari

Biitlin deneyler icin 3.1 kisminda anlatilan akustik
model kullanilmigtir. Tanima AT&T [9] kod ¢oziiciisii ile
yapilmaktadir.

4.2. Deney Sonuclari

Dagarcik boyutu ve genel veritabani miktar1 degistirilerek
elde edilen kelime tabanli modellerin KHO oranlar gekil
1’de goriilmektedir. En yiiksek basarim 200 bin kelimelik
dagarcik i¢in elde edilmistir. Elde edilen en diisik KHO %
26.9’dur. Beklendigi gibi, genel veri tabani miktar1 arttikca
da basarim artmaktadir. Veri miktar1 25 milyondan 200 mi-
lyona yiikseltilirken en fazla iyilesmenin 200 bin kelimelik
dagarcikta oldugu goriilmiistiir ( %2). Buna karsin 50 bin ke-
limelik dagarcigin bagariminin ayni oranda iyilesmesi i¢in ¢ok
daha fazla veri gerekmektedir.

Table 3: Farkli birimlere ait kelime hata oranlar1 (%)

Birim KHO
Kelime 26.9
Morf 25.9
Morf_KKS | 25.3
KKS 25.6

Yine aym grafikte, dagarcigi 50 bin birim olan KKS
modelinin biitiin kelime modellerinden daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Eh diisiik KHO % 25.6 olarak hesaplanmustir.
200 milyonluk derlem iizerinde, 50 bin birimlik dagarcik ile,
morf_KKS tabanli dil modeli kullanilarak yapilan konusma
tanima deneyinde ise KHO % 25.8 olarak elde edilmistir. Her
iki kelime alt1 model de kelime modelinden daha iyi sonuglar
verirken, bagsarimlari biribirine yakindir.

Tablo 3 ’te, 200 milyonluk derlem {izerinde farkli birimler
icin en iyi kelime hata oranlan goriilmektedir. En iyi sonuclar,
boliitlemeden bagimsiz olarak kok ve kok sonrast modelleme
ile elde edilmistir. Dagarcik genigliginin kiiciik oldugu durum-
larda kelime altt modellerle calismak oldukea biiyiik kazanglar
saglamaktadir. Ancak, dagarcik boyutu artirildiginda kelime
modelleri de karsilagtirilabilir bir basarim sergilemektedir.

5. Tesekkiir

Yazarlar metin veritabani icin Sabanci Universitesi'ne ve
ODTU’ye, konusma tanima diizenegi ve akustik model icin
Ebru Arisoy’a ve Dogan Can’a, ASDM yazilimlar1 i¢in AT&T
- Labs Research’e tesekkiir ederler. Bu calisma 105E102 ve
107E261 nolu TUBITAK projeleri ile 05SHA202 ve 07HA201D
nolu Bogazici Universitesi BAP projeleri kapsamindadir. Bir-
inci ve ticiincii yazar TUBITAK BIDEB 2210 ve 2211 program-
lar1 icerginde desteklenmektedir.
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