KONUSMA TANIMADA KARMA DiL BIRIMLERI KULLANIMI VE DiL
KISITLARININ GERCEKLENMESI

USING HYBRID LEXICON UNITS AND INCORPORATING LANGUAGE
CONSTRAINTS IN SPEECH RECOGNITION

Osman Biiyiik, Hakan Erdogan, Kemal Oflazer

Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi
Sabanci Universitesi, Orhanli Tuzla, 34956, Istanbul

buyuk@su.sabanciuniv.edu.tr, {haerdogan,oflazer}@sabanciuniv.edu.tr

Ozetce

Eklemeli diller i¢in genis dagarcikli konusma tanima
uygulamalarinda biitiin sozciikleri kapsama ile ilgili sorunlar
cikmaktadir. Sabit bir sozciik listesi yeterli olmadigindan
sozciik-altt dil birimlerinin kullanimi gerekmektedir. Karma
dil birimleri kullanimi ve bu birimler iizerinden dil modeli
gelistirilmesi teorik olarak kapsama sorununa bir ¢6ziim
saglar. Fakat bu durumlarda da kisa birimler kullanimi
nedeniyle akustik karigiklik sorunlari ve dil modelinin uzun
geemis kullanamama sorunlar1 karsimiza ¢ikar. Biz bu
¢alismada karma dil birimlerinin se¢imi ve bunlarin tizerinden
gelistirilecek dil modeli i¢ine dilden gelen kisitlarin da dahil
edilmesi lizerinde duracagiz. Hem istatistiksel dil modelini
hem de dilden gelen bazi kisitlamalar1 “agirlikli sonlu durum
makinesi” ile ifade ederek birlestirebilir ve sonugta yeni ve
daha iyi bir dil modeli elde edebiliriz. Bu ¢alismada bu
birlesik dil modelinin basarimini inceliyoruz. Dilden gelen
kisitlamalari ifade eden agirlikli sonlu durum makinesi, 2151
sOzciiklii bir test verisinde sozciik hata oraninda oransal olarak
%3 indirim saglamaktadir.

Abstract

We face problems in large vocabulary continuous speech
recognition for agglutinative languages, due to lack of
coverage of all possible words. Since it is not enough to have
a finite full-word lexicon, we may use sub-word units for
recognition. Using sub-word lexicon units and developing
language models based on these units solves the coverage
problem. However, this results in increased acoustic
confusability and shorter effective language model history
length. We introduce new ways to choose lexicon units and
we incorporate linguistic constraints into a statistical
language model developed with the new units. We represent
both the statistical language model and linguistic constraints
as weighted finite state machines (WFSM) and combine them
to obtain a novel language model. We study the performance
of the new language model and show that it achieves 3%
relative reduction in word error rate when used in recognizing
a test-set of 2151 words.

1. Giris

Modern konusma tanima sistemlerinde akustik modelleme igin
saklt Markov modelleri (hidden Markov models — HMM)
kullanilir. Dili modellemek igin de tanimanin genis dagarciklt
olup olmadigina gore degisebilen istatistiksel ya da kural
temelli gramerler kullanilir. Eger konusma tanima uygulamasi
sinirli bir gramer kullanimmi miimkiin kiliyorsa, elle yazilan
bu tiir gramerler kullanildiginda basarim oldukga yiiksek olur.
Fakat bu gramere uymayan ciimleler igin sistem tanimayi
saglayamayacagindan, basarisiz sayilacaktir. Sesli diyalog
sistemlerinde eger kullanict sorularla iyi bir sekilde
yonlendirilebilirse dar gramer temelli tasarim iyi ¢alisabilir.
Fakat yine de en uygun ¢dziim genis dagarcikli (yani sinirsiz)
konugmaya izin vererek konusma tanima basarimini
arttirmaktir. Ayrica dikte ve haber yayinlarmi tanima gibi
uygulamalarda her zaman genis dagarcikli tanima gereklidir.

Genis dagarcikli tanima i¢in egitilebilir N-gram dil modelleri
Ingilizce icin iyi sonuglar vermektedir. Bu modeller ile tanima
basarimi  Ingilizce dikte icin  %95’ler  seviyesinde
olabilmektedir. Tiirkce gibi eklemeli dillerde ise sozciik listesi
¢ok ¢ok biiyiik oldugundan ve 6nceden belirlenen listeler ¢ogu
zaman yetersiz kaldigindan direk sozciik birimleri ile tanima
basarisiz  olmaktadir [1][2][3][4]. Bu durumda sozciik
birimleri yerine sozciik-altt birimlerin kullanimi bir ¢dziim
olarak ortaya ¢tkmaktadir [1][2][3][4][5][6]. Bu alt birimler,
sOzciigiin govdesi ve ekleri (yani morfolojik birimler) veya
heceler olabilir [5][6].

Ne var ki, sozciik-alt1 birimlerin konusma tanimada kullanimi
da her =zaman ¢ok iyi bir basarim iyilestirmesi
gerceklestirememektedir [3][7]. Bunun sebeplerinden biri alt-
birimlerin genelde ¢ok kisa olmalar1 ve bu kisa alt birimler
arasindaki akustik karisikliklarin artmasidir. Diger bir sebep
de dil modelinin etkin olarak daha kisa bir gegmise bakma
durumunda kalmasi ve genis ge¢misi gorememesidir. Bu
etkenler goz oOniline alindiginda karma birimlerin kullanim
gerekmektedir. Bu birimlerin nasil secilmesi gerektigi ¢ok
onemlidir. Burada ana amag¢ dili miimkiin oldugunca
kapsarken bagarimi olumsuz etkilememek i¢in ¢ok kisa veya
gereksiz alt birim kullanmamaktir. Bu bildiride karma birim
listesi olusturma ile ilgili birtakim fikirler teklif ediyoruz.



Bir diger sorun da ses tanima sisteminde sozciik-alt1 birimler
kullanildiginda dil kurallarina aykir1 sozciiklerin kod¢dziici
tarafindan ¢ikarilabilme olasiliginin bulunmasidir. Biz bu
bildiride bu olasiliklar1 engellemek icin agirlikli sonlu
durumlu makinelerinin (weighted finite state machine —
WFSM) kullanilmasini Oneriyoruz. Dilden gelen kisitlar
WFSM ile modelleyerek dil modelini kisitlamak yeni bir
yaklagim tarzidir ve bu yolla hem dil modeli boyutu diistirtiliip
hem de daha yiiksek basarim elde edilebilir.

Bu caligma su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’de genel
olarak N-gram dil modelleme anlatilacaktir. 3. boliimde
birlesik dil modelinin WFSM ile ger¢eklenmesinden
bahsedecegiz. 4. boliimde yeni degerlendirme OSlgiitlerimizi
tanitacagiz. Yaptigimiz deneyleri 5. bolimde anlatacagiz.
Bildirinin sonuglarin1 ve gelecege doniik planlarimizi son
boliimde bulabilirsiniz.

2. Istatistiksel Dil Modelleme

Dil modelleri bir dildeki ciimlelerin olasiliginin bulunabilmesi
icin gelistirilen modellerdir. Climlelerin sézciik dizilerinden
olustugu varsayilirsa bu olasilik sdyle yazilabilir [8].

PW)=P(w,,W,,...,Ww,) = HP(W[ | Wi W)
i=1

Burada W clmleyi, w; ise sozciikleri gosterir. N-gram
modelleri denklemin sagindaki olasiliklar1 sadece geg¢misteki
N-1 terimi kullanacak sekilde yakinsar. Yani,

n
P(W)~ HP(Wi | Wisnsgsees Wiy)

i=1
sekline getirir. Her bir terimin hesaplanabilmesi igin en iyi
olabilirlik (maximum likelihood) kurali ile elimizdeki egitim
icin toplanmis metin verisini kullanarak her bir N-gram’in
goriilme oranlar1 hesaplanir. Egitim verisinde goriilemeyen N-
gram’larin  sifir olasilik almamalar1 igin ise birtakim
yumusatma algoritmalart gelistirilmistir [9].

Giris bolimiinde de belirttigimiz gibi Tiirkge i¢in kelime
sayisi ¢ok yiiksek, adeta sinirsiz olabildiginden dil modelinde
temel birim olarak kelimelerin kullanimi miimkiin degildir. Bu
durumda daha alt birimler kullanimi gerekli ve faydal
olacaktir.

Bir kelimenin alt birimlere ayrilmasi birden ¢ok sekilde
gerceklenebilir. Ornegin ilk akla gelebilen hecelere ayirmaktir.
Asagida ¢esitli pargalara ayirma metotlar1 listelenmistir: (1)
Sozciigii bir biitiin olarak alma, (2) Govde + ek-dizisi, (3)
Govde + ekl + ek2 + ... , (4) Hecelere ayirma. Biz bu
calismada bir soOzciligii pargalara ayirirken (veya tersine
pargalardan olustururken) sirasiyla 1, 2 ve 4. segenekleri
degerlendirecegiz. Sozciigii bir biitiin  olarak dagarcik
listemizde bulamazsak, onu iki pargaya ayirmaya ¢alisacagiz.
Eger o da miimkiin olmazsa hecelerine ayiracagiz. 3. segenegi
kullanmaya, akustik karigiklig arttiracagini
diislindiigtimiizden ve 2. secenek tarafindan pargalanamayan
kelimelerin bilyiikk ihtimalle 3. secenek tarafindan da
parcalanamayacagini diisiindiigiimiizden gerek gérmiiyoruz.

Bu tiir bir ayrimdan sonra dagarcik listemizdeki birim tiirleri
su sekillerde siniflandirilabilir:

1. Govdeler: tam sozciik ya da ilk yari-sdzciik olarak
kullanilirlar (6rnegin: ev, sokak, duygu, gerilim,
v.S.)
2.  Ek-dizileri: ikinci yari1-sdzciik olarak kullanilirlar
(6rnegin: -ler, -lar, -lerde, -imizin, -imizdekiler, -
ldiginda v.s.)
3. Heceler: (6rnegin: <a>, <e>, <de>, <bak>, <kir>,
<trak>,<ler#>, v.s.)
Bazi heceler, govde olarak da diisliniilebilir, 6rnegin “bak”.
Bu durumlarda hece ve kok “bak” arasindaki ayirim
saglayabilmek i¢in dagarcik listemizde hece birimlerini “<” ve
“>” sembolleri arasinda gosterir ve ayurt etmeyi saglariz.
Ayrica sozciik sonundaki heceleri de # isareti ile ayrigtiririz.
Ayni sekilde dagarcigimizda ek dizilerinin bagina “-” koyarak
ek dizileri ile heceler ve govdeler arasindaki olasi karigikligt
da engelleriz.

3. Gelistirilen Birlesik Dil Modeli

N-gram dil modelleri hazir yazilimlar ile bir WFSM haline
doniistiiriilebilirler [10][11]. Sonug olarak karmasik ve biiyiik
bir WFSM ortaya ¢ikar. Bu WFSM igerisindeki agirliklar
istatistiksel olarak egitilmistir. Buradaki agirliklar birimlerin
belli bir gegmisi izleme olasiliklarindan olusur. Bu
olasiliklarin giivenilir olarak egitilmesi i¢in milyonlarca hatta
bir milyara yakin birimden (g¢ogunlukla kelime) olusan metin
verisi gereklidir. Bu verilerin de ¢ogu zaman temizlenmesi
gerekir ve temizleme islemi miikkemmel olmadigindan
istatistiksel egitim icerisinde az da olsa giiriiltii bulunur.

Ozellikle sozciik-alti birimlerin kullanildign durumlarda ve
sadece istatistiksel dil modeli kullanildiginda konusma
kodgoziiciisit  dil agisindan kesinlikle miimkiin olmayan
alternatifleri de ¢ikarabilir. Ornegin yukaridaki belirttigimiz
karma birimler kullanildiginda kodgdziicii sdyle bir ciimle
cikarabilir:

<a> <de> <la> <yid> ev -inde -ler <a> <vi> <za> bul —
mdirmaz.

Bu ciimlenin  orjinalinin  “Adelaide  evinde avize
bulundurmaz.” oldugunu varsayalim. Kodg¢oziicii ¢iktisinda
goriildiigi gibi dilbilgisi bakimindan olasi olmayan durumlar
ortaya ¢cikmistir. Bu &rnekte goriilen sorunlar listelersek: (1)
iki ek dizisi arka arkaya gelebilir (-inde -ler gibi). (2) Govdeyi
takip eden ek dizisi sesli uyumuna uymayabilir (bul —indirmaz
gibi). (3) Kelime dagarcikta olsa dahi (avize) onun yerine
akustik olarak benzer hece dizisi tercih edilebilir.

Aslinda iyi egitilmig bir istatistiksel dil modelinin bu tiir
sorunlu durumlar1 azaltmas: beklenir ama yine de bu tiir
durumlarin olasiligr sifirlanmamustir. Yukarida listeledigimiz
tiirden hatalar1 engellemek i¢in biz yeni bir kural tabanli
WFSM kullanmay1 6neriyoruz.

Bu WFSM, yukaridaki sorunlari engellemek i¢in dogru yari-
sozciik dizilerine izin verecek sekilde tasarlanmigtir.
Tasarlanan ~WFSM’i  kavramsal olarak Sekil 1’de
gorebilirsiniz. Bu WFSM’in ana amaci Tiirkge’deki sesli
uyumunu zorlamak ve dogru yari-sozciik siralamasini
zorlamaktir.
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Sekil 1: Teklif edilen dil kurallarina uygun kural
tabanli WFSM’in kavramsal gosterimi

Yukaridaki sekilde her bir brans icin kullanilacak agirliklar
cl,...c6 seklinde gosterilmistir. Buradaki agirliklar ile
oynanarak dil modelinin hece modelini ¢ok mecbur
kalmadikca tercih etmesi engellenebilir. Bdylece yukarida
bahsettigimiz 3. tip sorun da ¢ok fazla goriilmeyecektir. c6
katsayis1 sifir alindiginda elimizde sadece yari-sozciiklerden
olusan bir dagarcik ve dil modeli yeterli olur. Bu ¢alismadaki
sinamalarimizda biz yari-sozciik tabanli sonuglart sunuyoruz.

Sekil 1’de gorillen WFSM istatistiksel N-gram WFSM ile
birlestirilecek (fsm-compose iglemi ile) ve sonugta hem yazi
verisinden egitilmis hem de dil kurallarma uygun bir dil
modeli elde edilmis olacaktir. Yani efektif olarak bir birim
dizisinin olabilirligi N-gram dil modelinden hesaplanacak ama
kural tabanli WFSM tarafindan kabul edilmeyen birim
dizilerine hicbir zaman izin verilmeyecektir.

4. Degerlendirme Olgiitleri

Ses tanima basarimini dlgmek i¢in sozciik hata oranlar1 (word-
error-rate — WER) bilinen bir l¢iim bigimi olmakla birlikte
Tiirkge gibi eklemeli dillerde basarim oranini dlgmek igin
sozciik-altt  birimlere dayanan yeni Olgiitlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bir kod-¢dziicii genellikle kelimenin gévdesini
dogru tanirken, ek kisimlarinda hata yapabilmektedir. Sézciik
hata oranini tanima basarimint 6lgmede bir Olgiit olarak
kullandigimizda, ek-dizisindeki ufak bir hatadan dolay: tim
sozciik hatali sayilmaktadir. Bununla beraber sozciigiin
govdesi dogru olarak tanindigindan, sadece ek kisimda yapilan
hatay1 tam bir hata saymak yerine, bir dogru tanima ve bir
yerine ge¢me hatast olarak saymak daha dogru bir
degerlendirme sekli olacaktir. Bir bagka segenek ise taninan
kelimenin ek kismini atarak sadece gdvde kismini kullanip
hata oranlarini hesaplamaktir. Bu degerlendirme yontemi, ses
tanima sisteminin kelimenin esas kismini (gévdesini) dogru
tanimastyla ilgili bilgiyi bize verecektir.

Boylece ses tanima sistemimizin basarim oranini hesaplarken
ti¢ degisik olgiit kullandik:

1. WER: Sozciik hata orant (word-error-rate). Kelime
dizilerini taninan sdzciik-alt1 birimlerden olusturduk (Bu
olusturma sekli genellikle belirsiz degildir ¢iinkii gévde +
ekler ve # semboliiyle biten hece dizileri bir kelimeyi
olugturmaktadir.  Sadece istatistik  kullanan  dil
modellerinde izin verilmeyen sdzciik-alti dizilerine de
sahip olabiliriz. Bu durumlarda birlestirilemeyen sdzciik-
alt1 birimler olduklar1 gibi kalirken, birlesebilenlerse
sozciik haline getirilmektedir.)

2. HWER: Yari-sozciik tanima orani (half-word-error-rate).
Birlestirilen sozciikleri govde + ek-dizisi seklinde tekrar
iki parcaya ayirdik. Bu ayirma islemini morfoloji
deneyinde kullandigimiz ¢oziimleyiciyi kullanarak ayrica
tek karakterden olusan eklere de izin vererek elde ettik.
Bu sekilde elde edilen yari-sozciik birimleri arasindaki
hata oranlarini hesapladik.

3. STER: Govde tanima orani (stem-error-rate).
Birlestirilen sozciikleri iki parcaya aywrdiktan sonra,
ikinci parcayi sildik. Boylece sadece govdeler arasindaki
hata oranlarin1 hesapladik.

Deneylerimizde hata oranlarmi yukarida bahsedilen odlgiitleri

kullanarak hesapladik.

5. Deneyler ve Sonuglar

Tiirkge icin yaptigimiz genis dagarcikli ses tanima deneyi i¢in
Sabanci Universitesi ve ODTU’de [12] toplanan ses verilerini
kullandik. Sabanci Universitesinde toplanan verilerde 367
farkli kisiden fonetik olarak dengeli yaklagik 100 cilimle
okumalarini istedik. Ses verisi toplanan 367 kisi arasinda
yaklagik esit sayida kadin ve erkek olmasina dikkat ettik.
Kullandigimiz biitiin ses verilerini 16 KHz de 6rneklerken
nicemlemek i¢in 16 bit kullandik. Deneylerimizi yaklasik 37
saatlik ses verisi {lizerinde yaptik. 37 saatlik ses verisinin 34
saatini Sakli Markov Modellerinin egitimi igin ayirirken
geriye kalan 3 saatlik ses verisini elde edilen egitim
modellerinin sinanmasi igin kullandik. Sinama verimiz 16
farkli kisiden toplanan ve degisik gazetelerden alinmig 88 spor
haberi climlesini igermektedir.

Tirkge gibi eklemeli dillerde yapilacak ses tanima
sistemlerinde biiyllk bir &neme sahip olan N-gram dil
modelinin egitimi igin degisik gazetelerin sitelerinden ve
Internet’te bulunan elektronik kitaplardan faydalandik. Bu
yontemlerle elde ettiimiz metin verileri dort ana gruba
ayrilabilir: spor haberleri, giincel haberler, yazarlar ve
elektronik kitaplar. Boylece dil modelinin egitimi sirasinda
toplam 5.556.449 farkli ciimle kullanirken, bu metin
verisinden toplam 1.170.526 adet farkli kelime elde ettik. Elde
edilen farkli kelime sayisinin fazlaligi Tirkge icin kelime
tabanli ses tamima sistemlerindeki zorlugu da ortaya
koymaktadir.

Deneyler sirasinda sozciik veya sozciik-alt1 3 farkli dagarcik
birimi kullanilmistir: Kelime, hece ve yari-sdzciikler. Yari-
sozciikler deneyinde kelimelerin morfolojik kisimlari Kemal
Oflazer’in Tiirkge igin gelistirilmis morfolojik
¢ozliimleyicisinden elde edilmistir [13]. Tirkge’de bir
kelimenin birden fazla sekilde morfolojik kisimlarina
ayrilmas1 miimkiin olabilmektedir. Bu gibi durumlarda biitiin
kelimelere uygulanan ve kelime igin olast ek ve kok
parcalarindan birisini segen genel bir islem gelistirilmistir. Bu



islemde kelime i¢in miimkiin olan en uzun kok pargast
almirken ek parcasininda birden fazla harften olusmasina
dikkat edilmistir. Yari-sozciik deneyinde en fazla gegen 10000
govde ve 3000 ek-dizisi kullanilmustir. Bir kelime eger en
fazla gecen 10000 govde arasinda bulunursa kelime bir biitiin
olarak alinirken, bu durum olas1 degilse kelime en fazla gegen
govde ve ekleri kullanarak “govde+ek-dizisi” seklinde
ayrilmaya caligtlmigtir.

Tanima hata oranlar1 her deney i¢in elde edilen bi-gram dil
modeli ile akustik modelin birlestirilmesi ile elde edilmistir.
Sozciik tabanl sistem ile daha iyi bir karsilastirma yapabilmek
icin yari-sdzcik ve hece tabanli deneylerde, kelime tanima
oranlar1 da elde edilmistir. Bu deneyler i¢in elde edilen hata
oranlar1 asagidaki tablolarda goriilebilir:

Dagarcik tipi Dogru WER | HWER STER
climle %

Sozciik 1193 | 5295 | 42.18 43.21

Hece 2.85| 68.80 | 64.63 62.71

Yari-sozciik 11.99 | 45.11 40.12 36.30

Tablo 1: 16 kiginin verisinde bi-gram dil modeli
kullanarak dagarcik tipine gore karsilastirilabilir hata
oranlar

Tanima oranlarinda goriildiigii gibi bi-gram dil modeli
ile en iyi sonuglar yari-sdzciik tabanli deneyde elde
edilmigtir. Bu bagarim nedeniyle kural tabanli WFSM
sadece bu dagarcik tipi ile uygulanmustir. Bir alt sinama
kiimesi olarak 3 farkli konusmaci i¢in HTK’de lattice’ler
olusturulmustur. Tri-gram dil modeli egitimi de metin
verisindeki 2 milyon climle kullanilarak yapilmistir ve
bu dil modelinin WFSM’inin lattice’ler ile kural bazl
WFSM  sonrasinda kompozisyonu almmistir. Bu
deneyden elde edilen hata oranlart asagidaki tablo ile
Ozetlenebilir:

Yari-sozciik Dogru WER HWER STER
dagarcig ile climle

kullanilan dil %

modeli

Bi-gram 11.74 | 40.51 36.51 | 31.53
Kural-tabanlt 11.79 | 39.66 34.89 | 30.26
WFSM

Tri-gram 19.70 | 33.06 30.19 | 25.83
Kural-tabanl 19.77 | 32.54 29.10 | 25.28
WEFSM + Trigram

Lattice’den 3144 | 21,25 19.20 | 15.14
gelebilecek en iyi

sonug

Tablo 2: 3 kisinin verisi tizerinde dil modeli tipine gére
karsilastirlabilir hata oranlart

Buradan da goriildiigii gibi tri-gram dil modeli bi-gram
model {izerine yaklasik %20 oraninda hatalari
azaltmaktadir. Kural tabanlit WFSM uygulamasi da tri-
gram modelinin lizerine %3 oraninda hata oranlarinda

indirim saglamaktadir. Dolayisiyla boyle kural tabanli
ek bir dil modelinin faydalart bu sonuglarda agikca
goriilmektedir.

6. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada agirlikli sonlu durumlu makineler kullanarak
Tiirkce gibi eklemeli diller igin gelistirilen yeni bir dil modeli
tanitilmistir. Bu yeni dil modelinin genis dagarcikli konusma
tanima igin Uimit vaat ettigini diisiiniiyoruz ve gelecekte bu
cergevenin daha gelistirilerek kullanilabilecegini ummaktayiz.

Ilerde yeni dil kurallar1 bu gerceveye eklenebilir. Gelecekte
bu tiir incelemelere devam edecegiz.
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