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Abstract

Bu ¢alismanin hedefi, Dil Modeli (DM) iiretmek i¢in kullanilan metin
derlem biiyiikliigiiniin, Ses Tanima Sistemleri (STS) lizerindeki etkisini
arastirmaktir. Calismada ayrica DM elde etmek icin yapilmasi gereken
isler detayli olarak anlatilmaktadir. DM istatistiksel —olarak
olusturuldugundan, egitim verisinde bulunan veri miktari arttikca STS
dogrulugunun artmast beklenmektedir. Fakat Tiirkce gibi sondan
eklemeli dillerde, kullanilan derlemin biiyiikliigiiniin hangi noktaya
kadar sistemin dogruluk orani iizerinde etkin olacagi Onem
tasimaktadir. Bu ¢alismada, toplanan farkli biiyiikliikteki metin
derlemleri ile konusma tanima sisteminde Dil Model Agirligi (DMA) ve
Aktif Token Sayist (ATS) parametrelerini degistirerek yapilan deneyler
yer almaktadir. Bu ¢alisma DM boyutu biiyiidiikce Tiirkce konusma
tanima basariminin yiikseldigini géstermektedir. Ancak, DMA ve ATS
degerlerinde yapilan ayarlamalarin tanima basarimina olumlu bir etki
yaptigi gézlemlenememistir.

Anahtar kelimeler: Dil modeli, Ses tanima sistemleri, Dil modeli
agirhig, Aktif token sayisi

In this paper we aimed at investigating the effect of Language Model
(LM) size on Speech Recognition (SR) accuracy. We also provided details
of our approach for obtaining the LM for Turkish. Since LM is obtained
by statistical processing of raw text, we expect that by increasing the
size of available data for training the LM, SR accuracy will improve.
Since this study is based on recognition of Turkish, which is a highly
agglutinative language, it is important to find out the appropriate size
for the training data. The minimum required data size is expected to be
much higher than the data needed to train a language model for a
language with low level of agglutination such as English. In the
experiments we also tried to adjust the Language Model Weight (LMW)
and Active Token Count (ATC) parameters of LM as these are expected
to be different for a highly agglutinative language. We showed that by
increasing the training data size to an appropriate level, the recognition
accuracy improved on the other hand changes on LMW and ATC did not
have a positive effect on Turkish speech recognition accuracy.

Keywords: Language model, Speech recognition systems, Language
model weight, Active token count

1 Giris

Giiniimuzde, Ses Tanima Sistemlerinin (STS) kullanimi bir¢ok
alanda yayginlasmistir. Bu alanlara ornek olarak ¢agri
merkezleri, mobil ¢eviri sistemleri ve otomatik dikte sistemleri
verilebilir. Ancak bu alanlarda kullanilan STS’ler Genis
Dagarcikli (GD) ve ¢ok sayida konusmaciya sahip sistemler
olduklarindan, sisteme girdi olarak verilen ses dosyasi ¢cogu
zaman ideal degildir (giiriiltd, kalitesiz sesler vb). Dolayisiyla
sadece seste olan akustik oznitelikleri (acoustic features)
kullanarak sesin algilanmasi ve olasi kelimenin bulunup metine
cevrilmesi olduk¢a zordur. Bu nedenden dolayr Akustik
Modelin (AM) yansira, istatistiksel bir model olarak o dile ait
kelimelerin olas1 yapisim1 DM cercgevesinde kullanmak STS'nin
basar1 oraninin iyilestirmesinde 6nemli rol oynamaktadir [1]-
[4].

DM temel olarak bir dile ait kelimelerin yapisal ve istatistiksel
bilgilerini tasimakta ve STS de bu modelden ¢ikan olasiligi
hesaba katarak basarimini artirmaktadir. Ancak DM 'nin, STS’ye
beklenen pozitif etkisini olusturabilmek icin yeterli miktarda
metin verisinin olmast gerekmektedir [5]. Ayrica DM
biiyiikliigiine karsilik gelen pozitif katki miktar1 her dilin kendi
yapisina gore degisiklik gostermektedir [1].

Tiirkce, sondan eklemeli bir dil olmasindan dolayz, ingilizce ile
karsilastirildiginda, ¢ok fazla sayida (teorik acgidan sonsuz
sayida) kelime ve dolayisiyla climleye sahiptir. Diger taraftan,
DM biiytkliginiin pozitif etkisini daha dogru goriintiilemek
icin yapilan deneylerde So6zliik Dis1 Kelime (SDK) sayisinin sifir
veya sabit olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla bu calismada DM
egitimi icin kullanilan metin derlemin biiyiikligiiniin etkisi
Tiirkce STS'de, SDK etkisi olmaksizin bir arastirma konusu
olarak secilmistir. Arastirma konusu icin secilen yontem klasik
bir yontem olmakla birlikte yakin zamanda Tiirkge i¢in burada
yapildig1 gibi karsilagtirmah bir ¢alisma mevcut degildir. Bu
calismanin Tiirkce konusma tanima icin derlem hazirlarken yol
gosterici olmasi hedeflenmektedir.

Bunlara ek olarak DM'nin biiyiikliigii ile AM’nin tirettigi olasi
kelime sayis1 arasindaki iliski de bu ¢alismada ele alinmaktadir.
Olasi kelime sayisinin artmasina izin vermek performansi
olumsuz yodnde etkilemektedir. Fakat geri ivmelenmenin
degisik biiyiikliikteki DM icin ne kadar olacagi da calisma
konusu olarak belirlenmistir.

Genelde, DM boyutu iizerinde yapilan arastirmalarin ¢ogu DM
boyut etkisini, SDK {izerinde goriintiilemek ve bunu ¢6zmek
icin yapilmistir [1],[6],[7]. Fakat elde edilen sonuglarin ve
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basarimlarin, SDK'den ne kadar bagimsiz olarak hesaplandigi
bir sorun olarak sdylenebilir. Tiirk¢e dilinde sadece DM
boyutunu g6z 6niine alarak (SDK olmadan veya tiim deneylerde
sabit SDK olmasi sartiyla) STS basarimi iizerinde yapilan az
sayida ¢alisma bulunmaktadir.

[1] ¢alismasindan elde edilen sonuglarda, SDK olsa da, DM
egitimi icin farkl sozciik sayilarini kullanarak, kullanilan genel
metin derleminin biiytikliigi 25M kelimeden 200M kelimeye
arttirlldiginda kelime hata oraninda bir diistis goriilmektedir,
bu da DM boyutunun pozitif etkisini gostermektedir. Fakat aymn
calismada elde edilen sonuclarda en biylk sozlik
kullandiginda ise %1.9'luk bir SDK oranindan bahsedilmistir.

[8]'de yapilan arastirmada simirl dagarcikl ve genis dagarcikl
bir STS yapilmast hedeflenmistir. Aynm1 ¢alismada genis
dagarcikll denemelerde farkli DMA katsayilar1 ile denenmis
sonuglar incelendiginde, DMA katsayisi arttiginda kelime hata
oraninin da arttigl géziikmektedir. Yine ayni ¢alismada SDK
nedeniyle ortaya g¢ikan kelime hatalarinin varligindan
bahsedilmistir.

Bagka bir ¢alismada [9], Cince STS’de metin derlemi iizerinde,
kelime sayisinda degisiklik yaparak tiretilen DM’'nin sinama
ortamina yakinlastirilmasi amacglanmistir. Fakat elde edilen
iyilesmenin yiizde kaginin SDK sayisinin azalmasindan dolayi,
ne kadarimin  kelimelerin  farkli  kombinasyonlarda
tiretilmesinden dolay1 oldugu belli degildir.

DM firetmek i¢in hazirlanan metin derlemi iizerinde konuya
gore adaptasyon yapmak ise bir diger yontem olarak STS
basarim oranimin artirilmasinda kullanilmaktadir. Ornegin [2]
calismasinda yapilan arastirmada STS'nin dogruluk oranim
ylikseltmek icin DM'de konuya goére adaptasyon yapilmistir.
Bunu yapmak i¢in kullanilan yontemlerden birisi de, o konu ile
iligkili daha fazla metin toplayip var olan dil modelini konuya
6zel bu yeni metinlerle yeniden egitmektir. Bu sayede sinama
yapilan ortami daha iyi sekilde ifade edebilmek miimkiin
olmaktadir [4],[5].

Benzer bir diger ¢alismada Fransizca dilinde, DM iiretmek i¢in
kullanilan metin derleminin etkisi, STS'nin basarimi ve
dagarcik disi kelimelerin azaltilmasi lizerinde durulmustur.
Ornegin [10] calismasinda kullamlan metin derleminin hangi
déneme (y1l araliklari) ait oldugu, sozliikte bulunan kelime
sayisl ve metin derleminin buiyukliigi etkisi arastirilmistir. Bu
calismada son yillara ait gazete haberlerinden iiretilen DM nin
STS basar1 oranina olan pozitif etkisi goriilmektedir. [11]'de
yapilan arastirmada yine Fransizca DM iiretmek i¢in gazete
haberlerinden elde edilen metin derlemi iizerinde
normalizasyon islemi (Text Normalization)
gerceklestirilmistir. Aym calismada, normalizasyon
yontemlerinin kullaniminmin STS iizerinde pozitif bir etki
sagladig1 goriilmektedir.

Bu calismada tiim bu sonuclari ele alarak, gazete haberlerinden
toplanan metinler {zerinde normalizasyon yo6ntemlerini
kullanip ve SDK olmaksizin DM boyut etkisini arastirmaktayiz.

2 Sisteme genel bakis

Bu kisimda STS mimarisinde 6nemli bir roli olan DM ve AM
egitiminde kullandigimiz veriler ve yontemler anlatilmaktadir.

2.1 Dil modeli egitimi

[statistiksel DM’ler, metin icinde bir ciimlenin veya bir ciimle
icinde bulunan kelimelerin yan yana gelme olasihiklarim
hesaplamada, genis dagarcikhi ve siirekli konusma tanima

(Continuous Speech Recognition Systems) sistemlerinde
siklikla kullanilmaktadir [12] Sekil 1’de genel olarak DM elde
etmek icin gereken asamalar gosterilmisti. DM’nin
olusturulmas1 ve egitimi icin yapilan asamalar asagida
siralanmustir.

2.2 Veritoplama

DM egitimi i¢in metin verisi olarak genel konularda
Internet’ten, daha énce yapilmis bir cahsmada [13] kullanmilmis
olan, Milliyet gazetesinin internet sayfasindan indirilen yazilar
kullanllmigtir.  Bu metin derleminden ayirdigimiz bir
parg¢asinin, normalize edilmemis hali yaklasik olarak 100 MB
civarindadir. Sekil 1'de gortildiigu gibi bu verileri kullanilabilir
bir hale getirmek icin birtakim 6n islemlerin yapilmasi
gerekmektedir.

2.3 HTML dosyalarin ayiklanmasi

Metin veriler, 6ncelikle HTML etiketlerinden ayristirilmistir.
Daha sonra ortaya ¢ikan sayi, noktalama isaretleri vb. gibi
giiriiltl tasiyan karakterler ayiklanmistir. Yapilan 6n islemler
metin normalize yontemleri olarak adlandiriimakta ve yapilan
arastirmalara goére DM c¢aprasiklik (perplexity) oranim
diisiirmektedir [11].

2.4 Filtreleme

Metin verilerin internet’ten rastgele toplanmasindan dolay,
Tiirkce sozliikte bulunmayan bir¢ok yabanci ve imla yanhshgi
olan kelime bulunmaktadir. Bu kelimelerin STS soézliigiinde
olmasi sozliigiin biiylimesine ve dolayisiyla sistemin hiz ve
dogruluk oraninin diismesine neden olmaktadir [1]. Dolayisiyla
bu kelimelerin sayisini azaltmak i¢in 6nerdigimiz bir filtre
yaklasimi kullanilmistir.

Bu yontemde 6nce metin derleminde 10 kereden fazla gegen
kelimeler bulunup bir sézliik olusturulmaktadir. Daha sonra bu
sozliige gore metin veri tabani iizerinde bir filtreleme islemi
yapilmaktadir.

Sekil 2’de goriildiigi gibi filtreleme algoritmasi dncelikle bir
ciimleyi metin derleminden okur ve kelimelere ayirir. ilk
kelimenin sozliikte olup olmadig test edilir, kelime sozliikte
var ise bir sonraki kelime test edilir ve bu isleme sozliikte
bulunmayan bir kelime bulunana kadar devam edilir. Sozliikte
bulunmayan bir kelime ile karsilasildiginda o ana kadar
bulunan kelimeler bir ciimle olarak derleme kaydedilir. Daha
sonra bu islem ciimlenin geri kalan kismi i¢in tekrarlanir. Bu
calismada daha o6nce elde edilen 100 MB’lik yazi dosyas1 bu
algoritmaya girdi olarak verilmis ve sonug olarak 42 MB’lik bir
yazi derlemi elde edilmistir.

2.5 Boliitleme (Segmentation)

DM iiretmek i¢in kullanilan metin derleminin biiyiklagi
etkisini arastirmak icin bu adimda, dnceki adimda elde edilen
temiz (ayiklanmis) metin derlemi {zerinde bdlme islemi
gerceklestirilmistir.

Kelimelerin dosyalar arasinda dagilimini miimkiin oldugunca
esit tutmak i¢in (sonuclarin giivenilir olmasi i¢in) bu islem
rastgele olarak yapilmistir.

Daha sonra Sekil 1'de goriildiigii tlizere boéliinen metin
derlemleri birlestirilerek biiyiikten kiiciige dogru siral 6 adet
metin derlemi elde edilmistir. Metin derlemlerinin 6zellikleri
Tablo 1'de verilmistir. Degisik biiyiikliikte metin derlemlerinin
her biri kullanilarak yine 6 adet DM olusturulmus ve sinama
ortamina verilmistir.
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Sekil 2: Derlemdeki ciimleleri yeni ciimlelere ayirma.

2.6  Sozliik dis1 (Out of vocabulary) kelimelerin etkisi

Sinama asamasinda kullanilan ses dosyalarinda gecen
kelimeler sistemin sozliiglinde bulunmuyorsa (SDK) o
kelimelerin STS ile bulunmasi olanaksizdir [7]. Dolayisiyla
farkh DM biiyiikliiklerini adil bir bicimde degerlendirebilmek
icin sitnama amach kullanilan ses dosyalarinda gegen kelimeler
tim metin derlemlerine tek kelimelik ciimleler olarak
eklenmistir. Sinama climleleri oldugu gibi metin derlemine
eklendiginde, DM’'nin performansinin boyutuna ters orantili

olarak artacaktir. Bunun nedeni kiiciik derlemdeki sinama
climlelerinin agirhginin biiyiik derlemdekilere gore daha biiytik
olmasidir.

Tablo 1: Metin derlemlerin 6zellikleri
(text corpus properties).

Derlem Kelime Farkl Ciimle Biiytiklik
Sayisi Kelime Sayisi (MB)
Sayis1
1 903672 65310 128566 7
2 1805491 65310 255598 14
3 2706727 65310 382629 21
4 3605823 65310 509660 28
5 4505669 65310 635157 35
6 5402127 65310 762188 42

2.7  Uglii dil modeli

Giintimiizde, N-gram modeller, 6zellikle ikili (N=2) veya tg¢li
(N=3) modeller STS’lerde siklikla kullamilmaktadir [14]. Bu
calismada ise DM fliretmek i¢in standart olarak kullanilan ve
Tiirkge dil yapisina uygun olan 3-gram modeli kullanilmistir.

Bu asamada, 6nceki adimdan elde edilen metin derlemlerini
kullanarak, SRILM [15] arac ile farkli boyutlarda DM elde
edilmektedir. Elde edilen DM dosyalarimn ikili (binary)
formatindaki 6zellikleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2’de ayni
zamanda her DM i¢in hesaplanan ¢aprasiklik orani verilmistir.
Caprasiklik orani, sinama asamasinda kullanilacak ctimlelerin,
iretilen DM’ler lizerinde denenerek elde edilmektedir [15].
Goriildiigi lizere DM boyutu arttiginda caprasiklik orani
diismektedir.

Tablo 2: Uretilen DM ézellikleri.

DM# Derlem N-gram Caprasiklik

Biiyiikligii (Perplexity)
1 8.6 MB 3-gram 400.9
2 14.4 MB 3-gram 317.12
3 19.6 MB 3-gram 93.34
4 24.3 MB 3-gram 45.32
5 28.8 MB 3-gram 37.46
6 33.0 MB 3-gram 27.51

2.8 Akustik model egitimi (Acoustic model training)

AM egitiminde Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU)
tarafindan gelistirilmis konusma derlemi kullanilmistir [3]. Bu
derlem 8 saatlik 16 kHz ve 16 bit'lik WAV formatinda olup genel
olarak giiriiltiistiz konusma kayitlarindan olusmaktadir. AM
egitimi icin acik kodlu Sphinx4
(http://cmusphinx.sourceforge.net/wiki/) yazilimmin egitici
araci, Sphinx Trainer kullanilmistir. Egitim asamasinda 6nce
enerji 13 Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 ve bu degerlerin
birinci ile ikinci tiirevlerini iceren 0Oznitelik vektorleri
olusturulmustur. Daha sonra bu vektorler kullanilarak g
durumlu ve 12 Gauss karisimh tgcli sakli Markov modelleri
egitilmistir. Simmama ses kayitlari, akustik ses ¢dziiciiye
gonderilmekte ve olast sozciikler DM’den c¢ikan so6zciik
katsayilari ile birlestirilerek sonug tiretilmektedir.

3 Simmama ortami

Sinama ses dosyalari, yukarida belirtilen ODTU ses
derleminden rastgele secilen 1 saatlik konusma kiimesidir.
Sinama ses derlemindeki hi¢cbir ses dosyasi sistemin egitimi
sirasinda kullanilmamistir.
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Bu c¢alismada her bir biyiiklikteki DM Sphinx4 kod
coziicistindeki degisik DMA ve ATS parametreleri ile
denenmistir. DMA parametresi dil modelinin AM karsisindaki
agirhgini belirlemektedir. DM agirhigini artirmak AM’den dénen
aday kelimelerin agirhik degerlerini goreceli olarak diistirmekte
ve sistemi DM’ye daha bagimh hale getirmektedir. ATS ise
AM’den donecek aday kelime sayisini belirlemektedir. Aday
kelime sayisi artirildik¢a sistem performansi diismekte ancak
sistemin dogruluk orani artabilmektedir.

3.1 Degerlendirme kriterleri

STS’de kullanilan degerlendirme kriterleri iki gruba
ayrilmaktadir. Bunlardan birisi Kelime Hata Oram (Word Error
Rate) ve digeri ise Yakalama (Recall) ve Kesinlilik (Precision)
oranidir. Eger STS c¢iktist son ama¢ (End Goal) olarak
kullanilacaksa Kelime Hata Oran’mi degerlendirme Kkriteri
olarak kullanmak daha dogrudur [16]. Diger taraftan STS
otomatik dizinleme veya konusmalar iizerinde arama yapma
gibi amaclar icin kullamlacaksa, bu durumlarda STS On Ug
(Front End) olarak kullanimakta ve daha sonra bu ¢ikti
lizerinde bilgi erisim yontemleri uygulanabilmektedir.
Dolayisiyla bilgi erisim yontemlerinde Yakalama ve Kesinlilik
orani degerlendirme kistasi olarak kullanilmaktadir [16].

4 Sonuglar

Sekil 3’te alt1 adet degisik boyutta DM ve sinamadan dénen
yakalama ve kesinlik degerleri verilmistir. Sekil 3’in her bir
cizgesi ayr bir dil modeli agirligi ile yapilan deney sonuglarini
gostermektedir. Bu sonuglara gore, Tiirkce i¢in yeteri kadar
biiyiik bir dil modeli olusturmanin olduk¢a 6nemli oldugu
ortaya ¢ikmaktadir. Ancak 5. ve 6. dil modellerinin arasindaki
basarim farki ¢ok azdir. Bu da Tiirkge STS i¢in dil modelinin
biiyiikligiiniin, basarim oranina olan katkisinin bir smir1
oldugunu ifade etmektedir. Yine Sekil 3 incelendiginde farkl dil
modeli agirhiklarinin  anlamh  bir etki yaratmadig:
gozlemlenmistir.

Sekil 4'te yine altt degisik DM’nin basar1 oranlari
gosterilmektedir. Sekil 4'te her bir ¢izge farkli aday kelime
sayllart i¢in yapilan deneyi gostermektedir. Sekil 4
incelendiginde aday kelime artisinin sistemin basarimina az da
olsa katkisinin oldugu gozlemlenmektedir. Biitiin bu sonuglar
ele alindiginda, Tiirkee icin diger bir¢ok dilde oldugu gibi DM’yi
biiylitmenin basarimi olumlu y6nde etkiledigi goriilmektedir.
Ancak DM biiyiikliigiiniin belirli bir sinirdan sonra kayda deger
bir basar1 artisi getirmedigi de anlasilmaktadir. Ayrica DM
agirhginin artirilmasinin basarima kayda deger bir etkisi
olmadig ortaya ¢cikmaktadir. Aday kelime sayisin1 artirmak da
basarima ¢ok az katki saglamaktadir.

123456

0,8 0,8
DMA=8 DMA=9
0,6 _ﬂﬁ 0,6 'ﬁé
=¢=Yakalama —4—Yakalama
014 T 0,4 T
02 +—— Kesinlilik 02 — Kesinlilik
0+ 0 +—F/—7—T—T
123456 123456
0,8 - 0,8 T———
DMA=10 DMA=11
0,6 —ﬂﬁ 0,6 'ﬁé
=¢=Yakalama =—4—Yakalama
0,4 - 0,4
02— Kesinlilik 02— Kesinlilik
0+ 0 —F/—F—T—T
123456 123456
0,8 - 0,8 -
DMA=12 DMA=13
06 {go T TR = cand
—4—Yakalama =—4—Yakalama
0,4 - 0,4 -
02 +—— Kesinlilik 02 — Kesinlilik
0 +—/—F—T— 0 — 1711

123456

Sekil 3: Farkli DMA’nin sistemin basarisina olan etkisi (x: Dil modeli, y: Konusma tanima basarimi).
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Sekil 4: Farkli ATS nin sistemin basarisina olan etkisi(x: Dil modeli, y: Konugma tanima basarimi).
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