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Konusma Tanima

Tanimlar
Yaklasimlar
Uygulamalar



* (Otomatik) Konusma Tanima:
= (Automatic) Speech Recognition

* Konusmanin yaziya dokulmesi
(yazilandirma = transcription)



* Girdi: Konusma «sinyali»
* Sayisallastiriimis (8-16 kHz, 8-16 bit)
* Ara gosterim: Oznitelikler dizisi
e Konusmada bilgi sinyalin zaman-frekans icerigindedir
* |saret isleme ydntemleriyle elde edilen dznitelikler
* Vektor dizisi (yaklasik olarak saniyede 100 tane)
* Cikti: Kelime dizisi
e Varsayim: sonlu dagarcik



Konusma Tanima: Sistem

Konusma

Oznitelik Orintii Sozciik
Dizisi Tanima Dizisi

Modeller




* Orlintu eslestirme
e |statistiksel modelleme

* Derin 6grenme



e Dikte (bilgisayar, cep telefonu, ...)

* Insan bilgisayar (makina) arayizi

* Telefon Uzerinden etkilesim (6rn. musteri hizmetleri)
* Ses icerigine erisim

* Akilli asistanlar

* Sesli ceviri



Konugma Tanima Igin
Istatistiksel Yaklasimlar

Tanimlar
Modeller
Yontemler



e Girdi: Akustik oznitelik vektor dizisi (A)
t=1,..,T
a, € R?
A= a,, a, ..., ar

* Cikti: Kelime dizisi (W)
i=1,..,N
w; €V
W =w;,w,, .., wy



* En olasi sOzcuk dizisi
W =arg max P(W|A)

* Bayes kurali yardimiyla

W = arg max P_(AlW)P(W)
7% P(A)

e Konusma tanimanin temel denklemi:

W =arg max P(A|W)P(W)



* Dil modeli bir dildeki tim ctimlelere (kelime dizilerine) bir
olasilik atar.

* En genel haliyle P(W) = [T, P(w;|wy, ..., w;_1)

e Tabii ki i arttikca butun bu kosullu olasiliklari belirlemek
mumkun olmayacaktir.

* CozUm: Gegmisi gruplamak h; = &(wy, ..., wj_q)
* Béylece P(W) = [T, P(w;|h;)



* Akustik model bir akustik 6znitelik vektor dizisinin bir s6zcuk
dizisine karsilik gelme (kosullu) olasiligini verir.

* Bir dildeki tim sozclk dizileri icin ayri bir olasilik modeli
kestirmek mimkun degildir.

e Kisith dagarciklar haricinde tim sozcukler icin bile ayri bir
olasilik modeli kestirmek mimkuin olmayabilir.

* Bu nedenle akustik modelleme icin s6zcuklerden ktcuk
birimler kullanilr.




* Akustik modelleme icin tercih edilen birimler sesciklerdir
(phone/phoneme).

* Sescikler baglam icinde modellenir. (6rn. triphone)

 SozcUklerden sesciklere gecis icin bir soylenis s6zIUgu
(pronunciation lexicon) kullanilir.

* Dogal karsilikli konusma icin olasiliksal modeller 6nerilmistir.



e Arama uzayi bir dildeki tim s6zclk dizilerini icermektedir.

* Bu uzay sonsuz olduguna gore arama islemi verimli bir
sekilde yapilmalidir.

e Eger arama uzayi uygun bir sekilde (6rn. sonlu durum iceren
bir cizge) diizenlenirse dinamik programlama kullanilabilir.



* Markov varsayimi: Gelecek sadece simdiki duruma baglidir,
gecmisten bagimsizdir. P(W) = [T, P(w;|h;)
* Uzak ge¢cmisi unutursak n-gram: h; ={w;_, 41, ..., Wj_1}
* Unigram: P(W) = [V, P(w;)
* Bigram: P(W) = [iL; P(w;|w;_1)
+ Trigram: P(W) = [T, P(WilWi—z, Wi—1)
* Model parametreleri durumlar arasindaki gecis olasiliklaridir.
 Agirlikli sonlu durum makinasiyla gerceklenebilir.



e Sakli Markov modellerinde durumlar saklidir.

* Yani hangi gozlemin hangi durumdan geldigi belli degildir.
* Her bir sescik soldan saga bir SMM ile modellenir.

 S6zcuk modelleri sescik modellerinin ardarda eklenmesiyle

aide. edilr



* Soyleyis modeli ve sakli Markov modellerinin eklenmesiyle
W —S =s,...5y (sonlu durum donusturtcusu)

P(AIAGS)) = ZP(A QIACS))

P(4,QIA(S)) = ]_[Pmtht 5 AS)P(al4s AS))

* P(q¢lqi—1): Durumlar arasi gecis olasiliklari



* Gauss Dagilimi (Normal dagilim)
p(atlq:) = N(ag; 4, X)

* Gauss Karisim Modelleri
p(atlq.) = ZWRN(atF e Zx)
K

* Yapay Sinir Aglari



 Agirlikli Sonlu Durum Makinalari ve Donusturuculeri

* H: Sakli Markov Modeller (SMM'’lerden durumlara)
* C: Baglam Modeli (sesciklerden SMM'lere)
e L: Soyleyis sozlligu (sozcuklerden sesciklere)

* G: Dil modeli (s6zcukler)
* Arama uzayl: HoCoLoG

* Bu uzayi arama icin verimli bir hale getirmek mumkinddir.
(det, min, push)



En iyi durum dizisinin bulunmasi

* Kafes yapisi (trellis)

N»——

STATE
|

OBSERVATION, t



5:() =p(qi g = si,a1)

1. Baslangic:
51(0 =p(a1]q1 = si) -
lpl(l) =0 t t+1

2.Yineleme:t=1,..., T—1
Oe+1(j) = ml.aX 6: (1) aij P(at+1‘CIt+1 = Sj)

Y1) = m?X 6. (1) q; j



5:() =p(qi g = si,a1)

3. Son:
p* = max oy (i)
l
qr = argmax or (i)
l

4. Geriizleme:t =T -1, ...,1
q: = Yr+1(Gr+1)

STATE

vy N

OBSERVATION,




* Viterbi algoritmasi N" durum dizisi icinden en iyi olani N2T
islemle bulur.

* Sonlu durum donustiructstnde sozclk bilgileri de
saklanarak en iyi s6zcuk dizisi de belirlenmis olur.

e Cikt1: En iyi durum/sozclik dizisi ve zaman bilgisi



Model Parametrelerinin Kestirimi



* En yuksek olabilirlik kestirimi verinin olasiligini en yiksek
yapan model parametrelerini belirler.

* Ayrik (gorunuir) Markov modelleri icin parametreleri
elimizdeki veriyi kullanarak sayma ve bolme islemleriyle
bulabiliriz.

* Ornegin ikili (bigram) dil modeli icin

%) C(Wi—1,Wj
P(wilw;_y) = =t



* En yuksek olabilirlik kestirimi veride gértulmeyen dizilere O
olasilik atar.

* Dil modellemede bunu istenmez.
* Yumusatma yontemleri (smoothing)
» Zenginden alip fakire verme ©
* Daha dusuk derece kosullanmis olasiliklari kullanma

 Aradegerleme (interpolation)
* Unutma (back-off)




e N: derlem boyutu, V: dagarcik boyutu

* En yiliksek olasilik kestirimi: P(w;) = C_(X,Vi)
* Laplace (bir ekleme): P*(w;) = C(m); -

* Sabit (d) azaltma: Eger C(w;) > O ise P*(w;) = cwi)—d

Arda kalan olasilik gorilmeyen sézctklere dagitilir.
* Good-Turing
* Kneser-Ney




* Ara degerleme (interpolation):
P(w;ilw;_;) = AP(w;lw;_1) + (1 — H)P(w;)

e Unutma (back-otf):
Cwi—1,w;) >0 ise  P*(w;|wi—q)

P(w;|lw;_1) =+ degilse a(w;_)P(w;)

\
P*(w;|w;_4) azaltilmis olasiliklaridir.



* En yuksek entropi (MaxEnt)
* Oznitelik temelli bir yaklasim: ¢p(w;, h;)

* Dogrusal kisitlar icin Ustel bir dagilim tanimlar:
e<a,d(wihi)>

P(w;lh;) = SRS
e Ayirici (ayrimsayici — discriminative) dil modelleri
* Sadece dogrulari degil yanlislari de dikkate alir
 Dogrusal veya log-dogrusal (= tstel) modeller



e Uretici
* En yuksek olabilirlik kestirimi

* Ayirici (ayrimsayici)
* Kosullu en ylksek olabilirlik
* En yuksek ortak bilgi kestirimi

 En distk (sescik/sozciik) hata orani kestirimi
* En dusuk Bayes riski kestirimi



* Baum-Welch Algoritmasi

* Bir beklenti-(en)buylitme (Expectation-Maximization)
Algoritmasi

e |ki adimdan olusan déngusel bir yontem

* Beklenti adiminda bir 6nceki dongudeki parametreler

kullanilarak logaritmik olabilirlik fonksiyonunun beklenen
degeri hesaplanir. Bu deger logaritmik olabilirlik

fonksiyonunun bir alt sinindir.
* (En)bUylutme adiminda ise bu alt siniri (en)iyileyen
parametre degerleri bulunur.



* Model: M, gozlenen degisken: X, sakli degisken: Z
* Log olabilirlik: L(M|X) =log ][ p(x;|M) = ).; logp(x:|M)
* Tum log olabilirlik: L.(M|X,Z) = >, logp(x;, z:|M)

» Beklenti: Q(M|M*) = E[L.(M|X, Z)|X, M"]
* (En)biiyiitme: M**1 = arg max Q(M|MY)

* Teorem: Q(M'|M) = Q(M|M) ise LIM'|X) = L(M|X)



a. (1) = p(ai, g = s;)

1. Baslangic:

a, (i) =plarlqr = si)
2.Yineleme:t =2,...,. T —1

a+1(j) =

3. Son: P(AIAGS)) = X ar (i)

Z a: (i) aj;

p(at+1‘qt+1 = Sj) WW

OOOOOOOOOOOOO




B () = p(aj;1lq: = s;)

1. Baslangic:
,BT(i) =1
2.Yineleme:t=T7T7-1,...,1

B (i) = Z aij:Bt+1(j)p(at+1‘CIt+1 —

J

57)

OOOOOOOOOOOOO

vy N




* Beklenen durum gecis sayilari

$e(L,)) EP(Qr =81, Qpy1 = Sj af, A)
at(l)aljp(at+1‘CIt+1 — S]):Bt+1(])

Et(l']) — 7]
ZirZ,-r ar(i)aijp(Ae+1]|qer1 = Si' )Pe+1U")
* Beklenen durum bulunma sayilari
Ye(@) = P qe = silai, A

0 —Z,“;f‘z A Ze& )



* Gecis olasiliklari
G.. = Zt ft(l'])
T ey (@)
* Gauss cikti dagilimi icin ortalama ve degisinti (varyans)
A 2 Ve(Day
SAAON
52 — 2t ¥e(D) (ar—Hy)*
l 2t Ve (D)



Konusma Tanima icin
Derin Ogrenme



 «Derin» derken yapay sinir aglarinin mimarisi (katman sayisi)
kastedilmektedir.

* YSA derinlestikce veri gosterimi de 6grenilmekte ve verinin
onceden islenmesine ihtiya¢ azalmaktadir.

* Konusma tanimada Mel Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC)
yerini buyuk 6lcide log(-mel) eneriji 6zniteliklerine
oirakmistir.




* Bir siniflandirma yéntemi olan yapay sinir aglari

siniflandirmanin yani sira siniflar tzerinden bir olasilik
dagilimi da uretebilir.

* Bunun icin ¢ikis katmanindaki ciktilarin negatif olmayan ve
toplami bir olan degerler olmasi gerekir.

* Bu nedenle cikis katmaninda «softmax» islevi kullanilir.



* Giris katmaninda gecmise ait sozcuk(ler) w;_,,+1, ..., W;j_1
sadece o sozcuge karsilik gelen girdi 1, digerleri O olacak
sekilde olusturulan vektorleri,

e [Ik (dogrusal) ortak katmanda sozctklerin strekli bir uzaydaki
vektor gosterimleri,

* Cikis katmaninda da tahmin edilen sézcikler w; bulunur.

* Bu istenen kosullu olasilig verir: P(w; |[W;_y, 41, «oey Wi_1)



leri Beslemeli Sinir Aglari

0]
0 Output
Wj-_n: ! o layer
8 Projection >p(wj:1|hj)
— layer :
o ) Hidden layers
0 V
Woel1 N M/l WM M, —»-P(w=ilh)
0 c o i J
Ry b b1 b
o N\
f (n-1) x P
: %%P(WJFN”]J-)
W,-1>T
F 0
0
0




Yinelemeli (Ozyineli) Sinir Aglari

Input layer

Wt-1 Projection
o layer
o
¥
ﬁ‘ %
o) 7z
e s —i
g;é P(wt=1|wt-1,ht-2)
)
]

Recursive
Hidden layer

o,



* Bir ozyineli (yinelemeli) sinir agi tartdur.
* Daha uzun etkilesimleri modelleyebilir.

| ¢kt kapisi

unutma kapisi ’ girdi kapisi



Tek ve Cift YonlU Yinelemeli Sinir Aglari

tput Output
Output Output Outpu P

T T /\ _ /\ Forward States
— » Hidden »Hidden >

—» Hidden——»Hidden——»

Backward States
T T Hidden Hidden<—

Input Input Input Input

t-1 t t-1 t



* Giris katmaninda bir zamana ait 6znitelik vektora a;

* Cikis katmaninda da Markov modelinin durumlari g
bulunur.

* Bu bir sonsal olasilik verir: P(q¢|a;)
 Bayes kuraliyla durum cikti olasilik dagilimi elde edilir.

p(atlq.) < P(g¢la:)/P(qe)



lleri Beslemeli Sinir Aglari

7 Transition Probabilities

Pr A A A D AR A A . - et et L S

Dahl Gecege £, ot al "Context-dependent pee-traingd deep noural networks for large-vocatulary spoech
recagnition.” Audio, Speech, and (onguoge Processing, IEEE Tronsoctions on 20.1 (2012); 30.42



Zaman Gecikmeli Sinir Aglari
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Evrisimsel Sinir Aglari

Sftzt:A, AA A\ Convolution layer i poolifig
\ feature maps
i feature maps other fully
connected
hidden layers
D,
B\
Frequency | %\\
bands Oy A\
=~ _\75‘ 0
- TN
—————— A
\ ucj 2 b
S
0
.

: , Share same weights

Abdel-Hamid et al, «Convolutional Neural Networks for Speech Recognition, IEEE/ACM TASLP 22(10), Oct 2014.
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Hasim Sak, Andrew Senior, Francoise Beaufays, «LSTM based RNN architectures for LVCSR», 2014.



 Kestirimde cesitli eniyileme yontemleri kullanilmaktadir.

e Yaygin olarak (kticuk grup) bayir inisi yontemleri kullanilir:
w «—w —nVE(w)

* Hata Geri Yayma (Back-Propagation) yonteminde egim
hesaplanirken turevler icin zincir kuralindan yararlanilir.

Gizli katman z,, = f(w} x) Cktiy; = g(v! 2)

JE  OFE dy; 0z,
OWp;  0y;0zy Owp;



* Capraz Entropi H(p, q) = — X, pi log g;
Fee = _Zzlogyut(sut)
_ Ut
* Dizisel Islevler

* En buylk ortak bilgi (I\/II\/IL)1 SOW)P W,
u

Y PAISW))P(W)



* Dizisel Islevler
En kictk Bayes riski (MBR)
3 2w PAu[SIW))*P(W)AW, W)
Fusr = ) log

S DALISOWV ) EP(W)

Burada A(W W,,) ham dogrulugu ifade eder.

* En kicuk sescik hatasi (MPE): dogru sescik sayisi
* Durum seviyesi en klcuk Bayes riski: dogru durum sayisi

Vesely et al, «Sequence-discriminative training of deep neural networks», Interspeech 2013.



* Son vyillarda oldukca alt diizey 6znitelikler dizilerinden (ve

hatta konusma sinyalinden) dogrudan harf/sescik/s6zclik
dizileri Ureten sistemler 6nerilmistir.

* Bu sistemler diziden diziye (seg2seq) modeller kullanirlar.

* [Ik olarak girdi gizyazici tarafindan gdmuli bir gdsterime
cevrilir, daha sonra da gizcozlcu tarafindan ciktilar tretilir.

* Bu yaklasim genelde daha cok veri (ve daha az bilgi?)
gerektirmektedir.



P(yi|x) P(yr|x)

‘T

Softmax

hGIlC

Encoder

]

X1 XT

Prabhavalkar et al, «<A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition», Interspeech 2017.



P(ylt,u)

T

Softmax

T Zt,u

Joint Network

b e

Pred. Network Encoder

o

X1 XT

Prabhavalkar et al, «A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition», Interspeech 2017.



Dinle, Dikkat et, Yaz
Chan et al, «Listen, Attend and Spell», 2015

Speller

Grapheme characters y; are
modelled by the
CharacterDistribution

AttentionContext creates
context vector ¢; from h
and s;

Long input sequence x is encoded with the pyramidal
[E—" BLSTM Listen into shorter sequence h
= (..., v)
Listener

hy

™

Figure 1: Listen, Attend and Spell (LAS) model: the listener is a pyramidal BLSTM encoding our input
sequence x into high level features h, the speller is an attention-based decoder generating the y characters
from h.



meﬁwyU—17°"7y0>X)

T

Softmax
T lldec
u
Decoder
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Yu—1 Cu
Attention
A 1 enc
h
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X1 XT

Prabhavalkar et al, «<A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition», Interspeech 2017.



P(ylt,u)

A

Softmax

A Zi

Joint Network

A

\
d
hueC
Decoder
A A
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Attention
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Encoder
X1 XT

Prabhavalkar et al, «<A Comparison of Sequence-to-Sequence Models for Speech Recognition», Interspeech 2017.



3 Temmuz Sali: Ses ve Konusma Isleme Ginu

* |EEE Signal Processing Society Distinguished Industry Speaker
Speech Recognition: What's Left? Michael Picheny

* Tiirkce icin Konusma Tanima ve Derin ﬁg"renmeyle Dil Modelleme Ebru
Arisoy

 Tek ve Cok Kanalli Ses Kaynagi Ayirma icin Derin O8renme Hakan Erdodan
- Duvgulanimsal Konusma ve ismar Modellerjicin Derin Ofrenme Engin Erzin
* Konusma Sentezi Cenk Demiroglu

 Karma Gerceklik icin Ses Etkilesimleri Cumhur Erkut
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