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iizetqe 
Giivenilirlik S l g i i ~  (confidence measure) konqma muna sistem- 
lerinde mman siiziigiin geergekten do&? ramnip taninmadigi koousm- 
daki @"en diizeyini gSsterir. Giiniimliz ses m i m a  sistemlerinin 
yetersiz performansi nedeniyle, gerpekci bir giivenilirlik 6lpiimii, h l -  
lanici isteklerinin fam olarak anlasilabilmesi ipin Snemlidir. Bir 
konwma m i m a  hipoterinin bGvenilirligini belirlcmek igin eldc cdilm 
@venilirlik Smilelilleri uygun kombinasyonlar halindc bir arada kul- 
lanilir. Bu calismada, dolgu modeli temelli b?ivenilirlik Bmitcliklerinin 
perfarmami incelenmi$tir. Bu kapsamda 5 tirr do le  model at! 
tanimlanmi$ta; Gglii-ses GI, tek-ses a$, ses-smflm a&, 5-durumlu 
gene1 ses modeli ve 3 d m l u  gmel ses mcdcli. Eldc cdilm Smite- 
likler bir Tiirkv koonqma tanima sistemi iiwrinde kod@z&ii hipom- 
lehi, mima hatasi veya dogru tanima o l d  doim simflandirabilme 
yeteneklehe gbre kaqila$tmlmi$lardir. En iyi b w m ,  iiglii-res 
agtndan bulunan Sznitelikler ile elde edilmi$tir. A y n q  Bmife- 
liklerin uyyn kambinasyanlmntn gssterdikleri basartma bakilmiv 
ve belirli bazi bmilelik kombinasyonlarinin bGvenilirlik Sistcminin 
bwnant amrdngl gBzlemlenmi$tir. 

Abstract 
B-uc aflhc inadequste prrfonnanw of speech recognition systems, 
an accurate confidence scoring mechanism should be employed to un- 
dentand the user requests correctly. To determine a confidence score 
fora hypothesis, cemin confidence features are combined. In this work 
the performance offiller-model based confidence features ham bccn in- 
vertigtted. Five types of filler model networks were defined: mphonc- 
netwark phone-network, phane-elass network, 5-srate catch41 rncdel 
and 3-sm catch-all modd. First all modcls wen evaluated in a Turkish 
s p h  magnition task intcrmsoflheirabilily tocorrectly eg(recogni- 
tiomnor am&) recognition hypatheses. H a ,  lhcbntpaformance 
was obeincd fmm triphonc recognition network. Then the performana: 
of reliable combinations of these models w m  invcstigatcd and it was 
observed that eemin combinations of filler models could significantly 
improve the accuracy ofthe confidence annotation. 

1. Giriv 
Konuqma tanima kullanilan sesli diyalog sistemlerinde, 
kullanici ile sistem sohbet ederek bir amaca ulqmaya 
qalqwlar. Kullanicidan gelen isteklerin tam o l d  d a b  
anlayilmasi diyalo@n amacina ula$masi ipin kritik Bnem 
taqimaktadir. &e yandan da giiniimhde kullanilan konuvma 
tamma sistemlerinin performansi bu seviyede bir do@ululu@ 
saglamaktan oldukqa uzakttr. Aynca konu$ma tanima s i s  
temlerinin %IO0 dogrulukla qali$ttgi durumlarda bile yine 
de saglam giivenilirlik Blqiitlerine gereksinim duyulacaktir. 
Ciinkii sistemlerin kelime dagarciklannm divindaki kelimeleri 
veya anlam taqmayan sesleri de yakalayp, do& soylwler- 
den aytrt edebilmeleri gerekmektedir. Tipik bir giivenilirlik 
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yaklqimi iki adimdan oluqur. Ilk once tanima giivenilirligi 
ile ilgili oldu@ dii$iiniilen bir ya da daha f z l a  giivenilirlik 
Brniteligi gruplandinlmk bir giivenilirlik vekt6ni oluaturulur. 
Daha sonra, bu vektijrlere bir ya da daha fazla siniflandirma 
teknis uygulanarak tmmanm giivenilirligi konusunda bir 
yargi iiretilir. Bu aqidan baluldiginda bir giivenilirlik belir- 
leyici sistemin performansmi belirleyen en onemli faMrim 
vektorleri olu$lurmada kullamlan ve egitim verilerinden elde 
edilen Bmiteliklerin kalitesi oldu@ sbylenebilir. Bu yiizden 
bilgi verici dmitelikler tanimlayarak ve bunlann uygun bir 
kombinasyonunu olu$turara4 giivenilirlik belirleyicisinin per- 
formansmi artirmak miimkiindiir. Literatiirde giivenilirlik 
konusunda pek pokpek pok bilgi verici omitelik tammlanmi$tir 
[1,2,3,4,5,6]. Bu ijmitelikler akustik model, dil modeli, an- 
lambilimsel, tamma 6riisii, ya da en iyi n sonuq listesinden 
[ 5 ]  elde edilebilir. Akustik ozniteliklerin kullammi pek p k  
konu$ma sisteminde oldukqa bqanlt olmqtur. Bu qaliqmada 
biz de akustik 6miteliklere agirlik verdik ve tatumladi$miz 
bazi dolgu modellerine dayanan akustik Bmniteliklerin, giive- 
nilirlik Blpiimii perfomamma etkilerini inceledik. 

En iinemli @venilirlik Bmiteliginin, normalize 
edilmiv kodpiiziicii skoru old"@ daha once yapilmt$ qli$malar 
tarafindan g6sterilmi$tir [3,4,7,8,9]. Skorun normalize edilmesi 
dolgu modelleri ile sailanabilir. Bqka bir deyigle, dalgu 
mcdeli % akustik alt-birimler iqin ortak bir Gizli Markov 
Madeli (GMM) tanimlar. Dolgu mcdeli bir akustik alt-birim 
taniyictsi olarak gijrev yapar. Akustik gozlemler Sizc13 
dagarci$nda olmasa bile, dolgu model agi, hipotez ettigi 
alt-birimleri birlevtirerek akustik girig verisi iqin uygun bir 
kar$ilik bulacaktir. Bum kargn normal kodpoziicii en iyi 
ealegmeyi sadece kelime modellerine bakarak bulmaya q l i p r .  
Bu noktada @yle bir sonup pikanlabilir; dolgu modelleri 
yanli$ tatumalan ortaya pikamnak konusunda onemli bilgiler 
saglayabilirler. 

Bu qaltqmada farkh detay seviyelerindeki dolgu model 
aglanntn giivenilirlik kestirimdeki etkileri incelenmigtir. 
Farkh dolgu aglanndan elde edilen 6zniteliklerin birmda 
kullanilmasi da incelenmi$tir. incelemelerimizde dolgu mod- 
ellerden elde edilen ve diper akustik Gznitelikleri kapsayacak 
en uygun kombinasyonu bulmayi amaqladik. 

Makale $U vekilde diizenlenmigtir; 2. kisimda dolgu mod- 
eli aglanmn temelindeki teori aktanlarak bir gin$ yapilmaktq 
3. lasimda ise yaptigimiz denemelerle ilgili detaylar sunulmak- 
tadir. 4. ktsim sonuqlan ivrmekte ve son kisimda da pali$manm 
bir Breti ve gelecek palqmalar ipin fikirler ve ijneriler yer al- 
maktadir. 
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2. GPvenilirlik 6lciitii ve Dolgu Modelleri 
0 = O I , ~ ,  .__, ot akwtik g6zleminin W = WI, W Z ,  ..., wn 
kelime dimisi tamfindan iiretildigini kabul edelim. Bir konusma 
tamma sisteminin amaci, akustik gozlem sinyali 0 verildiginde, 
en olasi kelime dizilimi W 'p tespit etmektir ve bu ifade 
kar$iliginm agagidaki Bayes' denkleminde bulur; 

CO@ tanima sisteminde payda P ( 0 ) ,  giizlemin akustik 
olasihgi, tiim goalemler ipin egit kabul edilir ve hesaplam da 
kahlmaz Bunun anlami, tanima sisteminin urettigi olabilirlik 
degerlerinin, P( WlO) mutlak 6lflsimii vermemesidir. Bayes' 
denkleminin ( I )  paydasinin hipotezlerin giivenilirliklerinin 
hesaplanmasina katkida bulunmasi olasidir piinkii Mylece 
oran, kelime dizisinin goreli olasiliginin P ( W I 0 )  mutlak hir 
6lciisii olmug olacakhr. 

P(0) 'nun dolgu mcdellere dayanan genel 
amaqli taniyici sistemlerle yaklqik o l d  bulun- 
m a s  miim!4indiir. Bu tiir taniym sistemler beweyi taniya- 
bilmelidir, bu yiizden bir konugma tanima sisteminde gramerin 
kapsamadigi sesleri de doldurabileceklerdir. Bunu yapmak ipin, 
6ncelikle akustik m y  belirli kii$ alt birimlere parqalanip 
mcdellenir ve bu modeller bir kukla graner yapisi (paralel 
balanmis parpalar ve bir dAngG) iperisinde birbirlerine 
baglanirlar. Boylece tanima iglemi kelime dizisi grameri gibi 
kisitlanmig aglann getirdigi etkilerden de uzak hltulmus olur. 
B-ka bir deyigle, dolgu modeller bu binm aglanndan en 
iyi ba$msidksitlanmamig akustik yolu qikti o l d  verir. 
P(0)'nun degeri qaBdalu yakla$Iama ile kestirilebilir 

Burada, U olasi tiim birim dizilimlerini gostermekte ve (u,)r 
da U'da bulunan N tane birimin listesidir. Aynca M dolgu 
mcdeli agindaki birim sayisi yani model sayisi ve 0;:' 'de 
U, birim modeli ile hizalanmig g6zlem dizisini gostermekte- 
dir. Uygulamada, (2)'deki P(O),  dol@ modeli agi iizerinde 
yapilacak Viterbi kod@zme iglemi ile bulunur. Genelde, bir 
sbz Bbeginin giivenilirligi Bayes' orani ( I )  ile ilintili olacakttr. 
Bu oran normal kodpBziiniin buldub en iyi yolun olabilirlik 
degeri, yani yaklagik olarak P(OIW)P(W),  ile dolgu mcd- 
elinin pikarnigl en iyi yolun olabilirligi, yani P(O), birbirine 
oranlanarak yaklqik olarak bulunur. ideal dummda bu oranm 
hirden kiipuk olmasi beklenir fakat pratikte olmayahilir. 

Dolgu modeli olarak genelde tek-ses (monophone) aglan ya 
da genel model (catch-all) ailan hllanilmaktadir ve bu aglar- 
dan gelen pikti da kodpeziiciiniin buldu@ skoru normalize 
etmekte kullanilmaktadir. Bizim yaklqimimirda bunlara ek 
o l d  iiplii-ses (triphone) aglanmn ve ses-smflan (phone- 
class) aglannin da kullanimini 6nermekteyiz. Beklenebilir ki, 
akustik uzayi modellemedeki detay arttinldikqa, P ( 0 )  'ya daha 

pok yaklagilacaknr. Bu noktada, 8plii-ses agindan elde edile- 
cek sonup, tek-ses aginin iiretaegi sonuptan giivenilirlik belir- 
lemede d a h  iyi olacaktir. Buna ek olarak bu tiir ozellikleri 
etkin hir simfladinci kullanarak birlqtirdigimizde performansta 
Bnemli artiglann olacagi da beklenehilir. 

2.1. OpV-Ses Tanima A i l  

Bu tiir bir dolgu aginda akustik uzay iiplii-ses'ler kullanilarak 
mcdellenir. Uqlii-ses modellen en 6nemli eklemsel (coar- 
ticulatory) etkenleri yakahyabildikteri ipin mlii modellerdir. 
Tiirkqe ipin scs kiimemir 3 1 sesden olugmaktadir. Egitim veri 
kiimemizde yer alan tiim iiplii-ses'leri iperen bir dolgu modeli 
agi olugturmak ipin iincelikle kelime dagarcigindaki tiim iiqlii- 
ses yapilan belirlendi. Daha snnra egitim verisine agin uyumu 
(overtraining) azaltabilmek iqin bir birim kiimeleme teknigi 
uygulandi ve boylece kestirimi yapilacak paramehe saytsi 1673 
iiqhi-sa modeline (her bir iiplii-ses GMM 'si Sdurum't5- 
kan$im topolojisine sahip) ve bir genel d u d l a m a  modeli ile 
bir sessizlik (silence) modeline indirgenmistir. $ekil 1 bu dolgu 
mcdeli gramerini g6stmektedir. 

$ekil I: Uplii-ses dolgu agi 

Her girdi normal tmyicinm yanisira bu agdan da ge+Iir 
Dolgu modeli SkON o kelimeyle hizalanan tiim perqevelerden 
(frame) elde edilen log-olabilirlik degerlerinin toplanmasi ile 
hesaplanir. 

2.2. Tek-SesTaoima A i l  

Bu tiir agda. Axstikmodellemedeki detay seviyesi azaltilrmS ve 
tiim akustik uzay 31 baglamdan hagimsiz ses modeli ile 
modellenmi$tir. Boylece daha once 1673 ayn model ile tem- 
si1 edilen "ay, bu durumda 31 model ile temsil edilmiStir. 
Yine benzer gekilde bu modeller kukla-gramer geklinde biraraya 
getirilmiglerdir ve Mylece iiplii-ses aginda 25905 olan kestir- 
ilmesi gereken kan$im ( m i m e )  sayisi bu agda 465 olmqm. 

2.3. Ses-Smifi Tanima A& 

Burada akustik detay biraz daha azaltilmakta ve tek-ses model 
aginda kullanrlan 31 model, dilhilimsel karakteristik Bzellikleri 
gozoniinde bulundurularak 6 gruba toplanmigtir [ I l l .  Bu p- 
plar Tablo I'de g6:sterilmigtir. Bu gNplann madelleri egitildik- 
ten s o m  yine tam baglantili bir agda bir durma ve sessizlik 
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Tablo I :  Dolgu model olarak kullanilan Tiirkpe ses siniflan 

Ses Sinifinin Ad, iprilen Sesler 
Duraklar 
Siirtiinmeliler 
Genizsel 

Kayganlar 
Kahn sesliler 
lnce sesliler 

a, I, 0, U 

e, i, 0, I 

modeli ile birlikte birbirlerinc aynen DplG ses modelinde oldu@ 
gibi paralel olarak baglanilmi$ ve bir geri dongit eklenmi$tir. 

2.4. Genel Ses ModeUeri 

Bu dolgu modeli, dolgu modelleri arasindaki en basit ve en 
yaygm kullanilandir [1,2]. Buradaki am fikir tiim akustik 
pe$itliligi gene1 ve tek bir model ile temsil etmektir. Bu model 
ipin bu palqmada iki farkli topoloji (farkli durum sayilan ve 
farkh kan$im sayilari) denenmigtir. ilkinde 5 d m l u  ve 
digerinde de 3 durumlu yapi kullanilmi$tir. 

3. Deueysel Kurulum 
6nerilen giivenilirlik dpiitleri Sabanci Ihiversitesi Otomatik 
Ders Sorgulama Sistemi iizerinde denenmiqtir. 6zetle, sistem 
telefondan ogrencilerin dersler haWunda somlar sormalanna 
olanak verir, mesela dersin B@etim iiyesini, yerini, saatini, 
kredisini vs. Bu sistem onceden tanidanmi$ bir gramer 
ve itplii-ses GMM modelleri kullanarak pali$ma!dadir. Nor- 
mal taniyiciyi ve dolgu modellerini egitmek isin iki ay" ver- 
itabani kullanilmi$tir. tlki genel amapli bir Tiirkpe telefon 
konu$ma veritabani olan TurTel [Ill dir. TurTel telefon 
irzerinden itp farkli mikrofon tiirii ile toplanmqttr. iperigi 
ise Tiukpe'nin istatiksel olarak iiplii-ses modellenmesi ile 
belirlenmiq ve Tiirkce'nin %XO'ini kapsayacak sekilde 1000 
split-sesin kullamlmasi ile olu$hlrulmu$tur. Bu iiplii-ses'ler 15 
ciimle ve 373 kelime icerisinde yer almaktadir. Veritabaninin 
konuqmaci ksmesini ise k k h  yq, ve biilgelerden 57 ekek ve 
36 bayan olugturmaktadir. Kullanilan diger veritabani ise ders 
sorgulama uygulamamiz isin toplad@miz veritabanidir. Veri- 
tabanindaki him kayitlar derslerle ilgili 4500 sorgu eirmlesin- 
den olusmaktadir. 45 okuyucunun olugturdugU veritabamndaki 
verinin %SOsi egitim ipin TurTel ile birlikte kullanildi ve geri 
kalanin %30u siniflandincl egitiminde ve %2O'si de olu$um 
Ian giivenilirlik 6 I p e  sisteminin test edilmesi ipin kullanildi. 

Bu pah$mada, giivenilirlik beliderne islemi iki sinifli bir 
siniflandirma problemi olarak kabul edilmi$ ve siniflar da dogm 
lanrma ve fattima halm o l d  belirlenmiStir. Literamde giive- 
nilirlik belirleme sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanila- 
bilecek pek w k  kriter tanimlanmqts; EER, CER NCE, NEW, 
bunlardan banlandir [1,6]. Bu pali$mada EER Equal Er- 
ror Rate] degeri kullamlmi$tir. EER degeri siniflandincmn 
yanlis kabul (False Accept - FA) oraninin yanli$ red (False 
Reject - FR) oramna q i t  old"@ pali$rna noktasini ifade et- 
mektedir. Bu nokta, Karar Vericinin Etkinlik (Receiver @er- 

ating Characteristic - ROC) egnsinde FA ve FR eksenlerinin 
orijinine en yakin olan noktadir. ROC egrisi bir giivenilirlik 
iilpittitniin performansmi gostermede kullanrlir. Bu egri FA- 
FR diizleminde farkli kararlsiniflandirma esik degerleri ipin sis- 
temin pali$ma degerlerini izler. 

Denemelerimizde her bir taninan kelime ipin 12 ayri aday 
oznitelik Cikanlmi$tir. Tiim omitelikler akustik ve kelime se- 
viyesinde Bzniteliklerdir. Bunlann G O @  (12'nin 8'i) paralel 
olarak palipn dolgu modeli kodpBziiciilerin hiptez edilen keli- 
menin sinirlan kapsamindaki skorlanndan pikartilmqttlr. 

I .  Cerwvc bapna log-olabilirlt dele+ I P s G a m e  log-likelihaad %OR 

(LL) 
2. fi$IS-res a@ qqme bavna lop-olabilirlik dele" (TL) 
3. Tek-k-wr a& $ewe basma log-olabilirlik d e l e  (PL) 
4. Scs-smifi a@ qeqeue b a w a  log-olabilirlk de&" (CL) 
5 .  Sdununlu emel IC$ mdel i  pmeve  basma Iog-olrbilHk de@n (CF) 
6. 3durunlu gmel S ~ O  modeli $-eve b a p m  log-olabililk dele" (CT) 
7. oplil-scs log-olabilirlik m n  dele+ (TR = LL - TL) 
8. 1st-us log-olabilirlk man dcgm (PR = LL - PL) 
9. Maksimum < e w e  s h m  ( M A )  

IO. Minimum W N C  s k m  ( M I )  

I I. Hipoferdeki qerqeve rkorlnnnln sfnndan sapman (SD) 
12. Hipotez cdilen kelimedeki ies says8 (NP) 

Burada, perpeve seviyesinde degerler tiirenigimiz ipin tiim 
deper hesaplamalannda normalize edilmiq birim degerlerini 
kullandik ve bu @en tiim 6zellikler Fercwe b a p a  deger 
o l d  adlandmlmqtir. 

4. Sonuqlar 
ilk once belirli dolgu model ag amiteliklerinin bireysel olarak 
performanslan incelenmi$ ve Kylece sepilen dolgu mod- 
eli aglannin kalitesi konusunda fikir verilmeye pali$ilmi$tir. 
Bu nedenle S temsili 6mitelik sepilmi$ ve EER deger- 
leri hesaplanmi$tir. Sonuplar Tablo 2'de g6sterilmifir. 
Basit bir tek boyutlu Gauss Kan$im Mcdeli (GKM) 
slNflandmclsl kullanilmi$ vc Kylece modeller her bir sinifla 
bir Gauss kansimi ile temsil edilmipir. Gauss kan$imlan, 
siniflandincl egitimi ipin kullanilmak iizere aynlmiv olan ver- 
itabani ile egitilmistir. Bu amapla, egitim verisindeki her kc- 
lime dogm veya yanlrj olarak etiketlenmiqtir. Test iqlemi ipin, 
GKMlerden elde edilen hipotezlerin olabilirlik oranlan (Iike- 
lihood ratio) hesaplanmi$ ve degipn karar esik degederi ile 
kar$ila$tinlmi$a (likelihood ratio test). Her bir EER deger 
hesaplanmasinda 40 farkli kan$im kombinasyonu denenmi? ve 
her bir kombinasyonada 140 farkli e$ik degeri uygulmmi$tu. 

Tablo 2 Bireysel dolgu model ag perfromans sonuplan 

Dolgu Model Tipi 1 EER(%) 
Uclir-ses log-olabilirlik oran degeri - (TR) I 27.12 
Tek-ses log-olabilirlik oran degeri - (PR) 
Ses-smh tanima a g ~  - (LL,CL) 
5 d m u l u  genel ses modeli - (LL, CF) 

33.49 
38.78 
38.37 
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Tablo I’deki sonuplara gBre detayli dolgu aglanndaki 
akustik modcllemcnin dctayi arttmldikqa daha iyi s o n u p l a  
yani daha diigiik EER degcrlerine ulagilabilcccgi yargisma 
vanlabilir. Aynca bireysel performanstaki azalmaya &in her- 
hirdolgu model tipi, tanimamn guvcnilirli@ hakkmda farkli bil- 
giler katabilir. Bagka bir dcyiqle, tiim dolgu model deger- 
leri drhigen bilgiler iperebilirler ama ote yandan da diger 
model tiplerindcn clde edilemeyecek bazi 6x1 guvenilirlik bil- 
gilerini de iperiyor olabilirler. Ortiigcn ve ayirdediei giivenilir- 
lik bilgilcri arasindaki ikilemi anlayabilmck amaciyla Tablo 
3’de farkli Bznitelik kombinasyonlanmn performans dgerleri 
sunulmugtur (Aslinda 60 farkli kombinasyon incelenmiqtir m a  
burada sadece Bnemli 14 tanesinin sonuplan verilmigtir). 

Tablo 3: GKM siniflandinci ipin omitelik kombinasyon 
sonuplan. 

Bireysel performanslar arasinda Bznitclik TR, @ - s e ~ / i  log- 
olobilirlik ormr, en iyi EER degerini verir, %27.82. Tablo- 
daki en iyi sonup olan Kombinasyon (TRPqNP): %24.32 ile 
arasmdaki farksadece%3,50’dirveayncabuoznitelik bukom- 
binasyon tarafindan da iperilmcktedir. Tablodaki en iyi sonucu 
veren kombinasyondaki bilginin biiyiik Mliunii TR taraflndan 
saglanmahdir. Omitelik TR ’nin perfonnans sonucunun iyi 
pikmasi aslinda bcklenilen bir sonuptu, piinkii Bmitelik TR 
lasitlanmamig konqmanin en dctayli modcllenmesinin bilgisini 
kullanir. 

Tablodaki en iyi EER de&” olan %24.32’ye sahip kom- 
binasyon (TR,PR,NP), T R y e  @re %3.5 gibi onemli bir per- 
formans “tip sailamaktadir. Eger (TR,PR,NP) kombinasy- 
onundaki TR Bznitcli@ digindaki dikcer Bmitelikleri qikart- 
manm maliyetinin TR’yi bulmamn maliyetinin pok qok altmda 
oldu&mu diigiinunek sailanan bu iyile$tirmenin onemi &ha da 
iyi anlqilacaktir. dznitelik TR’nin qiksltllmasi ipin 1675 mod- 
elden olu$an bir agda arama yapilirken 6rncgin omitelik PR ipin 
sadece 3 1 modcllik bir agda arama yaprlmaktadir. 

En iyi kombinasyon olan (TR,PRNP)’i itermesine 
m i n ,  kombinasyon (CL,CF,TR,PRSD,NP)’mn perfor- 
mansi %26.73 olarak bulunmq yani kendi altkimesinden 
daha kotii sonup vermigtir. Bunun nedeni bu kombinasy- 
onun siniflandmnada ayirt edicilige sahip olmayan hatta 
giiriiltii ymtan ve omitelik vektBrihun toplam kullanila- 
bilirligini kBtii etkilcyen Bmitcliklcr ipermesidir. Bu olay 
i$in baSka bir apiklama da q m  boyutlandirma (curse 
of dimensionality) problemi olarak gbterilebilir. Yani 
simflandirci egitmekte kullanilan vcrilcr bu 6 boyutlu uzayda 
ctkin bir smir bulmada yctcrsiz kalmiq olahilir. 

5. iizet ve iineriler 
Bu paligmada siirekli konugma tanima sistemlcn ipin farkli de- 
my seviyelerindeki dolgu modellerin @venilirlik belirlemedeki 
performansIan incelenmi$tir. 

Bireysel iimitelik performansIan apisindan incelenen dolgu 
model tipleri arasinda ii$i-ses tanima agmin litcramrde yaygm 
olarak kullanilan tek-ses model agina oranla %5.67 gibi avan- 
taj sagladigi gBriilmiigtiir. Bu iyilegmedeki temel neden fiplii- 
ses aginin diger aglardakinden daha detayli modeller kullan- 
masidir. Bu detayli model kullanimi, beraberinde cgitim verisi 
vc hesaplamalarda am$ gctirmcsine ragmen bu iiir dczavantajlar 
gerpcklcgtirme sirasmda uygulanabilecek ham kiipik hileler ile 
halifletilebilir, Brnegin budama veya parametre baglama gibi. 

Gencldc bir hipotezin dofilugunun tcspitinde tek bir 
uygun guvenilirlik bilgisi kullanilir. Ama bu paligmada 
gijriilmiiglik ki bu tiir ozellikleri uygun kombinasyonlarla bi- 
m y a  getirerek giivenilirligi belirlemede %3.5’a varan perfor- 
mas arttirimlan elde edilcbilmcktedir. 

Gelecekte, giivenilirlik belirlemedeki perfor- 
mans1 artirmaya yBnelik hcce agi ya da kukla gramcrli 
tek-Gzciik (unigram) agi gibi alternatif dolgu model tipleri 
kullanilabilir. Aynca dolgu model Bmitelikleri ilc bu qaligmada 
babsi gepmeycn diger akustik 6miteliklerin uygun kombi- 
nasyonlannin performansIan incelenebilir. Son olarak Turkpe 
konugma tanma uygulamalanndaki dogruluk oranmi artirmak 
ipin daha detaylandinlmig bir ses-kiunesi kullanmak fay- 
dah olabilir. Oflazer [IO] standart 29 ses yerinc 45 sesdcn 
olugan ycni bir Tiirkpe scs-kiimesi tanimlamigtir. 
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