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Ozetce

Givenilirlik 8lgiti (confidence measure) konusma tanima sistem-
lerinde taminan sdzciifiiin gercekten dofru tamnip tannmadif kenusun-
daki giiven diizeyini gésterir  Giiniimiiz ses tamima sistemlerinin
yelersiz performans: nedeniyle, gercekei bir giivenilirlik dlgimii, kul-
lamicr isteklerinin tam olarak anlagilabil 1oigin & lidi Bir
konugma tamima hipotezinin giivenilirlifini belirlemek icin elde cdilen
givenilitlik dzmitelikleri uygun kombinasyonlar halinde bir arada kul-
lamiii. Bu ¢alismada, dolgu moedeli temelli glivenilirlik 6znitclikierinin
performans: incelenmisti.  Bu kapsamda 5 tir dolgu model ag
tammlanmisti; Gglii-ses agl, tek-ses aft, ses-smiflan afy, S-durumbhe
genel ses modeli ve 3-durumiv genel ses modeli. Elde cdilen dznite-
likler bir Tiirkge konusma tamma sistemi iizerinde kodgbzigi hipotez-
lerini, tamma hatas: veya dofiru tamma clarak dofru simflandirabilme
yeteneklerine gore karsilagtmlmuslardir.  En iyi basanm, ugli-ses
afindan bulunan Ozpitelikler ile elde edilmisti.  Ayrica, Oznite-
liklerin uygun kombinasyonlannin gosterdikleri basarima bakilmg
ve belirli bazi éznitelik kombinasyonlanmn giivenilirlik sisteminin
basarisim artiecdh ) gdzlemlenmigtir.

Abstract

Becausc of the inadequate performance of speech recognition systems,
an accurate confidence scoring mechanism should be employed to un-
derstand the user requests correctly. To determine a confidence score
for a hypothesis, certain confidence features are combined. In this work,
the performance of filler-model based confidence features have been in-
vestigated. Five types of filler model networks were defined: triphone-
network, phone-network, phone-class network, 5-statc catch-all model
and 3-state catch-all model, First all models were evaluated in a Turkish
spoech recognition task in terms of their ability to correctly tag (recogni-
tionerror or correct) recognition hypotheses. Here, the best performance
was obtained from triphone recognition network. Then the performance
of reliable combinations of these models were investigated and it was
observed that certain combinations of filler models could significantly
improve the accuracy of the confidence annotation.

1. Giris

Konugma tamma kullanlan sesli diyalog sistemlerinde,
kullamc1 ile sistem sohbet ederek bir amaca ulasmaya
gahgirlar.  Kullamcaidan gelen isteklerin tam olarak dogru
anlasiimasi diyalogun amacina ulagmasi igin kritik Snem
tagimaktadir. Ote yandan da giiniimiizde kullamlan konusma
tamima sistemlerinin performanst bu seviyede bir dogrululugu
saglamaktan olduk¢a uzaktir. Ayrica konugma tamma sis-
temlerinin %100 dogrulukla galistifn durumlarda bile yine
de saglam givenilirlik Slgltlerine pereksinim duyulacaktir,
Cilinkii sistemlerin kelime dagarciklanmin digindaki kelimeleri
veya anlam tagimayan sesleri de yakalayip, dogru séylevler-
den ayirt edebilmeleri gerekmektedir. Tipik bir giivenilirlik
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yaklagirm iki adimdan olusur, ilk énce tanima ghvenilirligi
ile ilgili oldugu diigiiniilen bir ya da daha fazia giivenilirlik
Szniteligi gruplandirilarak bir givenilirlik vektéri otugturulur.
Daha sonra, bu vektdrlere bir ya da daha fazla siuflandirma
teknigi uygulanarak tanimanin glivenilirligi konusunda bir
yarg lretili.  Bu agidan bakildigida bir giivenilirlik belir-
leyici sistemin performansint belirleyen en Snemli faktorin
vektdrleri olusturmada kullamilan ve egitim verilerinden elde
edilen dzniteliklerin kalitesi oldugu sbylenebilir. Bu yiizden
bilgi verici Gznitelikler tamimlayarak ve bunlann uygun bir
kombinasyonunu olusturarak, giivenilirlik belirleyicisinin per-
formansim artirmak mimkindiir.  Literatiirde ghvenilirlik
konusunda pek ¢okpek ok bilgi verict Gznitelik tammlanmigtir
[1,2,3,4,5,6]. Bu Oznitelikler akustik model, dil moedeli, an-
lambilimsel, tamma o6riisii, ya da en iyi n sonug listesinden
5] elde edilebilir. Akustik Szniteliklerin kullamm pek ¢ok
konugma sisteminde oldukga basarihi olmustur. Bu ¢aligmada
biz de akustik Bzniteliklere agirhk verdik ve tammladifimz
bazi dolgu modellerine dayanan akustik Ozniteliklerin, giive-
nilirlik dl¢ilim{ performansina etkilerini inceledik.

En Snemli giivenililik Ozniteliginin, normalize
edilmis kodgdziicit skoru oldugu daha dnce yapiloms galismalar
tarafindan gdsterilmistir [3,4,7,8,9]. Skorun normalize edilmesi
dolgu modelleri ile saglanabilir. Bagka bir deyisle, dolgu
modeli tim akustikx alt-birimler i¢in ortak bir Gizli Markov
Modeli (GMM) tanimlar. Dolgu modeli bir akustik alt-birim
tantyicist olarak gorev yapar.  Akustik gézlemler sbzcilk
dagarciginda olmasa bile, dolgu model agl, hipotez ettigi
alt-birimleri birlestirerek akustik giris verisi igin uygun bir
karsiltk bulacaktir. Buna kargin normal kodgoziicii en iyi
eslesmeyi sadece kelime modellerine bakarak bulmaya galigir.
Bu nokiada sdyle bir sonug cikanlabilir; dolgu modelleri
yanhg tanimalan ortaya ¢itkartmak konusunda Snemli bilgiler
saglayabilirler.

Bu gahgmada farkli detay seviyelerindeki dolgu model
aglarimn  glivenilirlik  kestirimdeki  etkileri  incelenmistir.
Farkli dolgu aglanindan elde edilen ozniteliklerin birarada
kullanilmas: da incelenmigtir. Incelemelerimizde dolgu mod-
ellerden eide edilen ve diger akustik &znitelikleri kapsayacak
en uygun kombinasyonu bulmayr amagtadik.

Makale su sekilde diizenlenmistir; 2. kisimda dolgu mod-
eli aglarmin temelindeki teori aktarilarak bir giris yaplimakta,
3. kisimda ise yaptiZirmz denemelerle ilgili detaylar sunulmak-
tadir. 4. kistm sonuglan igermekte ve son kisimda da galigmanin
bir dzeti ve gelecek ¢ahigmalar icin fikirler ve oneriler yer al-
maktadir.
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2. Giivenilirlik Ol¢iitii ve Dolgu Modelleri

O = 01,02,...,0¢ akustik gézleminin W = wn,wo, .., wn
kelime dizisi tarafindan diretildigini kabul edelim. Bir konusma
taruma sisteminin amact, akustik gézlem sinyali O verildiginde,
en olasi kelime dizilimi W ‘yu tespit etmektir ve bu ifade
kargihgimi asaBidaki Bayes’ denkleminde bulur;

P(O|W)P(W)

W:argvrvnaxP(W|O):argvzvnax P(0)

)]

Cogu tanima sisteminde payda P(0), gozlemin akustik
olasihg, tim gdzlemler igin egit kabul edilir ve hesaplara da
katilmaz. Bunun anlami, tantma sisteminin iirettigi olabilirlik
degerlerinin, P(W)O) mutlak 8lgiisiinii vermemesidir. Bayes’
denkleminin (1} paydasimn hipotezlerin givenilirliklerinin
hesaplanmasina katkida bulunmas: olasidir ¢iinkii bdylece
oran, kelime dizisinin géreli olasihfimin P(W|G) mutlak bir
6l¢lisli olmug olacaktir.

P(O} ’nun  dolgu modeliere  dayanan  genel
amagh  taniyier  sistemlerle  yaklagik  olarak  bulun-
mas! miimkiindii. Bu tiir tamyic1 sistemler herseyi taniya-
bilmelidir, bu yiizden bir konugma tanima sisteminde gramerin
kapsamadtg) sesleri de doldurabileceklerdir. Bunu yapmak igin,
oncelikle akustik uzay belirli kiigik alt birimlere pargalanmip
modellenir ve bu modeller bir kukla gramer yapisi {paralel
baglanmis parcalar ve bir déngi) igerisinde birbirlerine
baglamirlar. Béylece tamma islemi kelime dizisi grameri gibi
kisitlanmig aglann getirdigi etkilerden de uzak tutulmug olur.
Baska bir deyigle, dolgu modeller bu birim aglanndan en
ivi bagimsiz/kisitlanmamig akustik yolu ¢ikti olarak verir.
P{O)’num degen asapdaki yaklapklama e kestirilebilir:

Pa)

> POI)PW)
U

max P(O|U)P(U)

44

N
max H %P(O::“lus).

Nouj-upy
i=1

X

2

Burada, I/ olas1 tiim birim dizilimlerini gbstermekte ve (u,-)f’
da U’da bulunan N tane birimin Jistesidir. Aynca M dolgu
modeli agindaki birim sayis1 yani model sayis1 ve Off“ "de
u; birim modeli ile hizalanrmg gézlem dizisini gc")stell'mekte-
dir. Uygulamada, (2)'deki P{0O), dolgu modeli ag iizerinde
yapilacak Viterbi kodgdzme islemi ile bulunur. Genelde, bir
s6z Obeginin giivenilirligl Bayes® oram (1) ile ilintili clacaktir.
Bu oran normal kod¢dziiniin buldugu en iyi yolun olabilirlik
degeri, yani yaklagik olarak P(O}W)P(W), ile dolgu mod-
elinin gikarttifl en iyi yolun olabilirligi, yani P(O), birbirine

oranlanarak yaklasik olarak bulunur. Ideal durumda bu oramn -

birden kitgiik olmas: beklenir fakat pratikte olmayabilir.

Delgu modeli olarak genelde tek-ses (monophone) aglan ya
da genel model (catch-all) aglari kullamlmaktadir ve bu aglar-
dan gelen ikt da kodgdziiciinin buldugu skoru normalize
etmekte kullamlmaktadir. Bizim yaklagimimizda bunlara ek
olarak iiglii-ses (triphone) aglanmin ve ses-siniflan (phone-
class) aglarimin da kullanimim Gnermekteyiz. Beklenebilir ki,
akustik uzay! modellemedeki detay artunldik¢a, P(Q) *ya daha
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cok yaklagilacaktir. Bu noktada, Gglii-ses agindan elde edile-
cek sonug, tek-ses aginin iiretecegi sonugtan glivenilirlik belir-
lemede daha iyi olacaktir. Buna ek olarak, bu tiir Szellikleri
etkin bir smifladirict kullanarak birlestirdigimizde performansta
dnemli artiglarin olacag da beklenebilir.

2.1. Uglii-Ses Tanima A

Bu tiir bir dolgu afinda akustik uzay ii¢lii-ses’ier kullanilarak
modellenir.  Uglii-ses modelleri en nemli eklemsel (coar-
ticulatory} etkenleri yakatayabildikieri igin giigli modellerdir.
Tiirkge igin ses kilmemiz 31 sesden olusmaktadir. Egitim veri
kiimemizde yer alan tiim Gigli-ses’leri iceren bir dolgu modeli
ag1 olugturmak igin dncelikle kelime dagarcigindaki tiim {ighi-
ses yapilan belirlendi. Daha sonra egitim verisine asin uyumu
(overtraining) azaitabilmek i¢in bir birim kiimeleme teknigi
uygulandi ve bdylece kestirimi yapilacak parametre sayist 1673
igiG-ses modeline (her bir iglii-ses GMM ’si 5-durum'/5-
kangim topolojisine sahip) ve bir genel duraklama modeli ile
bir sessizlik (silence) modeline indirgenmigtir. Sekil 1 bu dolgu
modeli gramerini gostermektedir.

Sekil 1: Uglii-ses dolgu ag

Her girdi normat taniyicinin yamsira bu agdan da geciritir.
Dolgu modeli skoru o kelimeyle hizalanan tiim gergevelerden
(frame) elde edilen log-olabilirlik degerlerinin toplanmasi ile
hesaplanir.

2.2, Tek-Ses Tamma Ag

Bu ttir agda, akustik modellemedeki detay sevivesi azaltilmus ve
tim akustik uzay 31 baglamdan bagimsiz ses modeli ile
moedellenmistir. Boylece daha 6nce 1673 ayn medel ile tem-
sil edilen uzay, bu durumda 31 model ile temsil edilmistir.
Yine benzer sekilde bu modeller kukla-gramer seklinde biraraya
getirilmiglerdir ve bdylece iiglii-ses aginda 25905 olan kestir-
ilmesi gereken karigim {mixture) sayist bu agda 465 olmustur.

2.3, Ses-Siufi Tanima A%

Burada akustik detay biraz daha azaltilmakta ve tek-ses model
aginda kulianilan 31 model, dilbilimsel karakteristik 6zellikleti
gdzoniinde bulundurularak 6 gruba toplanmugtir [11]. Bu gru-
plar Tablo 1°de gdsterilmigtir, Bu gruplann modelleri egitildik-
ten sonra yine tam baglantih bir agda bir durma ve sessizlik

!'Sadece 3 yayic1 durum igerir



Table 1: Dolgu model olarak kullarulan Tirkge ses smiflan

Ses Sinifinin Adh icerilen Sesler
Duraklar pte.kb,dc,g
Siirtiinmeliler f5.9,v.2
Genizsel m,n
Sivitar Lr
Kayganlar y, g h
Kahn sesliler a,1,0,u
Ince sesliler e, 1,0,

modeli ile birlikte birbirlerine aynen ii¢hi ses modelinde oldugu
gibi paralel olarak baglarimsg ve bir geri dongi eklenmigtir.

2.4, Genel Ses Modelleri

Bu dolgu modeli, dolgu modelleri arasindaki en basit ve en
yaygin kullamlandir [1,2]. Buradaki ana fikir tiim akustik
esitlitii genel ve tek bir model ile temsil etmektir. Bu model
igin bu galismada iki farkli topoloji (farkli durum saytlan ve
farkli karisum sayilart) denenmigtir.  Tikinde 5 durumiu ve
digerinde de 3 durumlu yap kullamlmigtir.

3. Deneysel Knrulum

Onerilen giivenilirlik dlgiitleri Sabanci Universitesi Otomatik
Ders Sorgulama Sistemi {izerinde denenmistir. Ozetle, sistem
telefondan Ggrencilerin dersler hakkinda sorular sormalarna
olanak verir, mesela dersin §gretim iiyesini, yerini, saatini,
kredisini vs. Bu sistem &nceden tammmlanmus bir gramer
ve Ggli-ses GMM modelleri kullanarak c¢aligmaktadir. Nor-
mal tamyiciyi ve dolgu modellerini egitmek igin iki ayn ver-
itabam kullamlmigur. [lki genel amach bir Tiirkge telefon
konugma veritabami olan TurTel [11] dir. TurTel telefon
fizerinden ii¢ farkhh mikrofon tirii ile toplanmistir. Igerigi
ise Tarkce’nin istatiksel olarak Ggli-ses modellenmesi ile
belirlenmis ve Thrk¢e'nin %80°ini kapsayacak sekilde 1000
liglii-sesin kullaniimasi ile olusturulmugtur. Bu iiglii-ses’ler 15
ciimle ve 373 kelime igerisinde yer almaktadir. Veritabaninin
konugmaci kiimesini ise farkli yag, ve bdlgelerden 57 erkek ve
36 bayan olugturmaktadir. Kullanilan diger veritaban ise ders
sorgulama uygulamamz i¢in topladiimiz veritabamdir. Veri-
tabamindaki tiim kayitlar derslerle ilgili 4500 sorgu ciimlesin-
den olusmaktadir. 45 okuyucunun olusturdugu veritabanindaki
verinin %50°si egitim igin TurTel ile birlikte kullanild ve geri
kalamin %30°u sinflandiner egitiminde ve %20'si de olugturu-
lan giivenilirlik 6lgme sisteminin test edilmesi igin kullamldi.
Bu ¢ahsmada, givenilirlik belirleme iglemi iki smifll bir
smifiandirma problemi olarak kabul edilmis ve simiflar da dogru
tanima ve taruma hatasi olarak belirlenmigtir, Literatiirde gilive-
nilirlik belirleme sistemlerinin degerlendirilmesinde kullamia-
bitecek pek ¢ok kriter tantrmianmigtir; EER, CER, NCE, NERP,
bunlardan bazilandir [1,6]. Bu gahgmada EER [Equal Er-
ror Rate] degeri kullamlmistir. EER degeri simiflandiricinin
yanhs kabul (False Accept - FA) oranimin yanhs red (Faise
Reject - FR) oranina esit oldugu ¢aligma noktasini ifade et-
mektedir. Bu nokta, Karar Vericinin Etkinlik (Receiver Oper-
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ating Characteristic - ROC) efrisinde FA ve FR eksenlerinin
orijinine en yakin olan noktacir. ROC egrisi bir givenilirlik
olgiitiintin performansim gostermede kullantlir. Bu egri FA-
FR diizleminde farkli karat/stmflandirma esik degerled igin sis-
temin ¢aligma degerlerini izler.

Denemelerimizde her bir tammnan kelime igin 12 ayn aday
dznitelik ¢ikanlmgtir. Tum Sznitelikler akustik ve kelime se-
viyesinde dzniteliklerdir. Bunlarm ¢ogu {12°nin 87i) paralel
olarak ¢alisan dolgu modeli kodgéziiciilerin hipotez edilen keli-
menin sinirlar1 kapsamindaki skorlanndan gikartilmigtir.

1. Cergeve basina log-olabilirlik degeni / Per-frame log-likelihood Score

(LL)
. Uglii-ses afn gergeve basina log-olabilirlik deger (T'L)
. Tek-ses aft gergeve basina log-olabilirlik degeri (PL)
. Ses-smifi a1 cergeve bastna log-olabilirlik degeri (C L)
. S-durumiu genel ses modeli gergeve bagina log-olabilirlik degeri (CF)
. 3-durumlu genel ses modeli gergeve bagina log-olabilirlik degen (CT)
. Ugli-ses log-olabilirlik oran degeri (TR = LL - TL)
. Tek-ses log-olabilirlik oran degeni (PR = LL — PL)
Maksimum ¢ergeve skor (M A)

I Y- L R PR )

10, Minimum gergeve skoru (M 1)
11. Hipotezdeki gergeve skorlannm standart sapmasi (S D)
12. Hipotez edilen kelimedeki ses sayisi (IV P)

Burada, gergeve seviyesinde degerier tiirettigimiz igin tim
deger hesaplamalannda normalize edilmis birim degerlerini
kullandik ve bu yiizden tiim 6zellikler gerceve basina deger
olarak adiandirilmigtar.

4. Sonuglar

ilk dnce belirli dolgu model ag zniteliklerinin bireysel olarak
performanslan incelenmis ve bdylece segiien dolgu mod-
eli aglannin kalitesi konusunda fikir verilmeye caligilmigtr.
Bu nedenle 5 temsili &znitelik secilmis ve EER deger-
leri hesaplanmigtir. Sonuglar Table 2’de gdsterilmigtir.
Basit bir tek boyutlu Gauss Kangm Modeli (GKM)
sintflandincist kullanilm:s ve bdylece modeller her bir sinifta
bir Gauss karisimi ile temsil edilmisti. Gauss kangimlari,
sinfflandinict egitimi igin kullanilmak Gzere ayrniimig olan ver-
itabam ile egitilmistir. Bu amagla, egitim verisindeki her ke-
lime dogru veya yaniiy olarak etiketlenmistir. Test iglemi igin,
GKM’lerden elde edilen hipotezierin olabilirlik oranian (like-
lihood ratio) hesaplanmis ve degisen karar esik degerleri ile
karsilagtintmigtir (likelihood ratio test). Her bir EER deger
hesaplanmasinda 40 farkh karisim kombinasyonu denenmis ve
her bir kombinasyonada 140 farkl esik degeri uygulanmustir.

Tablo 2: Bireysel dolgu model ag perfromans sonuglari

Dolgu Model Tipi EER(%)
Uglii-ses log-olabilirlik oran degeri - (TR) 27.12
Tek-ses log-olabilirlik oran degeri - (PR) 33.49
Ses-sinifi tanima ag1 - (LL,CL) 38.78
5-durumulu genel ses modeli - (LL, CF) 38.37
3-durumulu genel ses modeli - (LL, CT) 42.78




Tablo 2'deki sonuglara gdre detayl: dolgu aglarindaki
akustik modellemenin detayi arturildik¢a daha iyi sonuglara,
yani daha diisik EER degerlerine ulasilabilecegi yargisina
vanlabilir. Aynca bireysel performanstaki azaimaya kargin her-
bir dolgu model tipi, tanimamn giivenilirligi hakkinda farkl bil-
giler katabilir. Bagska bir deyisle, tim dolgu model deger-
leri orilisen bilgiler igerebilirler ama &te yandan da diger
model tiplerinden elde edilemeyecek bazi 6zel glivenilirlik bil-
gilerini de iceriyor olabilirler. Ortiisen ve ayirdedici glivenilir-
lik bilgileri arasindaki ikilemi anlayabilmek amaciyla Tablo
¥°de farklr dznitelik kombinasyonlanmn performans degerleri
sunulmustur {(Ashnda 60 farkli kombinasyon incelenmigtir ama
burada sadece énemii 14 tanesinin sonugian verilmigtir).

Table 3: GKM simflandiner igin 6znitelik kombinasyon
sonuglart.

Oznitelikler | EER(% ) | Oznitelikler EER(% )
TR 27.82 LL,TR,PR 26.52

PR 33.49 LL,MA,MI 37.03
LL,CL 38.78 TR,PR,NP 24.32
LL.CT 42.78 CL,TR.PR 25.35
LL,TR 26.98 LL,TR,PR.SD 25,55
LL,FR 34.42 CL.CF,TR,PR 26.23
TR,PR 25.62 CL,CETR.PRSD.NP | 26.73

Bireysel performanslar arasinda znitelik TR, sg-sesli log-
clabilirlik orani, en iyi EER degerini verir, %27.82. Tablo-
daki en iyi sonug olan Kombinasyon (TR,PR,NP): %24.32 ile
arasindaki fark sadece %3.50 "dir ve aynca bu &znitelik bu kom-
binasyon tarafindan da icerilmektedir. Tablodaki en iyi sonucu
veren kombinasyondaki bilginin biiyik bdliimi TR tarafindan
saglanmaktadir. Oznitelik TR ’nin performans sonucunun iyi
¢lkmast ashinda beklenilen bir sonugtu, ciinkii Sznitelik TR
kasitlanmanng konugmanin en detayl; modellenmesinin bilgisini
kullamr.

Tablodaki en iyi EER degeri olan %24.32°ye sahip kom-
binasyon (TR,PR,NP), TR'ye gére %3.5 gibi 6nemli bir per-
formans artig saglamaktadir. Eger (TR,PR,NP) kombinasy-
onundaki TR 6zniteligi disindaki diger &znitelikleri ¢ikart-
manin maliyetinin TR*yi buimamn maliyetinin ¢ok ¢ok altnda
oldugunu diigiiniirsek saglanan bu iyilestirmenin énemi daha da
iyi anlagilacaktir. Oznitelik TR’ nin gikartilmas: igin 1675 mod-
¢lden olugan bir agda arama yapilirken dmegin dznitelik PR igin
sadece 31 modellik bir agda arama yapilmaktadir.

En iyi kombinasyon olan (TR,PR,NP)’i igermesine
karsin, kombinasyon (CL,CETR,PR.SD.NP)nin perfor-
manst %26.73 olarak bulunmus wvani kendi altkiimesinden
daha koti sontiy vermistir  Bunun nedeni bu kombinasy-
onun sinflandirmada ayirt edicilige sahip olmayan hatta
giriilth yaratan ve oOznitelik vektoriiniin toplam kullamla-
bilirligini kotii etkileyen Gznitelikler igermesidir.  Bu olay
i¢in bagka bir agiklama da agin boyutlandirma (curse
of dimensionality) problemi olarak gosterilebilir.  Yani
siuflandirer egitmekte kullantlan veriler bu 6 boyutlu uzayda
etkin bir sinir bulmada yetersiz kalmag olabilir.
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5. Ozet ve Oneriler

Bu ¢alismada sirekli konusma tanima sistemleri igin farkh de-
tay seviyelerindeki dolgu modetlerin giivenilirlik belirlemedeki
performanslan incelenmistir.

Bireysel 6znitelik performanslan ag¢isindan incelenen dolgu
model tipleri arasinda (igli-ses tanima agimn literatiirde yaygin
olarak kullanian tek-ses model agina oranla %5.67 gibi avan-
taj sagladipn gérislmagtir. Bu iyilesmedeki temel neden iiglii-
ses afimin diger aglardakinden daha detayh modeller kullan-
mastdir. Bu detayh model kullanimi, beraberinde egitim verisi
ve hesaplamalarda arti getirmesine ragmen bu tiir dezavantajlar
gerceklegtirme sirasinda uygulanabilecek baz kigiik hileler ile
hafifletilebilir, 5megin budama veya parametre baglama gibi.

Genelde bir hipotezin dogrulugunun tespitinde tek bir
uygun giivenilirlik bilgisi kullamlir.  Ama bu ¢aligmada
goridlmistir ki bu tiir 6zellikleri uygun kombinasyonlaria bi-
raraya getirerek giivenilirligi belirlemede %3.5a varan perfor-
mas arthirtmlan elde edilebilmektedir.

Gelecekte, gavenilirlik belirlemedeki perfor-
mansi artirmaya yonelik hece afi ya da kukla gramerli
tek-sdzcik (unigram) ag1 gibi alternatif dolgu model tipleri
kullaniiabilir. Ayrica dolgu mode] dznitelikleri ile bu ¢aligmada
bahsi ge¢meyen diger akustik dznitelikierin uygun kombi-
nasyonlarimn performanslan incelenebilir. Son olarak. Tirkge
konugma tamima uygulamalarindaki dogruluk oranm artirmak
i¢in daha detaylandirilmis bir ses-kiimesi kullanmak fay-
dal olabilir. Ofiazer [10] standart 29 ses yerine 45 sesden
olugan yeni bir Tiirkce ses-kiimesi tammlamigtir.
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