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1. Johdanto

Taman tutkielman tarkoituksena on kuvata neurowgedk kaytt6d modernissa kieliteknologiassa,
erityisesti puheentunnistuksessa. Tutkielmassategléin neuroverkkojen yleinen perusrakenne ja
toimintaperiaate seka tarkastellaan lAhemmin kabtaoverkkotyyppid, joita on sovellettu laajasti

puheentunnistuksessa ja myds joillakin muilla kédnologian osa-alueilla. Luvussa 2 kuvataan
puheentunnistuksen perusperiaate ja tutkimusmbtisekd luonnehditaan saavutettuja ja
tulevaisuudessa tavoiteltavia tuloksia ja tutkimede liittyvid haasteita. Luvussa 3 kuvataan
neuroverkkoja yleisella tasolla seké kasitelladmeskkeind SOM-karttoja ja MLP-verkkoja. Tamén

lisdksi kartoitetaan neuroverkkojen kayttoon Ity epavarmuustekijoitd. Luvussa 4 kuvataan
neuroverkkolahestymistapaan pohjautuvaa puheerswste ja esitelladn menetelmia, joilla

neuroverkkoja voidaan sovittaa vastaamaan puheeistuksen tarpeita. Tutkielman paattaa luvussa
5 esitetty yhteenveto, jossa kootaan edellistenjérkydinasiat.

Tutkielma pohjautuu kirjallisuuteen.

1.1 Kieliteknologian ja puheentunnistuksen suhteest a

Kieliteknologia (engl.language technology) on useita tutkimusaloja kasittava kattotermitaosn
esitetty hieman toisistaan poikkeavia tulkintojaelkeknologia on kielitieteen ja muiden tieteiden
sulautumisesta syntynyt verrattain tuore tieteereakd sitd voi selkedsti rajata perinteisiin tigta.
Erityisesti aikaisemmin synonyymisesti kielitekngi@-termin kanssa on kaytetty myds termia
tietokonelingvistiikka (engl computational linguistics). Luonnollisten kielten kasittelylla (engl.
natural language processing), joka on osa kieliteknologiaa, tarkoitetaan tétaita ja teorioita, jotka
littyvat tietokoneiden ja -jarjestelmien seké Imoflisten kielten, siis ihmisten valisessa
vuorovaikutuksessa kaytettavien kielten, yhteentaviseen. Tavallisimmin termill& luonnollisten
kielten kasittely viitataan erityisesti kirjoitetukielen kasittelyyn, siis kaytannodssa tiedostosta
luettavaan tai n&ppaimiston kautta syOtettyyn tekst Perinteisid osa-alueita ovat
lauseenjasennykseen seka tiedon varastointiin ljanteukseen liittyvat teoriat ja sovellukset.
Kunnianhimoisimpia tavoitteita ovat luonnolliseeielken pohjautuvat kayttoliittymat seka tekstin
merkityksen ja vuorovaikutuksen huomioon ottavairitg ja sovellukset. (Ks. esim. Lehnert &
kumpp. 1982).

Puheentunnistus on merkittava kieliteknologian alse, mutta sité ei tyypillisesti lueta luonnokiat
kielten kasittelyn alalajiksi. Karkeasti jaotellemoidaankin ajatella, ettd puhe muunnetaan
puheentunnistusmenetelmilla tekstimuotoon, ja véstal tekstimuotoon muunnettu kielidata toimii
syotteena varsinaisille luonnollisen kielen kagigevelluksille.(ks esim. Lehnert & kumpp. 1982).

Seuraava osa-aluejako noudattaa Helsingin yliopiskeeliteknologiaopetuksessa kaytettavia,
professori Koskenniemen muotoilemia linjauksia. &&mmallin mukaan kieliteknologia voidaan
jakaa kahdeksaan p&ddosa-alueeseen:

1. tiedon haku ja hallinta

2. puheteknologia

3. luonnollisen kielen kayttoliittyma
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kielen kuvaamisen mallit.
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Edella lueteltujen osa-alueiden rajat ovat liukuvim erityisesti menetelmatasolla tietyn
tutkimusalueen piirissa kehitettyja menetelmia waaiad usein yleistda muihin alueisiin soveltuviksi.
Tassa tutkielmassa painopiste on puheentunnists&ksesovellettavissa neuroverkoissa.
Kieliteknologian osa-aluejakoa ajatellen tutkielnahe koskee varsinaisen puheteknologian ohella
my0ds neuraalilaskentaa (tarkasteltavien menetelmigrksi), luonnollisen kielen kayttoliittymaa
(koska merkittdva osa puheentunnistustutkimuksdstskittyy &éaniohjattujen jarjestelmien
kehittamiseen) ja kielen kuvaamisen malleihin (ntelnedt hyédyntavat kuvausmalleja).

1.2 Kieliteknologian ja verkkoteorian suhteesta

Perinteisen kielitieteen ja verkkoteorian liittoate lainkaan uusi ilmid, esimerkiksi Ziererin vun
1970 julkaistussa teoksessa The Theory of GrapHhsnguistics esitellaédn useita tapoja, joilla
kielitieteellisessa tutkimuksessa voidaan hyddyntilikoteorian menetelmia.

Kielen mallintamisessa on kaytetty jo 60-luvult&asn paljon erilaisia verkkomalleja, varsinkin
automaatteja. Pohjoismaissa on perinteisesti patiwot konekdannoksen tutkimusta ja
korpusanalyysimenetelmid.  1970-luvulta alkaen paiste on ollut teoreettisessa
tietokonelingvistiikassa. Naissa kaikissa on vepdtgaisilla menetelmilla ollut vankka jalansija.
80-luvulla Kimmo Koskenniemi julkaisi TWOL-kaksitamorfologian, joka on Kkieliriippumaton
tietokonepohjainen morfologiasovellus. Koskenniemaadli on sovellus &arellisestd automaatista.
Mallia on sovellettu suomen kielen lisdksi useisiinihinkin kieliin. (Hovdhaugen & kumpp. 2000:
537-540).

Modernin kieliteknologian ja verkkoteorian valineohde maaritelladn eri yhteyksissa eri tavoin,
esimerkiksi johdannon alussa esitetyn Koskennielmekittelun mukaan neuraalilaskenta katsotaan
jo sinallaan kieliteknolian osa-alueeksi.



2. Puheentunnistus

Johdannossa esitetyn jaottelun mukaisesti puhel@iiaoon yksi kieliteknologian osa-alueista.
Puheteknologia on tieteenala, joka keskittyy pukésittelyyn ja siind kaytettyjen menetelmien
kehittamiseen. Puheentunnistus on merkittdva odeetpknologista tutkimuskenttdd. Seuraavat
puheenkasittelyn ja puheentunnistuksen maaritghotijautuvat Jaakohuhtan (2001: 500) esittamiin
maaritelmiin. Tietoteknisessd kontekstissa puhestiklylla tarkoitetaan péaéosin joko puheen
tunnistamista tai puhesignaalin tuottamista. Puleenistaminen on puheen muuttamista sanoiksi ja
lauseiksi. Puhesignaalin tuottaminen on péinvastaiprosessi, jossa kirjallisesta esitysmuodosta
muunnetaan puhesignaali. Puheentunnistus on pkésiéelyn menetelmé, jossa puhuttu viesti
muunnetaan tietoteknisin keinoin joko kirjoitetuk®ikstiksi tai komennoiksi, joita jarjestelmé
ymmartaa. Jalkimmainen voidaan nahda myos osanandlicsen kielen kayttdliittymien
tutkimusalaa.

Tassé luvussa kuvataan puheentunnistuksen peraggefja tutkimusmotiivit seké luonnehditaan
saavutettuja ja tulevaisuudessa tavoiteltavia gioja tutkimukseen liittyvid haasteita.

2.1 Puheentunnistuksen perusperiaate

Puheentunnistuksen perusidea on, etta jarjestelikiian aanimuotoisen syoétteen luonnollisen
kielen ilmaukseksi, kaytdnndssa kirjaimiksi. Maldtén syotedanteiden maara on rajaton, mutta
vain tietyt &anteet tai aanneyhdistelméat ovatisll Jarjestelman on joko hylattavéa syotesigriaali
tulkittava se joksikin 'lailliseksi’ merkiksi tai erkin osaksi. Puheentunnistus voidaan jakaa kolmeks
prosessiksi, jotka ovat puhesignaalin muuntamingita@liseen muotoon, signaalin ominaisuuksien
analysointi seka signaalin tunnistaminen vertaikanaminaisuuksia. Vertailussa ja etsinnassa
kaytetddn malleja kielen ominaisuuksista ja puhdesikoista. (Salmela 2000a.)

Puheentunnistuksessa syotteend olevasta puhesitmaaiotetaan kontekstisidonnaiset &anteet
(allofonit). Puhesignaali muunnetaan aanteiksitté@yalla valimuotona malleja, jotka muodostetaan
signaalin ominaisuuksista perusteella. Koska pagnesili sisaltda suuria vaihteluita, se kannattaa
yleensa hyodyllistd normalisoida, jolloin malliimidaan siséllyttdd olennaisimmat ominaisuudet.
(Salmela 2000a.)

Puheentunnistusjarjestelméé varten puhesignaali dsgitalisoidaan. Tama digitalisoitu signaali
ositetaan perakkaisiksi jaksoiksi, joiden kesto tygpillisesti 10 tai 20 millisekuntia. Kun
puhesignaali on jaksotettu, kustakin jaksosta $eafotunnistuksen kannalta olennaiset elementit.
Kaytdnnossa tama tarkoittaa, ettd jarjestelma pwottelemaan vaihtelu- ja hairibelementit ja
mahdollisuuksien mukaan poistamaan ne. Signaall&tiaerotettavissa rajattomasti ominaisuuksia,
mutta tunnistuksessa kaytetdaan yleensa noin 20 absoimden perusteella muodostettu
ominaisuusvektoria. (Salmela 2000a.)

Ominaisuusvektorin avulla tunnistettavaa jakso@aan verrata aanne- ja sanastomalleihin ja hakea
niiden perusteella todennakdisinta tulkintaa. Tasséheessa hyddynnetaan erittain yleisesti
HMM-malleja. (Salmela 2000a).



2.2 Puheentunnistuksen nykytila ja tavoitteet

Puheentunnistuksen  arvellaan  olevan lahitulevasoud merkittdvimpia  osa-alueita
kieliteknologiassa. Salmelan (1997: 1) mukaan pohamistuksen keskeinen tavoite on laajentaa
mahdollisuuksia kayttaa erilaisia jarjestelndidnikomennoilla. Puheentunnistuksen merkittavyys
johtuukin ensisijaisesti matkapuhelinten ja muidewbiililaitteiden yleistymisesta ja pyrkimyksista
kehittdd naihin laitteisiin &&niohjattuja sovelligksToinen merkittava alue on pyrkimys kehittaa
aanipohjaisia toimistosovelluksia, esimerkiksi Worduheella toimiva vastine.

Puheentunnistuksen tutkimus on téalla hetkella &@nittvilkasta. Erityisesti ndytetddn panostavan
erillaan kehitettyjen mallien pohjalta muodosteiitatybridimalleihin, joissa on tavoitteena osittaa
puheentunnistuksen vaiheet ja valjastaa paras elariekuhunkin vaiheeseen.

Nykyiset puheentunnistussovellukset edellyttavavaltesesti, etta syotteita rajataan erittain
voimakkaasti. Rajoitukset koskevat tavallisestigoiénnetasoa tai sanastotasoa. Adnnetasolla
sybteavaruutta voidaan kaventaa rajoittamalla kfigtt maaraa (yhdelle kayttajalle tarkoitetut
syobtteitda voidaan rajata maarittamalla sovelluskkosan vain tiettya erityisalaa, esimerkiksi
suomen kielen lukusanoja valilla 0-9. (Salmela 1p97

Ensimmaiset puheentunnistussovellukset kehitet@®0-luvulla, mutta kaupallisesti toimivaa tasoa
ei varsinaisesti olla saavutettu (Salmela 2000k: Kaupallisissa tuotteissa on kuitenkin jo joitaki
puheentunnistusominaisuuksia, esimerkiksi markKaoi olevissa matkapuhelimissa on
aanikomentopohjaisia hakemisto- ja numerovalintaiaioja.

Tulevaisuuden tavoitteissa on kaksi padlinjaa: iisliteiden kaytdon helpottaminen
aanikomentoponhjaisilla kayttoliittymilla ja puheeekstimuotoon muuttamisen automatisointi.
Matkapuhelimien taloudellisen merkityksen vuoksheentunnistukseen halutaan antaa resursseja,
ja selvia edistysaskeleita on otettu viime vuosifaikuttaa, etta yleisesti uskotaan kehityksen ahev
l&hitulevaisuudessa nopeaa. Kukaan ei kuitenkaeallasennustaa, milloin tuotantoon merkittavasti
vaikuttavia uudistuksia voidaan lanseerata.

Toimistosovelluksiin ~ haaveiltava, nappailyn  sijaanpuheen  perusteella  toimiva
tekstinkasittelyjarjestelma on vield hyvin kaukaoieutuksesta. Talla hetkella markkinoilla olevissa
sovelluksissa ei ole puheentunnistuspohjaista @fiytymaa tekstin perussyottoad varten.

2.3 Puheentunnistuksen haasteet

Puheentunnistustehtdvan haasteellisuutta lisdd@HKaotd ovat vaihtelu ja kohina. Vaihtelulla
tarkoitetaan puhujien valisia dantadmiseroja ja Rala ylimaaraisia aania. (Salmela 2000b: 1-2.)
Vaihtelua aiheuttavat esimerkiksi murre-erot, puaeva ei-aidinkielisyys. Kohina voi olla
ympaéristoperaistd, kuten tuulen humina tai kaikwenintai puhujaperasita, kuten maiskautukset,
huokaukset tai yskiminen. Aantamistavan lisaksiyplla on myos persoona- ja tilannekohtaista
vaihtelua puheen temmossa ja @dénenvoimakuudessa.



3. Neuroverkot

Neuroverkko (engl.artificial] neural network, suom. myods hermoverkko) on tietokoneohjelma, joka
Voi ns. oppia analysoimaan ja luokittelemaan tiekanaisuuksia, esimerkiksi tunnistaa puhuttuja tai
kasinkirjoitettuja sanoja. Neuroverkko on muihin magelmiin verrattuna tehokkaampi, jos

lopputuloksen ja mittaussuureiden valiset riippuweiovat epalineaarisia. (Jaakohuhta 2001: 366.)

Tikkalan mukaan neuroverkko on mekanismi, joka le@kbetoa ymparistostaan ilman, etta jokainen
erityistapaus olisi ohjelmoitava erikseen. Koskarpgerkot voivat soveltaa aikaisempia tietoja ja
muodostaa niiden pohjalta yleistyksid, verkot teiti myds muuttuvissa oloissa. Joissakin
tapauksissa neuroverkot voivat reagoida 'oikeirdjkika syotteessa olisi kohinaa tai syote olisi
virheellinen. (Tikkala 1997: 16).

Salmelan (2000b: 27) mukaan ensimmaiset matemetattesiroverkot ovat peraisin 1940-luvulta.
Neuroverkoilla on alunperin haluttu mallintaa eggsti aivojen toimintaa. lhmisaivoissa on noin
10"-10" solmua eli neuronia, jotka kukin ovat yhteydessiahin neuroneihin noin fOyhteyden
kautta (Tikkala: 13). Nykyisella laskentatehollekgytettavissa olevilla menetelmilla aivotoimintaa
ei pystyta mallintamaan neuroverkoilla realistisdgeuroverkkojen avulla voidaan kuitenkin esittaa
ja ainakin osittain ratkaista huomattavankin korkpigsia ongelmia. Kayttokelpoisuutensa ansiosta
neuroverkkotutkimus on levinnyt laajasti eri tigtaille, myos kieliteknologian useille osa-alueill
Erityisesti puheteknologiassa on menestyksekk&#gidynnetty neuroverkkoja. Niiden avulla
voidaan vahentaa puhujakohtaisesta vaihtelustankmiurteesta tai puheviasta, tai hairidista, kuten
tuulesta tai yskéahdyksesta, johtuvia tunnistusviéhe

Tassd Iluvussa kuvataan neuroverkon yleinen toipémiaate ja esitellddn kahden
neuroverkkotyypin, SOM-karttojen ja MLP-verkkojenperuspiirteet. SOM-karttoihin ja
MLP-verkkoihin pohjautuvat menetelmét ovat erittayleisid niin kieliteknologiassa laajemmin
tarkasteltuna kuin erityisesti puheentunnistuksessa

3.1 Neuroverkon yleinen rakenne ja toimintaperiaate

Neuroverkot koostuvat solmuista, joita neuroverkkojtapauksessa nimitetaan tavallisimmin
neuroneiksi. Neuronit on tyypillisesti jarjestekgrroksittain. Neuronien valilla on yhteyksia, jatk
voivat yhdistad samassa kerroksessa tai eri kasszk®levia neuroneja. Kullakin yhteydella on
positiivinen tai negatiivinen painotus. Kullakinurenilla on puolestaan paikallinen muisti, siséinen
prosessi ja tietty laukaisukynnys. Yhteyksien kauteuroni saa edeltgjiltdéén syotteitd, jotka se
prosessoi paikallisen muistin ja sisaisen proseasavulla. Mikali laukaisukynnys ylittyy, neuroni
valittad syotteen seuraajilleen. Tama tai namagsatahn prosessoivat sydtteen sisdisen prosessinsa
mukaisesti. Alimman kerroksen neuronien lahettanaste on samalla koko verkon tuloste. (Tikkala
1997: 16-18).
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KUVA 1 Neuronin siséinen toiminta (Tikkalaa 1997 doveltaen).

Tikkalan vaitoskirjassa esitellaan kolme neuroverkkllia, jotka on kaikki tarkoitettu simuloimaan
suomen kielen sanojen oppimista. Malli 1 on diskresarjamalli, malli 2 interaktiivinen
aktivointimalli ja malli 3 takaisinsyottomalli. Ml 1 ja 2 simuloivat yksittaisten sanojen tuottatai
normaalin ja poikkeavan mallin mukaisesti. Mallifal 2 eivat ole oppivia. Malli 1 simuloi vain
perusmuotojen tuottamista, mallilla 2 voidaan siidd myds taivutusmuotojen tuottamista. Malli 3
on oppiva. Myos tama malli simuloi yksittaisten swem kielen sanojen tuottamista, mutta lapsen
oppimisprosessin mukaisesti. (Tikkala 1997: 14).

Tikkalan kayttamista neuroverkoista kaksi ei ghpigia, mutta sinansa oppivuutta pidetaan yhtena
neuroverkkojen tarkeimmisté ominaisuuksista. Vejkkaidaan opettaa useilla eri tavoilla, ja osa
verkoista oppii itsestéaéan. Oppimisvaiheessa vegkantinetaan palautetta ratkaisun oikeellisuudesta ja
saadellaan verkon painotuksia siten, etté oiketkaisun todenndkoisyys kasvaa. (Salmela 1997)

3.2 SOM-kartat

SOM-kartat (engl.self-organizing map, suom. myds itseorganisoituva kartta) ovat suoisea
Teuvo Kohosen 1980-luvulla kehittdma ohjaamattoommimisen neuroverkkoarkkitehtuuri. Kartan
syotteet ovat tavallisimmin vektoreita. Malli j&sjéa syotteet niin, etta toisiaan muistuttavat é&eht
ovat lahekkain. Kartta mallintaa tietojen tai hatajen joukkoa. Mallin taustalla olevan
matemaattisen kaavan perusteella kartta jarjestdtggstadn vertaamalla havaintojoukon jasenia.
(Jaakohuhta 2001: 496, Somervuo 2000: 11-12.)



KUVA X SOM-kartan arkkitehtuuri (Salmela 2002: 3ukaeltu)

SOM-kartan taustalla oleva perusalgoritmi on kadkifiginen ja sisalléltaan seuraava (Somervuo
2000: 9):
1. Hae kartasta kohdejoka vastaa parhaiten syotetta kaytettavan \Vepeiusteen
ehtojen mukaisesti. Tama kohde on ns. BMU eli best matching unit.)
2. Paivita valitun kohteen malli ja valitun kohteeraparien mallit.

SOM-karttojen merkittdvana etuna pidetaan niiderkanitavuutta. Tyypillisimmilladn SOM-kartta
koostuu kaksiulotteisista suorakaiteen tai kuusikoh muotoisista kerroksista, joissa neuronit on
jarjestetty saanndlliselle etaisyydelle toisistadmten edella mainittiin, SOM-kartta on tyypilliges
tarkoitettu vektorimuotoisen tiedon kasittelyyn.k&eaakenteen etta tiedon esitysmuodon suhteen
voidaan kuitenkin valita myds muita vaihtoehtojaakBnnetta voidaan muokata sovellusalueen
mukaan. Erddssa sovelluksessa on paadytty mm. alismaden vuoksi kahdeksanulotteiseen
Hammingin kuutioon, jossa on 256 neuronia. (Somer2000: 11-12.) Luvussa 4 esitellaan
ei-vektoripohjaista tietoa kasittelevd SOM-karttasdtus, joka soveltuu merkkijonojen kasittelyyn.

Kuten neuroverkkoja yleisesti, myds SOM-karttojasowellettu laajasti eri tieteenalojen tarpeisiin.
Kangas ja Kaski (1998) ovat koonneet hakutiedokglinestatuhannesta SOM-karttatutkimuksesta.
Naiden joukossa kieliteknologian eri osa-alueett oxghvasti edustettuina. Referenssikokoelman
perusteella kieliteknologisen tutkimuksen piirissésituimpia SOM-sovellusalueita (vuoteen 1998
mennessa) ovat tiedonhaku, puheentunnistus jakigsitettujen merkkien tunnistus. Kiinnostava,
mutta tassa tutkielmassa tarkempaa valotusta yaidk seikka, on aasialaisiin kieliin keskittyvan
kieliteknologian vahva edustus.

3.3 MLP-verkot

MLP-verkot (engl. multi-layered perceptron [network], suom. my®ds monikerroksiset

perceptron-verkot) ovat neuroverkkoja, joissa omingan kolme kerrosta eteenpdinsyottavaa
kerrosta. MLP-verkko koostuu syOtekerroksesta, gtidetai useasta piilokerroksesta ja
tulostekerroksesta. Mikéli mallissa ei ole lainkagiflokerroksia, sitd kutsutaan perceptroniksi.
(Salmela 1997, Salmela 2002.)

MLP-verkon kerros koostuu neuroneista, jotka ovaskénnallisesti rinnakkaisia yksikoita.
Syobtekerroksen neuronit eivat suorita matemaattigiaraatioita, vaan vain valittavat syotteet
edelleen. Piilokerrosten neuronit vastaanottavéttegn edellisen kerroksen neuronilta, suorittavat
sisdisen prosessinsa mukaiset operaatiot, ja #@tt tulosteen seuraavaan kerrokseen.
MLP-verkossa yhteydet ovat aina edellisesta keastesseuraavaan. Samaan kerrokseen kuuluvien
neuronien valilla ei siis ole yhteyttd, eika tiegyateta takaisin edellisiin kerroksiin (Salmel®20

Salmelan (1997: 12) mukaan MLP-verkkojen kaytossékitiava etu on siing, ettd datan suhteen ei
tarvitse pystyd maarittamaan ennen kayttba tilsitol oletuksia. Verkkoa voidaan opettaa
diskriminoivasti eli niin, etta oikean lopputulokstiottavan prosessin todennékdisyytta kasvatetaan
ja vaariin lopputuloksiin johtavien todennakdisyyftienennetaan.



Verkkomallit ovat usein melko monimutkaisia, jasikiiden kasittely on laskennallisesti vaativaa.
Yksi mahdollinen tapa alentaa laskennallista momlkaisuutta on muuttaa MLP-verkon kasittelya
koko verkon yksittaisten neuronien kasittelystéarddesittaiseksi (Karkkainen 2000, Karkkainen &
Heikkola 2002).

3.4 Neuroverkkojen kayttoon liittyvia epavarmuustek joita
Neuroverkkojen kayttoon liittyy tiettyja epavarmieisjoita.

Jotta MLP-verkolla saadaan luotettavia tuloksiarkea aloituspainotukseton maaritettava
huolellisesti. TAhan virittdmiseksi kutsuttuun \eekeen ei ole talla hetkella olemassa varmuudella
hyvan tuloksen tuottavia menetelmi&. Usein virittden on kasity6ta ja siten aikaavievaa. (Salmela
2000b: 67-68.)

Neuroverkkoldhestymistapaa on kritisoitu my6s hgusta tiedonesitystavasta, jota ei pideta
ihanteellisena monimutkaisten hierarkkisten rakieete kuvaamisessa. Arvostelijoiden mukaan
neuroverkkomallien suosio perustuukin [&hinna nigéten kehitettyjen laskennallisten menetelmien
tehokkuuteen verrattuna Kkilpaileviin malleihin. tigisesti symbolipohjaisten mallien suosijat
arvioivat, ettd neuroverkot syrjaytyvat, kun Kkillggien mallien laskennallinen suorituskyky
kehittyy. (Tikkala 1997: 34.)

Neuroverkkoja ei pideté erityisen tehokkaina mabgiemporaalisten ilmididen kasittelyyn. Tama on
koettu puutteeksi varsinkin puheentunnistusmenétglm kehittdmisessa, koska puheen
mallintamisessa ajallinen ulottuvuus on pystyttétamaan huomioon. Koska temporaalisuuden
kasittelyyn on olemassa muita menetelmid, on kepiteerilaisia hybridimalleja, joissa
neuroverkkoihin on liitetty apualgoritmeja. (Haykif94: 228.)

Somervuo (2000: 14) toteaa erityisesti SOM-verkmisettd vaikka niiden kaksivaiheinen
perusalgoritmi onkin seka logiikaltaan etta tot&stllisesti erittéin yksinkertainen, on verkkojen
toiminnan analysoiminen kuitenkin vaikeaa.



4. Neuroverkkojen soveltaminen puheentunnistuksessa

Kun tulkitsemme puhetta, joudumme ratkaisemaan eétasolla jatkuvasti uusia tilanteita. Opimme
yhdistamaan kuulemiamme signaaleja riittdvan egasdr ja kaytdmme tulkinnassa apuna
kokemuksen perusteella muodostettua todennakoiagitgkta. Esimerkikdkari on sangen yleinen
miehen etunimi SuomessKare puolestaan on suomalainen miehen etunimi sekiritanpaljon
harvinaisempi kuin Kari. Niinpd kuulija usein luadkin korviensa sijaan aikaisempiin
kokemuksiinsa ja luulee kuulevansa nimen Kari sikon, kun todellisuudessa kuulee sanan Kare.
Tarvittaessa kuulijat toki oppivat erottamaan namréet. Toisaalta tutunkin sanan tunnistaminen
edellyttaa alykasta arvaamista. Esimerkiksi r-é&mteuhujakohtainen vaihtelu on huomattavaa, ja
jonkin puhujan aantamistyylilléKale ja Kare saattavat kuulostaa identtisiltd. Meille tdma
kuuntelemiseen liittyva prosessointi on itsestdfise mutta puheentunnistusjarjestelmaa
laadittaessa on maaritettava, miten jarjestelmaisten ja hyvaksyy tai hylkda aanteet, miten se
muodostaa aanteista sanoja ja lauseita seka rarfestelmé saadaan tunnistamaan vaihtelu (Salmela
2000Db).

4.1 Puheentunnistukseen viritetyt hybridimallit

4.2 HMM-mallien kayttdé puheentunnistukseen tarkoite  tuissa neuroverkoissa

Puheentunnistuksen tulos on aina hieman epavarmdoksia on pyritty parantamaan
todennakdoisyysmentelmilld, esimerkiksi HMM-mallailhidden Markov model, suomeksi eiintyvat
ainakin termit Markovin piilomalli, piilotettu M&ov-malli ja piiloinen Markov-malli), joita
kaytetddn erittdin yleisesti puheentunnissovelkgeaHMM-malli perustuu kaksinkertaiseen
stokastiseen prosessiin, joka sisdltda ns. pilotgirosessin. Tata piilotettua prosessia ei voida
tarkastella suoraan, vaan sen toimintaa on an#dysoitoisen stokastisen prosessin generoiman
symbolisarjan (niin kutsuttujen havainnoitavien taten) kautta. (Haykin 1994, Salmela 1997.)

Sanat kuvataan kuvataan HMM-malleilla, joille oné&mtetty aarellinen kesto ja jotka etenevat
vasemmalta oikealle. Mallit perustuvat joko yksgii& foneemeihin eli 4anteisiin tai kokonaisiin

sanoihin. Aannepohjaisissa malleissa kutakin a#anedrten on oma HMM-mallinsa, ja sanat
muodostetaan konkatenoimalla &&annepohjaisia HMMejaal Sanapohjaisissa jarjestelmissa
kullekin sanalle on oma erillinen HMM-mallinsa. Mah tilojen m&éara riippuu aanteiden maarasta.
(Salmela 1997: 21).

Salmelan (1997: 21) mukaan sanapohjaisia mallejet@in parempina kuin &dnnepohjaisia malleja.
Kuitenkin kaytannossa lahes kaikki sovellukset penat toistaiseksi aannepohjaisiin malleihin,



koska sanakohtaisten HMM-mallien maarittaminen daaj sanastoon on liian tydlasta.
Aannepohjaiset mallit voidaan luoda vahemmilla paeaeilla ja opettamisvaiheessa riittaa
merkittavasti rajatumpi data kuin sanapohjaisissallaissa. Sanapohjaisia malleja kaytetdan
joissakin rajatuissa sovelluksissa, esimerkiksikayatihelimen numerovalinnassa. Kun numerot
luetaan yksittain, syoOteavaruus koostuu lukusaaoi@t9. Tall6in tarvitaan siis kymmenen
HMM-mallia.

Seuraavassa HMM-mallin ominaisuudet on kuvattu tagk1994: 226—-229) esityksen mukaisesti.

HMM-mallilla on aina aarellinen maara mahdollisiajg.

« HMM-mallin tiloja vastaavien havainnoitavien kohten joukko on &arellinen. Nama
havainnoitavat kohteet vastaavat mallinnettavgegtelman kohteita.

e  HMM-malliin kuuluville siirtymille on maaritetty  tdenndkoisyydet (
todennakdisyysjakauma). Siirtyman todennadkoisyymeiitdaa todennakoisyytta, jolla
jarjestelma tietysta tilasta toiseen siirtyman msesti.

« Havainnoitaville kohteille on maaritetty todenndididet todenndkdisyydet (
todennakoisyysjakauma). Jarjestelma tuottaa aimadynsén jéalkeen saavutettua tilaa
vastaavan symbolin. Kutakin tilaa vastaa yksi syinbgppumatta siirtymaa edeltaneista
tapahtumista. Jos mallissa on K tilaa, niin my@etmakoisyysjakaumia on K kappaletta.

« Mallille on maaritetty aloitushetkea kuvaava tildéonakoisyysjakauma.

Puheentunnistuksessa HMM-mallia kaytettdessa pulkéagan &aarelliseksi automaatiksi (Haykin
1994: 227).

Alla KUVA 3 on kuvattu yksinkertainen HMM-malli, gsa on nelja tilaa. Malli etenee vasemmalta
oikealle, josta englanninkielinen nimitys left-rigimalli. Esimerkkimalli tunnetaan myos

Bakis-mallina. Yleensa mallissa ajatellaan ajarké&uhn vasemmalta oikealle. HMM-mallien etuna
pidetaéan yleisesti niiden kykya ilmentaa ajallisaya kasitella puhetta ajallisuus huomioon ottaen.

¢—6—o—o

KUVA 3 Nelitilainen HMM-malli (Haykin 1994: 227)

Kuvan siirtymille on maaritetty todennakdisyydgtseuraavasti:

aptap=1
aptax=1
axptau=1

an=1

4.3 Symbolijonojen kasittelyyn tarkoitettu SOM-sove llus



Kohonen ja Salmela (2000) esittelevat SOM-karttojenvelluksen, jossa data ei ole
vektorimuodossa, vaan symbolijonoina. Talla mallillvoidaan luokitella merkkijonoja
puheentunnistuksessa. Kuvattavassa tapauksessdlamlalbkiteltin 1 760 puhunnosta, jotka
sisélsivat 20 puhujan lausumina 22 suomenkielisthdntosanaa.

Menetelmassa puhe muunnetaan foneemisekvenssaildipbhjaisella foneemitunnistimella, joka
ei sisalla mitan kielioppirajoitteita. Tunnistingis luokittele syoétteita kieliopillisesti hyvakaviksi
tai hylatyiksi. SOM-verkko opetetaan kayttamaanténd@ekvensseja seuraavan opetusalgoritmin

avulla:
1. Hae luetteloon kunkin karttaan kuuluvan kohteemsalta ne mallijonot, joiden

l&heisin vertailujono yksikkd on.
2. Valitse kullekin kartan kohteelleuudeksi vertailujonoksi keskiarvo tai mediaani
yksikoni vierekkaisten solmujen luetteloista kootusta urstai

Malli on kehitetty puheentunnistukseen, mutta seekou muihinkin tarkoituksiin. Silla on
esimerkiksi luokiteltu kemiallisia yhdisteita kuwaa merkkijonoja. Tama SOM-kartan sovellus on
erittdin helppo toteuttaa.



5. Yhteenveto

Mobiililaitteiden yleistyminen on motivoinut teh@shaan puheella ohjattujen kayttoliittymien

kehittamista ja sitd kautta nostanut puheentutkBeok merkittavaksi tutkimusalaksi

matkapuhelinteollisuudessa. Tama on lisdnnyt pubeearstustutkimuksen kaytdssa olevia
resursseja ja potentiaalista taloudellista merktys vime vuosina huomattavasti.

Puheentunnistuksessa tarvitaan uusia menetelméujaverkot sovelluksineen ovat osoittautuneet
kayttokelpoisiksi valineiksi puheentunnistusjangstien kehittamisessa.

Puheentunnistuksessa kaytetaan erityisesti nsidiygrkkoja, joissa neuroverkkoja on yhdistetty
keskenaén tai joissa on yhdistetty neuroverkkojmigta menetelmié. Erittain tavallinen malli on
MLP-verkkoja, johon on liitetty HMM-malli.

Tassa tutkielmassa on kartoitettu neuroverkkomémétre soveltamista puheentunnistuksessa.
Mahdollisia aiheeseen liittyvia jatkotutkimuskoh&éeiovat esimerkiksi morfologisten mallien
hyddyntamismahdollisuudet pyrittdessa laajentaniagestelman sallittujen sanojen maaraa.
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