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Tiedonhakutekniikoilla — pyritddn  tarjoamaan ihmisille mahdollisuus hakea
tietokantojen sisaltimid dokumentteja sisaltGperusteisesti vapaamuotoisilla kyselyilla.
Puhetiedonhaun tavoitteena on saattaa my6s puheena tallennettu tieto ihmisten
kaytettavaksi.

Tiedonhakumenetelmien kehittimisessa on keskitytty erityisesti tekstimuotoon
tallennetun tiedon hakemiseen. Audiomuotoisiin tallenteisiin ei suoraan voi kadyttad
perinteisia tekstitiedonhaun menetelmia. Siksi tarvitaan uusia tiedonhakumenetelmid,
jotka soveltuvat puhehakuun. Tdssd tyOssd kisitellidn puhemateriaaliin kohdistuvia
tiedonhakumenetelmid.  Erityisesti tarkastellaan, miten puhehaussa kaytetyt
menetelmit soveltuvat suomenkielisen puhemateriaalin hakemiseen.

Tyon kokeellisessa osuudessa rakennettiin suomenkielisen
puhehakujirjestelmin prototyyppi, jolla tutkitaan n-grammien avulla suoritettavan
suodatuksen soveltuvuutta suomenkieliseen puhetiedonhakuun. N-grammit ovat
menetelmaperhe, jossa dokumenttien samankaltaisuutta verrataan niiden sisiltimien
n merkin mittaisten merkkijonojen perusteella. Kayttimalli n-grammeja yhdessi
nimikirjoitusten kanssa voidaan tehokkaasti kisitelld isoja datamiarid

Tutkimuksessa verrataan eri »# arvojen vaikutusta n-grammien avulla
muodostettavien — nimikirjoitusten  suodatuskykyyn. Suodatuksessa  kaytettdvid
nimikirjoituksia ~muodostetaan  sekd  kokonaisista puhedokumenteista  ettd
puhedokumenttien osista. Suodatus suoritetaan yksittiisten hakusanojen perusteella,
mutta menetelmia voi helposti laajentaa kokonaisten kyselyjen kasittelyyn. Kokeiden
testiaineistona on kéytetty suomenkielistd uutismateriaalia. Tutkimuksessa verrataan
suodatusmenetelmien toimintaa sekd puhuttuja ettd kirjoitettuja  hakusanoja

kdyttamalla.

Avainsanat ja -sanonnat: Puhehaku, puhetiedonhaku, tiedonhaku, suomen kieli, n-

gram, osittaistismaytys, ddnnetunnistus.
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1 Johdanto

Tiedonhakutekniikoilla ~ pyritddn  tarjoamaan ihmisille mahdollisuus  hakea
tietokantojen sisaltimid dokumentteja sisaltGperusteisesti vapaamuotoisilla kyselyilla.
Tiedonhakumenetelmien kehittimisessa on keskitytty erityisesti tekstimuotoon
tallennetun tiedon hakemiseen. Puhetiedonhaun tavoitteena on saattaa my6s puheena
tallennettu tieto thmisten kaytettavaksi.

Puhuttua tietoa tuotetaan valtavia mairia péivittdin eri tarkoituksiin. Radio-
ohjelmat ovat erds esimerkki puhutusta tiedosta. Tilastokeskuksen mukaan sekd
yksityisten radioasemien ettd Yleisradion kanavien lihetysaika on ollut vuodesta 1995
lihtien padsddntoisesti 24 tuntia vuorokaudessa kanavaa kohden. (Tilastokeskus
2003a; 2003b) Tdimid tarkoittaa sitd, ettd jo pelkdstidin Suomen radioasemissa
péivittdin tuotetaan yhteensd useita tuhansia tunteja audiomateriaalia, josta suurin osa
sisaltdd puheetta. Audiotallenteiden lisdksi puheella vilitetidn usein paljon
informaatiota esimerkiksi televisio-ohjelmissa. My6s verkko-opetuksen yhteydessi on
korostettu puhutun tiedon merkitystd (Leppavirta 2001). Esimerkkind opiskelijoille
hyodyllisestd materiaalista kdy vaikkapa nauhoitus etdopetuksena jirjestetystd
luennosta. Puhetta kiytetidn paljon myos tieteellisessd tutkimuksessa. Esimerkiksi
haastattelunauhat sisiltivit puhetta, joiden sisiltGperusteinen hakeminen nopeuttaisi
aineiston kasittelya merkittavasti.

Toisin kuin teksti, puhe on aikasidonnainen tapa valittad informaatiota. Puhetta
ei esimerkiksi voi silmiilli lipi niin kuin kirjaa, vaan puheen ymmirtiminen
edellyttdad, ettd sitd kuunnellaan likimain samalla nopeudella kuin se on tuotettu.
Kuten edelld esitin, puhemateriaalia on paljon ja sen lipikdyminen kuuntelemalla
kestad kauan. Siksi on erityisen tdrkedd kehittdd sellaisia hakujirjestelmis, joilla
puheella esitettya tietoa voi hakea.

Tekstitiedonhaun menetelmid voidaan kidyttdd puheen lihdemateriaalina
olleiden tekstien hakemiseen. Ongelma on, ettd osalla puhumalla tuotetusta
materiaalista ei ole olemassa minkdinlaista tekstimuotoista esitystid. Audiomuotoisiin
tallenteisiin el myOskddn suoraan voi kayttda perinteisid tekstitiedonhaun menetelmia.
Jotta audio- ja multimediatiedostojen sisaltimid valtavia tietomdarid pystytain
hakemaan, tarvitaan uusia tiedonhakumenetelmid, jotka soveltuvat puhehakuun.

Puhehaun tavoitteena on  kisitella audiomuotoista tietoa automaattisen



tietojenkdsittelyn keinoin siten, ettd tiedonhaku kohdistetaan audiotallenteisiin. Toisin
sanoen niitd ei thmisen toimesta muokata millddn tarvoin ennen tiedonhakua.

Tima tutkielma liittyy osana USIX/3-hankkeen projektiin Suomenkielisen
puhemateriaalin haku. Projekti oli kolmivuotinen Tampereen teknillisen yliopiston
signaalinkisittelyn laitoksen ja Tampereen yliopiston informaatiotutkimuksen
laitoksen yhteisprojekti, jossa tyGskentelin osa-aikaisena tutkijana vuosina 2001-2002.

Tiamin tyoén tarkoitus on esitelld menetelmid puheesta suoritettavalle
tiedonhaulle. Erityisesti pohdin, miten puhehaussa kiytetyt menetelmit soveltuvat
suomenkielisen puhemateriaalin hakemiseen.

Tyon kokeellisessa osuudessa rakensin suomenkielisen puhehakujirjestelman
prototyypin. Jirjestelmilld tutkin n-grammien avulla suoritettavan suodatuksen
soveltuvuutta suomenkieliseen puhetiedonhakuun. Suodatuksessa tavoitteena on
l6ytad tietokannasta joukko dokumentteja, joiden joukossa hakupyynnon kannalta
tirkedt dokumentit todennikéisesti ovat. Kun tillainen joukko dokumentteja on
l6ydetty, varsinaiset hakumenetelmat voidaan kohdistaa tihian joukkoon.

N-grammit ovat menetelmaperhe, jossa dokumenttien samankaltaisuutta
verrataan niiden sisdltimien » merkin mittaisten merkkijonojen perusteella (n-
grammien kayttéad puhehaussa kisitellidn luvussa 5.3). Kiyttimalldi n-grammeja
yhdessd nimikirjoitusten kanssa voidaan tehokkaasti kisitelld isoja datamairid (ks.
esim. Robertson & Willett 1998). Nimikirjoitustiedostot ovat hajatanluihin (hash table)
perustuvia tiedostoja, joissa yksittdisilli biteilld pyritddn kuvaamaan kokonaisten
dokumenttien tai niiden osien informaatiosisiltéd. N-grammien tapauksessa tiedostot
muodostetaan siten, ettd grammattava dokumentti tai merkkijono ensin jaetaan n-
mittaisiin, osittain paillekkaisiin, merkkijonothin. Tamin jilkeen dokumentin
bittivektorissa kyseistd merkkiparia, -triplettid tai -sekvenssid kohden vastaava bitti
muutetaan nollasta yhdeksi. (Ks. esim Jarvelin 1995, 131-133; Ashford & Willett
1988, 89-91)

Tidssd tutkimuksessa vertaan eri # arvojen vaikutusta n-grammien avulla
muodostettavien nimikirjoitusten suodatuskykyyn. Kokeiden testiaineistona kaytetdan
suomenkielistd ~ uutismateriaalia.  Suodatuksessa  kidytettdvid = nimikirjoituksia
muodostetaan sekd kokonaisista puhedokumenteista ettd puhedokumenttien osista.
Tidssd tyGssa suodatus suoritetaan yksittiisten hakusanojen perusteella, mutta

menetelmad voi helposti laajentaa kokonaisten kyselyjen kasittelyyn. Tutkimuksessa



verrataan suodatusmenetelmien toimintaa sekd puhuttuja etta kirjoitettuja hakusanoja
kiyttamalla.

Tutkielman rakenne on seuraava: Luvussa 2 kisittelen puheen luonnetta ja
puhetta tiedon tallennusmuotona. Luvussa 3 kiyn lipi puheentunnistuksen prosessia,
sekd olemassa olevien jarjestelmien ominaisuuksia. Luku 4 keskittyy suomenkielisen
tiedonhaun erityisongelmiin ja pohtii, millaisia erityisominaisuuksia suomen kieli
asettaa puhemuotoisen informaation haun kehittimiselle. Luvussa 5 kartoitetaan
puhehaussa kiytettyja menetelmid. Luvussa 6 kasitellidn puhedokumenttien
suodattamista n-grammien avulla muodostettujen  nimikirjoitusten  avulla.
Suodatuksen tuloksia arvioidaan alaluvussa 6.6. Lopuksi luvussa 7 pohditaan
suomenkielisen puhehaun tilannetta ja kokeellisesta tutkimuksesta saatujen tulosten

merkitystd suomenkielisen puhehaun kehitykselle.



2 Puhe

Audiotallenteena esiintyvin tiedon hakemisen ymmirtiminen edellyttid puheen
peruselementtien  tuntemista. Tdssad luvussa esittelen lyhyesti adnikayrin
ominaisuuksia, ddnen digitaalista taltiointia sekd vertailen tietokoneen ja toisaalta
thmisen tapaa vastaanottaa ja kasitelldi puhesignaalia. Lisaksi kisittelen puheen

tehtavai tiedonvalityksessa ihmistenvilisessa viestinnassa.

2.1 Puhe aaniaaltona

Puhe on ilman hiukkasten valittimid paine-eroja. Paine-erot ovat ddniaaltoja jotka
kulkevat ilmassa ilman hiukkasten paikallisesti tihentyessid ja ohentuessa. Yksittdistd
aaltoa voidaan kuvata kertomalla sen taajuus, eli varihtelyjen maira sekunnissa ja
amplitudi, eli virihtelyjen laajuus. Taajuuden yksikko on hertsi (Hz = 1/s). Amplitudi
ilmoitetaan desibeleini (dB). Adnen frekvenssi vaikuttaa kuulohavainnossamme
lihinnd korkeuteen ja sen amplitudi ddnen voimakkuuteen. Niin sanottu siniddni on
sinikdyrin muotoinen ddni kaksiulotteisessa taajuus—amplitudi-avaruudessa. Sinidini
kuulostaa lahinna vihellykseltd. (Ks. esim. Weinschenck & Barker 2000, 46-50; Lyons
1998.)

Kun ilmassa kulkee samaan aikaan useita ddniaaltoja, ilman hiukkaset tihentyvit
ja ohentuvat samaan aikaan usean aidniaallon seurauksena. Talloin eri ddnien aallot
interferoivat, eli yhdistyvdt yhdeksi aalloksi. Puhuessaan ihminen tuottaa
ddanihuulissaan kurkunpidi-ddntd. Kurkunpidi-ddni on kompleksinen éddniaalto joka
koostuu useista siniddnistd. Niitd siniddnid, joista kurkunpai-dinen tapainen
kompleksinen ddni muodostuu, nimitetddn osasaveliksi (Wiik 1981, 129).

Kurkunpai-dini et kuitenkaan milloinkaan paise sellaisenaan ulkoilmaan. Tama
johtuu siitd, ettd adnivdylain ontelot atheuttavat ddneen resonanssia. Resonanssi
syntyy, kun ddni tormad seinddn aaltokdyrdn paineen vaihtelun maksimikohdassa.
Tilloin 4daniaalto saa “lisivauhtia”, jonka seurauksena sen amplitudi kasvaa. Jos
ddniaalto tOrmid seindmiin jossakin muussa aaltokiyrin vaiheessa, se vaimenee. Kun
kurkunpdi-dani kulkee ihmisen puhe-elimistén ldpi, tietyt taajuudet voimistuvat
samalla kuin toiset heikkenevit. Adniviylin resonanssiominaisuudet riippuvat siiti,

minkd muotoinen #ddnivayld on, eli kenen suuontelo on kyseessi ja millaisessa



asennossa se on. Muuttamalla suuontelon muotoa ja esimerkiksi kielen asentoa
thminen voi puheen aikana muuttaa ddnivaylinsi resonanssiominaisuuksia ja sitd

my6ten ulostulevaa dantd. (Mts. 123-139.)

2.2 lhmisen kuulohavainto

Ihmisen korva jaetaan tavallisesti kolmeen tarkasteltavaan osaan: ulko-, vili- ja
sisakorvaan. Ulkokorvan korvakaytiva paittyy tirykalvoon. Korvakaytivdan padtyvit
ddniaallot pistivat tirykalvon virdhteleméan. Térykalvon sisdpuolella, valikorvassa, on
kolme toisiinsa kiinnittynytta luuta: vasara, alasin ja jalustin. Nama luut vilittavit ja
volmistavat 4antd, mutta estivit my6s kovin laajojen tirykalvon liikkeiden
vilittymisen sisikorvaan. Sisikorvan tirkein osa on simpukka, simpukan muotoinen
ontelo, jossa adniaaltoon perustuva mekaaninen litke muuttuu hermoimpulsseiksi
(Nienstedt ym. 1992, 492—-4906).

Ihmiskorva pystyy kasittelemédn taajuuksia, jotka ovat vililli 20Hz—20kHz. Jos
aanen perusvirihtely laskee alle 20Hz:n, ithminen ei endid tajua adntd yhtijaksoisena,
vaan erillisind toisiaan seuraavina paukauksina. Voimakkuuden tajuamiseen vaikuttaa
ratkaisevimmin 4inen intensiteetti. Aidnen intensiteetti ei ole kuitenkaan ainoa
voimakkuuden tajuamiseen vaikuttava ominaisuus, silli danen frekvenssillikin on
vaikutus sithen, miten voimakkaana 44ni havaitaan. Herkemmin ihminen kuulee
sellaiset danet, joiden frekvenssi on noin 1-5 kHz. Siksi esimeriksi 100Hz 70dB 4dani
kuullaan yhtid voimakkaana kuin 3000Hz 58dB. Foni on tajutun voimakkuuden
yksikkd, kun desibeli on fysikaalinen intensiteetin yksikko. Ihmisen kuulokynnys
ilmoitetaan yleensa 0 foniksi. Desibeleissa tima raja vaihtelee noin 0 ja 60 dB vililla.
Korvan kipukynnys on noin 120 fonia (~110-125dB). Jos ddnen intensiteetti on tatd
voimakkaampi, thminen tuntee korvassaan kipua eika tajua virdhtelyd endd ddnend.

(Mts. 496—497; Wiik 1981, 154-156)

2.3 Digitaalisesti taltioitu puhe

Puheen taltioinnissa mikrofoni rekisteréi ilmasta ihmisen puhe-elimistén tuottamat
ilman paine-erot. Vaikka puhe on jatknvaa ja analogista (toisin sanoen 4ani on jatkuvaa
sekd ajan ettd voimakkuuden suhteen), se voidaan esittdd diskreetissd ja digitaalisessa
muodossa (eli numeerisesti voimakkuuksina eri ajanhetkind). Audiotallenteen

ndytteenottotaajuns (sampling rate) ilmaisee kuinka monta naytettd ddnestdi on otettu



joka sekunti. Adnen bittikoko (bit rate) puolestaan ilmaisee kuinka monta bittid
jokaisen yksittdisen ndytteenottopisteen voimakkuuden esittimiseen on varattu. (Ks.
Lyons 1998, 1-49.)

Edelli kuvatuin menetelmin voidaan esittdd satja arvoja, jotka ovat
approksimaatio alkuperdisesta puhutusta ddnestd. Diskreetti signaali kuvaa ilmasta
taltioitua  painevaihtelua  niytteenottotaajuuden  tarkkuudella.  Haluttaessa
painevaihtelu voidaan tastd kuvauksesta tuottaa uudelleen kaiuttimien avulla, eli 4dni
voidaan toistaa. Puheddnen kisittelyn kannalta erds tirkeimpia tehtivid on selvittad,
minkilaisista siniddnistd puheddnessd esiintyvit kompleksiset ddnet muodostuvat.
Koska suuontelon muodonmuutokset vaikuttavat ulostulevan ddnen osasivelien
voimakkuuteen, osasidvelien voimakkuuksia tutkimalla voidaan tehdid oletuksia
suuontelon muodosta ddnen tuottohetkelld. Fourier-analyysin avulla voidaan selvittdi,
mistd samanaikaisista siniddnistd puheen kompleksisen dani muodostuu (ks. Lyons
1998, 49-128). Timin jilkeen voidaan esimerkiksi muodostaa dinen amplitudi-
[frekvenssi-spektri, joka kuvaa danen taajuusjakaumaa yksittdisend ajan hetkena.

Spektrissa olevien taajuushuippujen sijainnit ovat ihmisen havaitsemille dénille
ainutlaatuisia. On todennikoéistd, ettd ihmisaivoissa tapahtuu jotakin Fourier-
analyysin kaltaista, kun me kuuntelemme erilaisia kompleksisia danid. (Witk 1981,
129).

Aidnen niytteenottotaajuus on yhteydessi Fourier-analyysin avulla saataviin
taajuuksiin. Matemaatikko Harry Nyquist on esittinyt todistuksen Nyquist-
taajuudesta. Adnitallenteen Nyquist-taajuus on puolet sen taltioinnissa kiytetysti
naytteenottotaajuudesta ja kaikki sitd korkeammat taajuudet menevit digitaalisessa
taltioinnissa hukkaan. Jos esimerkiksi puhetta tallennetaan 16kHz taajuudella,
Nyquist-taajuus on 8kHz, miki tarkoittaa ettd kaikki yli 8kHz taajuudet kadotetaan
tallenteesta. Ylemmit taajuudet nimittdin ~naamioituvat” alemmiksi taajuuksiksi,
koska niiden aallot mahtuvat (osittain) naytteenottopisteiden viliin. Tédtd kutsutaan
laskostumiseksi (aliasing). (Ks. Lyons 1998, 26-32.)

Edelld todettiin, ettd ihmiskorva pystyy kuulemaan vain alle 20kHz taajuudet.
Audiotallenteiden standardit nidytteenottotaajuudet ovat 44.1kHz (CD) tai 48kHz
(DAT). Naitd korkeammista tallennustaajuuksista ei ole vaikutusta ihmiskorvalla
havaittuun d4dnenlaatuun. Puheen tallentamisessa voidaan lisdksi ottaa huomioon, ettd
puheen kantama dini-informaatio normaalisti mahtuu 0-5kHz vilille, jolloin

nédytteenottotaajuudeksi riittdisi periati 10kHz. Jopa puhelimissa kaytettava 8kHz



ndytteenottotaajuus riittdd puheen ymmarrettivyyden kannalta, mutta silloin
tallenteen 4dnenlaatu on huono. Lisdksi useat 4ddnet, esimerkiksi frikatiivit
(’suhisevat” konsonantit, esim. /s/), tuottavat myOs yli 5kHz taajuuksia, joiden
tallennuksesta ~ voi  olla  hyOtyd  puheentunnistuksessa.  Tdmidn  takia
puheentunnistukseen suositellaan 16kHz naytteenottotaajuutta. Télloin ylimmat

tutkittavat taajuudet ovat 8kHz. (Robinson 1998.)

2.4 Puhe informaation valityksessa

Puheen avulla ihmiset vilittavat tietoa toisilleen. Vilityksen toimivuus perustuu
sithen, ettd tiettyyn kieliryhmaén kuuluvilla ihmisilld on yhteinen nakemys siitd, miten
tiettyjd puhedinia eli danteita (phone, suom. my6s fooni) pitdd tulkita. Puhutun tiedon
vilitys perustuu puhedanteiden distinktiivisisiin - eroihin, joiden perusteella kuulija
luokittelee kaksi ddnnettd joko erilaisiksi tai samanlaisiksi niiden kielellisen tehtivin
mukaan. Tillaista puhutun kielen pienintd merkitystd erottelevaa yksikk6éd kutsutaan
foneemifesi (phoneme). Tdssd tyossd kiytin foneemeista merkintitapaa /x/, jossa x on
kisiteltdvin kielen foneemi. Adnteisti on tapana kiyttii merkintid [x], jossa x on
tarkasteltavassa puheessa tiettynd ajan hetkena tuotettu danne. Lisaksi kdytin pitkien
aanteiden merkitsemiseen kahta perakkiista saman ddnteen merkkid, toisin sanoen
pitkd [x] olisi [xx]. (Vrt. IPA 1999.)

Ainteiden jako foneemeihin vaihtelee kielijirjestelmittiin. Esimerkiksi
suomenkielessd danteiden [i] ja [u] valilli on distinktiivinen ero, koska niiden avulla
voidaan erottaa sanoja toisistaan (esim. [pii] [puu]). Edellisestd seuraa ettd suomessa
katsotaan esiintyvin erilliset foneemit /i/ ja /u/. Sen sijaan esimerkiksi kahdella eri i-
tyyppisen ddnteen varianteilla [i] ja [I] el eroteta merkityksid suomessa. Téten seka [
ettd [I] kuuluvat samaan foneemikategoriaan /i/ — ne ovat foneemin /i/ allofoneja.
Toisin on esimerkiksi englannissa, jossa on kaksi i-miistd foneemia /i/ ja /I/ (ks.
esim. Roach 1983, 15-18).

Puheen yhteydessa on paikallaan korostaa eroavuutta foneettisen ja akustisen eron
vililla: Akustinen ero on kahden signaalin ero toisistaan. Kuulija ei vilttimattd
huomaa akustista eroa, mutta tietokone havaitsee timin helposti. Foneettinen ero on
aanteellinen ero, joka on riittdvd, jotta ddnteet luokitellaan kuuluviksi eri
foneemiryhmiin, esimerkiksi ddnteet [e] ja [i] tulkitaan foneemeiksi /e/ ja /i/. Jos
kuulija pystyy havaitsemaan akustisen eron, mutta silld ei ole kielellista funktiota,

puhutaan foneemisesta erosta. Aldnteiden tunnistetusta erilaisuudesta ei kuitenkaan aina



seuraa, ettd kyseisen kieliryhmin kuulijat tulkitsisivat ddnteitd erilaisiksi. Esimerkiksi
suomalaiset tulkitsevat yleensd englannin [i] ja [I] -ddnteet yhdeksi ja samaksi
foneemiksi /i/ (Wiik 1965).

Siind missd akustinen ero on puhtaasti signaalissa oleva ero, joka voidaan
havaita koneellisesti tdysin ongelmitta, foneettinen ero on sopimukseen perustuva
abstrakti jako. Foneettinen ero perustuu sekd kuulijaan 4ddniperusteiseen
tunnistamiseen ettd tietoon eri adnteiden tehtdvistd tietyssad kielessi. Foneemi-
luokitus on siksi hiilyvd. Esimerkiksi sama yksittiinen ddnne voidaan
ddnneympiristoista riippuen tulkita eri foneemeiksi, koska havaintoon vaikuttaa se,
mitd henkil6 olettaa kuulevansa. Kuulohavaintoon vaikuttaa paitsi danneympiristd
hyvin monet muutkin seikat. Esimerkiksi kuuluisa McGurk-koe osoittaa, miten
nidkohavainto suun liikkeistd vaikuttaa kuulohavaintoon (McGurk & MacDonald
1976).

Virhealttiutensa takia kieli onkin kehittynyt hyvin toisteiseksi. Toisteisuus
tarkoittaa sitd, ettd kielessd kidytetddn paljon enemmin tilaa tietyn informaation
vilittimiseen kuin mitd kidytetyn merkiston kannalta olisi valttimatontd (ks. esim.
Karlsson 1998, 62). Foneemitasolla timi tarkoittaa esimerkiksi sitd, ettd missddn
maailman kielessa ei esiinny kaikkia foneemikombinaatioita distinktiivisesti, vaan vain
osa eri dantdmystavoista esiintyy vapaassa variaatiossa keskenddn (Ladefoged &
Maddieson 1996). Sana- ja lausetasolla toisteisuutta edustaa muun muassa
sanajirjestyksen merkitys sekd kongruenssi, eli taivutusmuotojen jakautuminen
useammalle sanalle ("minun koirani” tai “kahdennellakymmenelldtoisella kerralla”)
(ks. esim. Karlsson 1998, 163—-160).

Puheen koneelliseen Kkisittelyyn  liittyy  ennen  kaikkea epitarkkojen
kategorioiden kasittelyn ongelma. Tietokoneen avulla voidaan toki aina havaita
akustisia eroja, mutta niiden luokittelu foneettisiksi eroiksi luotettavasti on
darimmaisen haastava tehtdvd. Koneen kannalta “kuulostaa samalle” ei siis ole
ongelma, mutta padatds siitd, koska kaksi ddnnettd kuulostavat riittivdssd madrin

samalle, on sitakin haastavampi.



3 Automaattinen puheentunnistus

Automaattisessa puheentunnistuksessa tietokone analysoi puhesignaalia ja luokittelee
puheesta erottuvat ddnteet tietyn kielen foneemeiksi tai niistd koostuviksi puhutuiksi
sanoiksi. Puheentunnistuksessa kaytetyt menetelmit vaihtelevat, mutta yleisesti
tunnistusprosessi on nelivaiheinen ja kisittdd seuraavat tehtavit (vrt. Viikki 1999, 5—
6):

e analoginen puhesignaali digitoidaan

e signaalista tunnistetaan osasivelten voimakkuudet

e signaalista tunnistetaan aikaikkunoittain ddnteille tunnusomaisia piirteitd, ns.

piirrevektoreita
e piirrevektoreiden avulla signaalin 4anid ryhmitellddn tilastollisin menetelmin

tiettyihin kategorioihin, esimerkiksi foneemeiksi.

Puhesignaalin digitointia on kisitelty luvussa 2.3. Seuraavaksi kiyn yleisluontoisesti

lipi puheentunnistuksen muut vaiheet.

3.1 Puheentunnistusprosessi

Signaalin osasivelet ja niiden voimakkuudet saadaan selville, kun signaalille tehddin
Fourier-analyysi. Spektri on esitys eri taajuuksien voimakkuuksista tietylld ajan
hetkelld (ns. frekvenssi-amplitudi-kuvaustapa). Spektrogrammilla voidaan yhdistad eri
ajanhetkien spektrien informaatiota. Talloin yksittdisten taajuuksien amplitudeja
kuvataan yleensi joko tummuudella tai varilli. Kuviossa 1 on esitetty kompleksinen
daniaalto lauseesta ”Varsovan liitto pian unholaan” kirjoittajan puhumana. Kuviossa
2 puolestaan on esitetty puhesignaalin  osasdvelien taajuuksia  kuvaava
kapeakaistaspektrogrammi (taajuuksia kuvataan pystyakselilla ja aika kulkee vaaka-

akselissa). Voimakkaimmat taajuudet erottuvat kuvassa tummempina.



Kuviol: Kompleksinen ddniaalto lanseesta: 'V arsovan liitto pian unbolaan.”

Kuvio2: Spektrogrammi (kapeakaista) lanseesta: 'V arsovan liitto pian unbolaan”

Spektristd voidaan tunnistaa erilaisia piirteitd, jotka ovat luonteenomaisia tietyille
dinteille. Esimerkiksi tieto, onko ddnne soimnillinen, eli virihtelevitké ddnihuulet sitd
tuottaessa, on tirkedid informaatiota ddnteen tunnistuksen kannalta. Soinnillisia
danteitd ovat kaikki vokaalit, sekd esimerkiksi konsonantit /1/, /m/ ja /g/.
Soinnillisissa  ddnissd  voidaan analysoida 4dnivdylin atheuttamia muutoksia

kurkunpai-daneen.

Kuvio 3. Spektrit vokaaleista [ i/ (vasemmalla) ja [ n/ (oikealla).
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Taajuushuippujen sijainnin perusteella voidaan pédtelld, mikd ddnne on kyseessi.
Kuviossa 3 on esitetty (LPC-siloitetut) spektrit vokaaleista /i/ ja /u/.

My6s soinnittomilla ddnilli on spektrissd tunnusomaisia piirteitd. Frikatiivit
ovat konsonantteja, joissa ilman kulkua estetddn siten, ettd syntyy suhiseva ddni (esim.
/s/ /f/). Klusiilit puolestaan ovat konsonantteja, joissa ilman kulku hetkellisesti
estetddn kokonaan. Tidstd seuraa aika-taajuus-spektrissd aukko, eli hetki hiljaisuutta.
Pelkistd spektrin aukosta ei kuitenkaan voisi sanoa, onko kyseessi esimerkiksi /p/
vai /t/, vaan erotteluun tarvitaan my0s tietoa suun liikkeestd juuti ennen sulkeumaa
ja toisaalta heti sulkeuman jilkeen. TAma ns. transitio, eli ddnivaylin muodonmuutos
asennosta toiseen, nakyy esimerkiksi kapeakaistaspektrissa taajuusviirujen nousuina
tai laskuina. Aivan kuvion 4 alussa erottuu taajuusviirujen nousu (tumma alue), kun

suun asento siirtyy dinteen /p/ edellyttimastd asennosta /i/:n vaatimaan asentoon.

T ———

——;—ﬂ——-—

Kuvio 4: Spektrogrammi (kapeakaista) lansabduksesta “pian”.

Tunnusomaisista piirteistd voidaan muodostaa tietylle signaalin aikaikkunalle ns.
piirrevektori  (acoustic feature vector). Normaalisti signaalille muodostetaan
piirrevektoreita  10ms  vilein  (Robinson  1998). Signaalin  piirrevektoreita
hy6dynnetidn, kun puhesignaalin ddnteitd analysoidaan ja tuotetaan tunnistustulos.
Tissa  vatheessa  signaalista  havaittuja  tunnusomaisia  piirteitd  verrataan
puheentunnistimen kielimalliin, joka on erddnlainen sdannosto siitd, miten tietyt
tunnusomaiset  piirteet  liittyvdt  tiettythin ~ ddnnekategorioihin.  Vertaamalla
tunnistettavien adnteiden piirteitd kielimalliin, ne voidaan luokitella kuuluviksi
johonkin kielijarjestelmin sisaltiméin kategoriaan.

Tunnistus- ja luokitteluprosessi voidaan toteuttaa monella eri tavalla.
Puheentunnistuksessa kaytetddn usein katkettyja Markovin malleja (Hidden Markov
Model, HMM), jotka ovat todennikoisyyteen perustuvia tilakoneita. Puheen

mahdollisista ddnteistd muodostetaan tilakoneita, jossa tietty piirrevektori edustaa

siirtymad  tilasta toiseen. Siirtymien todennakoisyydet madrittyvit tunnistimen
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koulutusvaiheen perusteella. Silloin tunnistimelle syStetddn joukko lausahduksia sekd
niiden oikeita tulkintoja, joiden perusteella tunnistin muokkaa tilastollisia mallejaan.
Varsinaisessa tunnistuksessa tutkittavalle ddnteelle lasketaan todennikdisyys, joka
muodostetaan kun havaitut piirrevektorit lilkkuvat tilakoneen lipi. (Ks. esim. Viikki
1999, 10-15.) Puheen piirrevektoreiden sovittamiseen foneemeiksi on kaytetty
muitakin menetelmid, kuten neuroverkkoja (Robinson, Hochberg & Renals 1994).
Puhe on jatkuvaa signaalia, jonka vaihteluun vaikuttavat fyysiset suun ja nielun
litkkeet. Tiettya tarkasteluhetked edeltivit ja sitd seuraavat ddnteet voivat auttaa tietyn
ddnteen tunnusomaisia piirteitd analysoitaessa. Tilakoneen avulla voidaan ottaa
huomioon puheen jatkuva luonne ja tutkittavan piirrevektorin yhteensopivuus sekd
sitd edeltdviin ettd seuraaviin piirrevektoreihin. Tilakoneita voidaan muodostaa yksi
jokaista kielen foneemia kohden. Usein on kuitenkin tapana muodostaa
kontekstisidonnaisia  tilakoneita, joissa huomioidaan enemmain kuin yksi ddnne
kerrallaan. Puhetta mallinnetaan tilldin kahden (diphone) tai kolmen (triphone)
perakkidisen danteen avulla, jolloin puheen jatkuva luonne voidaan paremmin ottaa

huomioon. (Viikki 1999, 10-15.)

3.2 Puheentunnistuksen vaihtoehdot

Puheentunnistusjirjestelmdt ovat kielisidonnaisia. Tdmin takia englanninkielinen
puheentunnistin = ei  sovellu suomenkielen tunnistamiseen, vaikka sithen
vaihdettaisiinkin suomenkielinen sanasto. Tdmi johtuu siité, ettd eri kielten kayttdmat
foneemiaakkostot vaihtelevat. Kielet eroavat myos sen suhteen, mihin seikkoihin
niiden kayttdjat kiinnittivit huomionsa arvioidessaan kahden eri ddnteen
samankaltaisuutta. Lisdksi yksittdisten ddnteiden sallittu vaihteluvili voi vaihdella
kielen mukaan, kuten my6s dinteiden yleisyys puhutussa kielessid. (Ladefoged &
Maddieson 1996.) Suurin osa nykyisin markkinoilla olevista puheentunnistimista on
kehitetty tunnistamaan englanninkielistd puhetta. Puheentunnistimet voidaan jakaa eri
kategorioihin sen perusteella ovatko ne:

e sanakirjapohjaisia vai ilman sanakirjaa toimivia

e jatkuvan vai diskreetin puheen tunnistimia

e puhujasta riippuvia vai riippumattomia

Sanakirjapohjaisessa tunnistimessa signaalin ddnteet pyritddn sovittamaan

tunnistimen sanakirjassa oleviin sanoihin. Yleensi tunnistuksessa on vilivaihe, jossa



ddnteet ensin sovitetaan foneemikategorioihin ja vasta timdn jilkeen 4dnteet
sovitetaan sanakirjan (lksikon) sanoihin. Sanakirjapohjaisen puheentunnistuksen
tuloksena syntyy tunnistimen leksikon sanoista koostuvaa tekstid. Tunnistuksen
virheet ovat vidrin tunnistettuja sanoja. Esimerkki virheestd on, ettd jokin puheessa
esiintynyt sana on korvautunut vairilld leksikon sanalla. Tunnistin voi myos tulkita
useamman puheessa esiintyneen perikkiisen sanan yhdeksi sanaksi tai toisinpdin.
Sanarajatkin voidaan tulkita vairin, kuten kahden erillisen sanan loppu- ja alkuosan
tulkinta omaksi sanakseen.

Sanojen sovittamisessa sanakirjaan voidaan hyodyntda kielimalleja, koska sanat
esiintyvat  kielessi ~ todennidkoisesti  tietyissd  jarjestyksissda  ja  jotkut
jarjestysvaihtoehdoista ovat kielellisesti mahdottomia. Esimerkiksi sanat ”’I want to
buy cheese” seuraavat toisiaan useammin edelld mainitussa jarjestyksessd kuin “want
buy to I cheese”. Sanajirjestysten todennakoisyydet voidaan kouluttaa tunnistimelle
ja parantaa silld oikeintunnistamisen todennikoéisyytta.

Jos tunnistin ei kdytd sanakirjaa apunaan, tunnistustulos muodostuu
aannejaksoista, jotka on tuotettu piirrevektoreiden sovituksesta tunnistimen
kategorioihin. Adnnetunnistuksen perusta on, etti tunnistettavassa kielessi on
kiytossa tietty (rajattu) maird danteitd, joiden avulla puheessa ilmaistaan kaikki kielen
sanat. Tutkimusten raportoinnissa kédytetddn toisinaan sanaa fomeemitunnistin (phoneme
recognizer), vaikka usein kyse tarkasti ottaen on fooni- eli dgannetunnistimista (phone
recognizer). Esimerkiksi englannissa on arviolta vajaa 40 foneemia (tarkasta arvosta ei
ole yksimielisyyttd, ks. esim. Roach 1983), mutta usein tunnistimet kuvaavat
tunnistamaansa puhetta paljon suuremmalla joukolla erilaisia #dnteitd. Adnteiden
lukumairai selittda se, ettd osa tunnistimista erottelee saman foneemin eri allofoneja
tunnistusvaiheessa. My0Os erikseen mallinnetut diftongit lisddvit tunnistettavien
aanteiden maardd. Tunnistettavasta kielestd yleensi riippuu, kdytetianko danteiden
luokitteluun foneemeja, allofoneja vai jotakin muuta jaottelua. Yhdenmukaisuuden
vuoksi kdytin tdstd eteenpdin termid ddnnetunnistin  kattamaan nidma kaikki
vaihtoehdot.

Adnnetunnistimen virheet ovat viirin tulkittuja yksittdisid ddnteitd, eivit siis
kokonaisia sanoja. Mahdollisia virheiti ovat korvaus, poisto ja lisdys. Vaikka
sanakirjapohjaiset tunnistimetkin useimmin kayttavit ddannetunnistusta ennen puheen
lopullista sovittamista sanoiksi, sanoiksi sovittaminen auttaa yleensd korjaamaan

joitakin dannetunnistuksen virheistd. Tami johtuu siitd, ettd kielessd — saati sitten
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tunnistimen leksikossa — ei ole olemassa loputtomasti sallittuja sanoja. Esimerkiksi jos
tunnistin tuottaisi adnnejakson [sulmemn], timin sovittaminen sanakirjaan saattaisi
hyvinkin tuottaa oikean tulkinnan ”suomen” vaikka ddnnetason tunnistuksessa on
virheita.

Puheentunnistin voi my6s olla erdinlainen edellisten vaihtoehtojen vilimuoto.
Kuten edelld todettiin, jokaisessa kielessd on rajoitteita sille, miten eri ddnteet voivat
seurata toisiaan siten, ettd niistdi muodostuu sallittu sana. Sen sijaan, ettd tunnistimen
leksikko muodostuisi sanoista, se voidaan muodostaa kielessi kdytossa olevista
sanojen osista, kuten tavuista tai tavujen kombinaatioista (ks. esim. Whittaker, Thong
& Moreno 2001). Tallaista osasanaleksikkoa kayttamilld voidaan sulkea pois joukko
mahdottomia ddnnejirjestyksid, esimerkiksi suomessa vf’ tai frs” tai pald”.
Tunnistimessa voidaan my0s kiyttid ndiden sanoja pienempien osasanojen
jarjestykselle perustuvia kielimalleja (vrt. ylld).

Jatkuvan puheen tunnistin pystyy kisittelemdin puhesignaalia, jossa on
jatkuvaa puhetta. Diskreetin puheen tunnistin vaatii, ettd jokainen tunnistettava
sana lausutaan erikseen, jolloin tunnistimen ei tarvitse kasitelli mahdollisesti
useammasta sanasta koostuvia kokonaisuuksia kerrallaan. Jatkuvan puheen
tunnistamisen ongelma on, ettd tunnistin ei kunakin hetkeni tiedd, minka pituisesta
ddnnejonosta tutkittava sana muodostuu. Tamain takia eri sanat voivat yhdistyd tai
toisaalta yksi sana hajota useammaksi erilliseksi sanaksi (esimerkiksi "Hello Kate” ->
’locate”).

Nauhoitetun jatkuvan puheen kisittelyyn tarvitaan jatkuvan puheen tunnistin.
Diskreetin puheen tunnistinta tillaisen puheen kasittelyyn voidaan kiyttda vain siind
tapauksessa, ettd sanat pystyttddn automaattisesti eristimadn signaalista ja timain
jalkeen syottimiin eteenpiin tunnistimelle. Puheessa ei kuitenkaan tavallisesti kayteta
saannollisesti taukoja sanojen valilld. Siksi sanojen eristiminen omiksi yksikoikseen
vaatisi jo itsessddn sanojen tunnistamista.

Puhujasta riippuva tunnistin muokkaa tunnistimen tilastollisia malleja tietylle
henkil6lle sopiviksi, eli tunnistin koulutetaan tunnistamaan tietyn henkilon puhetta.
Till6in puheentunnistimen kiyttéonottoon liittyy se, ettd tunnistinta kayttdva henkild
puhuu dineen tiettyjd sanoja tai lauseita, joiden oikea tunnistaminen on ilmaistu
tunnistimelle etukiteen. Niiden 4ddnindytteiden perusteella puheentunnistimen
tilastollista mallia tarkennetaan nimenomaan kyseisen henkilén puhetapaan

soveltuviksi. Puhujasta riippumaton tunnistin soveltaa kaikille puhujille samaa
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tilastollista mallia. Koska eri ihmisilli on erilaiset puheominaisuudet, kuten eri
korkuinen 4ani ja eri pituiset daniviylit, tuottaa puhujasta riippuva tunnistin yleensi
paljon vihemmain virheitd kuin puhujasta riippumaton (Viikki 1999, 39-40;
Padmanabhan & Picheny 2001).

3.3 Kaupalliset tunnistimet

Useimmat kaupalliset rdataloimittomana valmistuotteena myytivit jatkuvan puheen
tunnistimet perustuvat sanakirjatunnistukseen. Tdmid johtuu pitkdlti niiden
kayttotarkoituksista ~ —  kaupallisesti ~ puheentunnistusta  tarjotaan  lidhinnd
sanelujarjestelmien ja toisaalta tietokoneiden puheohjauksen muodossa. Edelld
mainituissa kdyttotarkoituksissa ei niinkddn ole hy6tyd puheen ddnnejonon kuvailusta,
vaan tunnistusprosessin lopullisena tavoitteena on muuntaa puhe tekstiksi tai
tunnistaa annettu komento.

Sanakirjapohjaisessa tunnistuksessa signaalin akustista informaatiota kdytetddn
hyviksi  sovitettaessa signaalin  ddnteitd kokonaisiin  sanoihin  yksittdisten
dannekategorioiden sijasta. Vaikka sanakirjapohjaiset tunnistimet tunnistavat yleensi
ensin signaalista adnteitd ja vasta timin jilkeen sovittavat niitd sanoiksi, pidempi
analysoitava signaalisekvenssi sisaltdid enemmin informaatiota kuin yksittidinen
aikaikkuna (vrt. Shannon 1948). Timin takia sanakirjapohjainen tunnistus tuottaa
yleensd luettavampaa tunnistustulosta kuin 4ddnnetunnistukseen perustuvat
tunnistimet. ~ Mikdli  signaalissa ~ puhutut  sanat  esiintyvit  sanakirjassa,
sanakirjapohjainen tunnistus myos tuottaa vihemmain virhetulkintoja kuin pelkkien
aanteiden perusteella tehtivd tunnistus. Sen sijaan, jos puhuttu sana ei esiinny
leksikossa, sanakirjapohjainen tunnistin tunnistaa sen védrin toiseksi leksikossa
esiintyvaksi sanaksi.

Sanakirjapohjaisten tunnistimien tunnistustarkkuuteen vaikuttaa sanakirjassa
olevien sanojen maird. Mitd enemmain siind on sanoja, sen enemmin on myos
vaihtoehtoisia  tulkintoja ~ samanmittaisille ~ja  samankaltaiselta ~ kuulostaville
signaalisekvensseille. Tietokoneiden puheohjaukseen tarkoitetuissa tunnistimissa
saattaa olla hyvin pieni sanavarasto, esimerkiksi 1000-2000 sanaa. Markkinoitavilla
laajan sanavaraston tunnistimilla on yleensid valmis noin 40 000 sanan leksikko.
Lisaksi usean tunnistimen sanastoa on mahdollista laajentaa noin 20 000 kayttajin
madrittelemalld sanalla. Laajan sanavaraston tunnistimien tunnistustarkkuus, eli oikein

tunnistettujen sanojen prosentuaalinen maird, litkkuu ihanteellisissa olosuhteissa 70—
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90% vilimaastossa. Pienen sanavaraston tunnistimissa tunnistustarkkuus saattaa olla
lihes 100%. (Padmanabhan & Picheny 2001.)

Tunnistustarkkuuteen vaikuttaa luonnollisesti my6s kayttdjin puhetapa. Jos
esimerkiksi puhuja on hyvin nuori tai idkids tai puhuu murtaen, tunnistustarkkuus
heikkenee huomattavasti. Myés taustahily vaikuttaa negatiivisesti
tunnistustarkkuuteen, koska tillin signaaliin liittyy muita ddniaaltoja, joita on hankala
erottaa puheen danistd. (Padmanahan & Picheny 2001.) Lisaksi tunnistustarkkuuteen
vaikuttaa signaalin laatu, siksi esimerkiksi puhelinlinjojen yli valitettyd danti on
haastavampi kisitelld kuin korkeammilla niytteenottotaajuuksilla nauhoitettua aanti

(ks. luku 2.3).

3.4 Suomenkielinen puheentunnistus

Tilli hetkelldi markkinoilla on kaksi suomenkielistdi puheentunnistusjirjestelmai:
Philipsin FreeSpeech-ohjelman suomenkielinen versio ja Lingsoftin markkinoima
tunnistin. FreeSpeech-jirjestelmin kehitys tosin on jo lopetettu, mutta jarjestelman
suomenkielisti tunnistinta myydiin vieli verkon kautta.' Philipsin FreeSpeech-
tunnistimen toimintaperiaatteista tai tunnistustarkkuudesta ei ollut saatavilla
tarkempia tietoja.

Lingsoftin tunnistin on puhujariippumaton foneemitunnistin, johon asiakas itse
vol liittdd vajaasta 2000 sanasta koostuvan sanaston. Jirjestelmd soveltuu siten
esimerkiksi tietokoneen ohjaukseen. 1800 sanan sanastolla Lingsoftin tunnistimen
virheprosentit ovat 2-6% luokkaa (Lahti 2002).

Tietddkseni ei ole olemassa tutkimusta, jossa verrattaisiin eri kielisten
puheentunnistusjirjestelmien laatua ja erityisesti tutkittaisiin sitd, onko olemassa
joitakin kielid, joiden tunnistus puheentunnistimen avulla on helpompaa kuin muiden
kielien kohdalla. On kuitenkin usein ehdotettu, ettd sellaisia kielid kuten esimerkiksi
suomi ja italia, joissa puhuttu kieli lausutaan kutakuinkin samalla tavalla kuin se
kirjoitetaan, olisi helpompi tunnistaa kuin esimerkiksi englantia. Puheentunnistuksen
kannalta ei kuitenkaan ole tirkedd miten kielen kirjoitusasu liittyy sen lausuntaan. Sen
sijaan puheentunnistuksen laatu vaihtelee sen mukaan, miten varmasti ddnteiden

erottelu puhesignaalista tapahtuu.

! Konttorityo-liike, katso http:/ /www.konttotityo.fi/ freespeechviva/ Saatavuus tatkistettu: 1.4.2003
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Koska suomessa on vihemmain foneemeja, eli pienempi joukko vaihtoehtoisia
tulkintoja, voisi olettaa suomen olevan helpommin tunnistettavissa kuin esimerkiksi
englanti. Lisdksi suomenkieliset vokaalifoneemit ovat englannin vokaaleita
jarjestelmillisemmin samanlaisia ddnneymparistosta riippumatta (Wiitk 1965, 145.)

Suomen 4ddntimisessd on kuitenkin sekd vokaalien etti konsonanttien
ddntdmisessd kaytOssd pituusoppositio, jota englannissa ei (yksinddn) esiinny (vrt.
suomessa taka-, takaa, takka, takkaa, taakka ja taakkaa). Kaksoiskonsonanttien ja
kaksoisvokaalien tunnistaminen voi puolestaan vaikuttaa puheentunnistuksen laatua
heikentavasti. Pituusopposition tuottaminen perustuu nimittdin  suhteelliseen
aannepituuteen tietyssa danneympiristossd, eikd absoluuttiseen atkaan (Witk 1965,
112-113).

Puheentunnistuksen laatuun vaikuttaa myos sanojen erilaisuus sekd sanojen
madrd. Suomen katsotaan kuuluvan ns. agglutinoivien kielien perheeseen, mikd
tarkoittaa sitd, ettd suomessa aikaa, paikkaa ja muotoa ilmaistaan liittdimalld paitteitd
sanan loppuun (ks. luku 4.2). Niin esimerkiksi suomenkielisen sanakirjapohjaisen
tunnistimen sanavarasto tiyttyisi nopeasti saman sanan eri taivutusmuodoista, kun
taas esimerkiksi englannissa sanojen taivutettuja muotoja on suhteellisen vihin.
Gauvain, Lamel ja Adda (2000) vertasivat saksan ja ranskan leksikkojen kokoeroja
englantiin verrattuna. He huomasivat, etti 65 000 sanan sanakirja riitti kattamaan
99% heidin tutkimusaineistonaan kiyttiminsd englanninkielisessd uutismateriaalissa
kaytetyistd sanoista, mutta osuudet olivat ranskalle 97,5% ja saksalle 95%. Syyksi he
esittdvit nimenomaan saksan ja ranskan kielten taivutusmuotojen, johdoksien ja
yhdyssanojen runsauden (Gauvain, L.amel & Adda 2000). Nimenomaan suomen ja
englannin leksikon kokoja vertailevia tutkimuksia ei tietdakseni ole tehty, mutta
Alkula  (2000) huomasi, ettd sanojen saattaminen perusmuotoon —ennen
kainteistiedostoon kirjoittamista pudotti kddnteistiedoston kokoa alle puoleen
alkuperiisestd (Alkula 2000, 152). Tdmi tarkoittaa, ettd aineistossa noin puolet
kaikista kirjoitusasultaan erilaisista sanoista olivat joidenkin toisten aineistossa
esiintyvien sanojen taivutusmuotoja.

Puheentunnistuksessa voidaan huomioida taivutusmuotojen runsauden
asettamat vaatimukset tunnistusprosessin luonteelle. Geutner ym. (1998) kehittivit
puheentunnistusjirjestelman serbo-kroatialle, joka suomen tavoin on vahvasti taipuva
kieli. He sovelsivat tunnistusprosessin aikana mukautuvaa sanastoa. Tunnistus

perustui kaksiosaiseen tunnistusprosessiin. Ensimmidiselld tunnistuskerralla kdytettiin
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tunnistimen perusleksikkoa. Tdmién esitunnistustuloksen perusteella tunnistimelle
valittiin uusi leksikko. Leksikko muodostettiin siten, ettd uuteen leksikkoon poimittiin
sellaisten sanojen taivutusmuotoja, joista esitunnistustuloksessa esiintyi heikosti
tunnistettuja variantteja. Nami sanat vaihdettiin alkuperdisen leksikon vihemmain
kaytettyjen sanojen tilalle. Tama jilkeen materiaali tunnistettiin uudelleen muokatun
leksikon avulla. Jarjestelmin avulla leksikon ulkopuolisten sanojen midriid viheni
tekstista riippuen 35—45% ja tunnistustulokset paranivat lihes 10%. (Geutner ym.

1998.)
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4 Puhuttu luonnollinen kieli
tiedonhaussa

Puhe on olennainen osa viestintidmme. Puheen avulla vilittimme tietoa toisillemme
siirtdmalld  kasitteitd ddnen avulla kuulijan vastaanotettavaksi. Ihmiset kayttdvit
jokapaiviisessid viestinndssaan Juonnollista kieltd, erotuksena formaaleista kielistd
(esimerkiksi matematiikka). Luonnollinen kieli on sosiaalisen vuorovaikutuksen tulos,
joka muuttuu ja muovautuu kiyttdjiensd mukaan. (ks. esim. Karlsson 1998, 1-5.)
Tiettyjen normien rajoissa ihmiset voivat kayttda kieltd hyvin eri tavoin ja silti
tulla ymmirretyksi. Tédstd seuraa, ettd eri ihmisilli yleensi on monipuolinen
keinovalikoima puhua samoista asioista kayttimalld eri sanoja. Viestinnalliseen tyyliin
jopa kuuluu, ettei samoja ilmaisukeinoja kaytetd yha uudestaan edes omassa puheessa.
Kisittelen tdssa tyOssa sisaltoperusteista puhetiedonhakua eli tiedonhakua, joka
perustuu sithen, mitd haettavissa dokumenteissa on sanottu. En kasittele esimerkiksi
hakujirjestelmid, jotka hakevat dokumentteja muiden kuin sisiltGperusteisten
kriteerien perusteella. Muita kriteereiti voisivat olla puhujan henkil6llisyys,
dokumenttien viema muistitilan maari tai dokumenttien luontiaika. Sisaltéperusteisen
tiedonhaun tavoite on tarjota kayttdjille mahdollisuus 16ytidd vaikkapa kaikki ne
hakujirjestelmdn piirissi olevat dokumentit, joissa on Kkisitelty suomalaista

juustontuotantoa.

4.1 Tiedonhaku esiintymatasolla

Sisdltoperusteisen tiedonhaun suurin ongelma on se, ettd dokumenteissa esiintyvai
tietoa etsitadn syntaksiin, eli esitystapaan perustuvien keinojen avulla. Tiedonhakuun
ryhtyvd ihminen on kuitenkin kiinnostunut dokumenttien merkityssisallosta.
Tiedonhakujirjestelmin pitda siis kyetd tarjoamaan kayttéjille sisdlloltddn kiinnostavia
dokumentteja niissd esiintyvien merkkien perusteella. Jarvelin (1993) havainnollistaa
titd problematiikkaa kolmen tason avulla: Hakijaa kiinnostaa dokumenttien (1)
kdsitetason sisdltd, puhehaun tapauksessa ne athepiirit joita puhedokumentit
kasittelevat. Dokumenteissa nama kisitteet on esitetty (2) ilmaisutasolla,
puhedokumenteissa puhutun luonnollisen kielen avulla. Tiedonhakujirjestelma

kasittelee naita ilmauksia (3) esiintymatasolla, eli vertaamalla kayttijan hakupyynnosta
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saatujen  hakuavaimien  ja = dokumenttien = merkkijonoja (esimerkiksi
puheentunnistimen dannejonoja) keskendin (mt.).

Luonnollisen kielen semanttisten rakenteiden automaattinen kisittely on vanha
tietotekniikan kehittdjien haave. Luonnollisen kielen kisittely onkin edennyt valtavasti
vuosikymmenten ajan. Silti ei voida sanoa, ettd tietokone ymmirtdisi, mité kielellisesti
ilmaistaan. Tiedonhaun perimmaidinen ongelma on yksinkertaistettuna se, etti
tietokone kasittelee semanttista sisaltéda syntaksiin perustuen. Tiedonhakujarjestelmia
voidaan kuitenkin kehittdd ottamaan huomioon tiettyjd semanttisia piirteitd niiden
ilmaisussa kaytettivin syntaksin sadnnonmukaisuuksiin perustuen. Tdman avulla
voidaan (ellei ratkaista niin ainakin) minimoida tiettyja tiedonhaun ongelmia.

Yleisesti voidaan todeta, ettdi sekd puhe- ettd tekstitiedonhaun kannalta
ongelmallisia luonnollisen kielen piirteiti ovat monitulkintaisuus, synonyymien
kaytto, sanojen morfologinen kayttiytyminen, ellipsien (poisjatettyjen elementtien) ja
anaforien (esim. erilaisten pronominien) avaaminen (eli viittaussuhteiden
ymmirtaminen) seka kielen jatkuva kehittyminen. (Jarvelin 1995, 165-166.) Niiden
ongelmien ratkaisemiseksi on tehty paljon t0Oitd erityisesti tekstitiedonhaun alueella.
Tuloksena on syntynyt menetelmii, joiden avulla luonnollisen kielen vaikutuksia
voidaan ottaa huomioon hakujirjestelmissi. Ratkaisujen ei tarvitse olla aina
monimutkaisia. Esimerkiksi yksi yleisimmin kaytetyisti menetelmistd, hakukaavioiden
muodostaminen, on todennakdisesti periisin komentorivipohjaisista kayttoliittymista.
Niissd oli tirkeda pystya kasittelemadn isoja tiedostomdiria kerralla, esimerkiksi
siirtdimédn joukko tiedostoja niiden nimen alkuosan perusteella. Hakusanakaaviot ovat
olleet  kaytossi myoOs aikaisimpien  tdystismayttivien (exact matching)
hakujirjestelmien yhteydessd. Talloin esimerkiksi on sallittu ettd hakusanojen
loppuosa vaihtelee, jolloin yhdelld hakusanalla saadaan katettua sekd verbi ettd sen
substantiivijohdannaiset (esim. teach* I6ytdia myOs teacher teaching). Toinen
esimerkki on jokerimerkin kayttd sanan keskelld. Tdlli voidaan (joidenkin sanojen
kohdalla) kisitelld esimerkiksi hakusanan vartalon taipumista (esim. poy?a* -> poyti
poydain).

Joissakin tiedonhakujirjestelmissd on my6s kaytetty ns. &yselyn laajentamista
(Query Expansion ks. esim. Efthimiadis 1996). Tilloin hakujirjestelmin rinnalla
olevasta sanakirjasta haetaan hakusanalle esimerkiksi synonyymeja, joita kaytetdin

haussa alkuperdisten sanojen lisiksi. Menetelmin johdosta tiedonhakijan ei aina
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tarvitse itse keksid kaikkia niitd termejd, joita dokumenttien tuottajat ovat kayttineet

hanen kiinnostuksen kohteenaan olevasta atheesta.

4.2 Suomenkielen erityispiirteet
tekstitiedonhaun kannalta

Tiedonhakujirjestelmien kehitys on painottunut englanninkielisen aineiston tarpeiden
tiyttimiseen ja timdn takia suomenkielen erikoispiirteistdi seuraa tiedon
tallennuksessa ja haussa ongelmia. Useat luonnollisen kielen ongelmista ovat yleisid
kaikelle tekstitiedonhaulle. Kuitenkin suomi poikkeaa esimerkiksi englannista siind
suhteessa, ettd hakusanojen runsas morfologinen variaatio vaikeuttaa tiedonhakua.

Luonnolliset kielet voidaan morfosyntaktisesti eli taivutuskayttiytymiseltdan
jakaa isoloiviin kieliin, agglutinoiviin kieliin ja fuusiokieliin. Isoloivissa kielissd
(esimerkiksi vietnam) jokainen morfeemi’ on oma sanansa. Agglutinoivissa kielissi
puolestaan morfeemit liitetddn muuttumattomaan sanavartaloon. Tillainen kieli on
esimerkiksi turkki. Fuusiokielissi morfeemien rajat eivit ole selvit, koska sanavartalo
muuttuu kun sithen liittyy morfeemi. (Pirkola 2001.) Yleensa kielet eivit ole puhtaasti
minkddn tyypin edustajia: esimerkiksi suomi voidaan katsoa kuuluvan agglutinoiviin
kieliin, vaikka siind padtettd edeltdvissad sanavartalossa voi tapahtua muutoksia.
Englanti on puolestaan isoloivampi kieli kuin suomi, vaikka siindkin esimerkiksi
monikkoa ilmaiseva morfeemi liitetddn suoraan sanavartaloon (one dog, three dogs).
(Itkonen 2001, 64-94.)

Toisin kuin englanninkielessd, esimerkiksi aikaa, paikkaa ja syytd ilmaisevat
médreet liitetidn suomessa suoraan sanavartalon loppuun (esimerkiksi talo, talossa,
taloon, vrt. a house, in the house, into the house). Sanavartalo voi kuitenkin vaihdella
ja. ndiden muutosten  takia  seuraa  tiedonhaussa  ongelmia.  Usein
tiedonhakujirjestelmissi on mahdollista katkaista hakusana, jolloin sallitaan, ettd
hakusanan loppu vaihtelee. Suomessa sanan vartalo voi kuitenkin muuttua eri
pédtteiden mukaan (esimerkiksi tyo, toiden). T4dll6in sanoilla ei aina ole yhti vartaloa,
johon paitteitd liitetadn.

Tekstitiedonhaun kannalta erds tyypillisistd ongelmista on homografia, toisin
sanoen kaksi merkitykseltiin eri sanaa kirjoitetaan samalla tavalla. Tétd esiintyy myos

englannissa  (kuusi=puu, kuusi=numero vrt. stick=tarrautua, stick=puikko).
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Suomenkielen taivutusmuodoista seuraa kuitenkin vield lisiksi se, ettd kahden
merkitykseltidn eri sanan taivutusmuodot saatetaan kirjoittaa samalla tavalla
(hauissa=kaloissa, hauissa=hakujen sisilld). Talloin on kyse fazvutusmuotohomografiasta
(ks. esim Jarvelin 1995, 168).

Suomessa on mahdollista johdoksien avulla tuottaa tdysin uusia sanoja. Tall6in
etu- tai jalkiliitteilld lisidamalli muutetaan kantasanan merkitys. Johtimen kantasana
voidaan tunnistaa automaattisesti, mutta vaikeuksia aiheuttaa se, ettd johto-opissa on
huomattavasti enemmain epasaannollisyytta kuin taivutuksessa. Esimerkiksi johdin ele
johtaa kantaverbisti uuden verbin, joka yleensd ilmaisee sen, ettd kantasanan teko
toistetaan useita kertoja: "hyppaa’ -> ’hyppelee’. Kuitenkin ’sanella’-verbilli on oma
merkityksensd, joka on ’sanoa’-verbistd erillinen. Tédssd tapauksessa johtimen
semanttinen vaikutus kantasanaan ei pidde. Sama pitee sanoihin ’tappaa’ ja ’tappelee’.
Lisaksi kaikilla johdoksilla ei valttimittd edes ole kantasanaa, ndin esimerkiksi sanalla
kirvelld’.

Suomessa on paljon yhdyssanoja ja niitd syntyy lisda siten, ettd vakiintuneita
sanaliittoja aletaan kirjoittamaan yhteen. Yhdyssanoissa loppuosa ilmoittaa yleensi
pédaluokan ja alkuosa alaluokan. Tiedonhaun kannalta loppuosan tunnistaminen on
siksi usein tirkedd (rivitalo’ tai ’maaenergiatalo’). Englannin kielessd yhdyssanat
kirjoitetaan useimmin sanaliittoina, toisinaan yhdysviivalla erotettuina, jolloin rajan
vetiminen on helppoa (tai tarpeetonta) (Alkula & Honkela 1992, 19). Yhdyssanojen
ongelmallisuus liittyy toisaalta my6s siihen, ettd niiden merkitys ei valttimatta ole
johdettavissa niiden osien merkityksestd (esim. *vanha’ ja ’poika’ vs. *vanhapoika’).
Lisiksi my6s homografiaa voi esiintyd yhdistimittoman sanan taivutusmuodon ja

yhdyssanan vialilld (esim. ’runoilta’ vs. ’runo’ ja ’ilta’).

4.3 Suomenkielinen puhe
tiedonhaussa

Puhehaun tutkimus on niin tuore tutkimusala, ettd siind on toistaiseksi sovellettu
lihinna tekstitiedonhaun oppeja. Puhehaun piiasiallinen ongelma on ollut se, miten
puhesignaalia voidaan saattaa sellaiseen muotoon, ettd sithen voi soveltaa

tekstitiedonhaun ~ menetelmid. ~ Menetelmdt — ovatkin  ldhinnd  keskittyneet

2 Perinteisesti morfeemi mairitellddn sanan pienimmaiksi yksikoksi, jolla on oma merkitys. (ks. esim. Karlsson

1998, 94-95.)
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virhesietoisten, eli vadrid tulkintoja sisdltivin materiaalin kisittelyyn soveltuvien,
tiedonhakumenetelmien kehittimiseen (ks. luku 5.2.2).

Tekstthaussa voidaan morfologisten tulkintaohjelmien avulla parantaa
hakutulosten laatua tdystismaytykseen perustuvissa jarjestelmissi. Morfologiset
tulkintaohjelmat tunnistavat sanan taivutusmuodot ja niilli pystytiin esimerkiksi
saattamaan tekstin taivutusmuotoiset sanat perusmuotoonsa. Haussa l6ydetiin
enemmain tirkeitd dokumentteja, koska hakusanan eri taivutusmuotojen esiintyminen
tekstissd pystytdan ottamaan huomioon. Haun tarkkuus eli haluttujen dokumenttien
osuus kaikista hakujirjestelmdn palauttamista dokumenteista kasvaa. Tdmi johtuu
siitd, ettd hakijan itse katkaisemat sanat tuottavat myos sellaisia sanoja, jotka eivit ole
katkaistun sanan taivutusmuotoja, vaan esimerkiksi johdoksia. (Alkula 2000.)

My6s puhemateriaalin haun yhteydessdi voidaan hyoddyntia morfologisia
tulkintaohjelmia, jos puhe ensin tunnistetaan tekstiksi. Jos puheentunnistamisessa
kdytetddn sanastopohjaista lihestymistapaa lienee suurin vaikutus hakuun silld, miten
hyvin tunnistimen sanakirja kattaa puhedokumentissa kiytetyt sanat. Kuten luvussa
3.3 totesin, suomenkielinen morfologia saattaa vaikeuttaa puheen sanakirjapohjaista
tunnistusta, koska sanojen lukuisat taivutusmuodot kasvattavat sanakirjan kokoa.
Toisaalta tiedonhaun kannalta on usein mielenkiintoista selvittdiad nimenomaan sanan
kantasana, jolloin taivutusmuodon tunnistaminen oikein ei ole vilttimatonta.
Taivutusmuodot — saattavat kuitenkin  vaikeuttaa my6s oikean kantasanan
tunnistamista. Néin voi kidydd esimerkiksi niiden sanojen kohdalla, joissa sanavartalo
muuttuu padtteen mukaan.

Tutkimuksessani kaytetyssa materiaalissa (ks. luku 6.3), eli puhutuissa uutisissa
on paljon sellaisia sanoja, joita tavallisessa sanakirjassa ei ole, kuten henkiliden ja
paikkojen erisnimid. Jos puhetta tunnistetaan sanakirjapohjaisella tunnistimella,
monet niistd tiedonhaun kannalta olennaiset sanat jaavit tunnistustuloksesta
puuttumaan. Vaihtoehtona sanakirjapohjaiselle tunnistukselle puhemateriaali voidaan
tunnistaa dannetunnistuksen avulla. Tamin jalkeen kaytettavat
osittaistismaytysmenetelmit sallivat paitsi vaarintunnistettujen myos
taivutusmuotoisten sanojen l6ytymisen dokumenteista.

Puhe eroaa tekstistd merkittdvisti siind, ettd puheessa esiintyvat sanat eivat ole
samalla tavalla valmiiksi erotettu toisistaan. Sanarajojen tunnistamisen ongelma
saattaa esimerkiksi johtaa sithen, ettd dokumentissa tulkitaan esiintyvin sanaraja

sellaisessa  kohdassa, jossa sitd alkuperiisessi puheessa ei ollut. Sanarajojen
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tunnistaminen puheesta edellyttdd nimittdin sanojen tunnistamista; vasta sanojen
tunnistamisen jilkeen tunnistin voi péatelld niiden vilissd olevan sanaraja.

Sanarajojen tunnistusvaikeuksista johtuen sanakirjapohjainen puheentunnistin
saattaa myOs tunnistaa puhemateriaalissa esiintyvit yhdyssanat joko yhdyssanoiksi tai
sanaliitoiksi. Koska tiedonhaussa yleensi ollaan kiinnostuneita yhdyssanojen osista,
sanojen tunnistaminen erillisiksi tuskin tuottaa erityisid ongelmia. Ongelmallisiksi
voivat osoittautua lihinnd sellaiset yhdyssanat, joista vain toinen osa pystytain
tunnistamaan. Erityisen hankalaksi timé voi muodostua, jos yhdyssanan merkitys ei
ole johdettavissa sen osien merkityksesti.

Puheeseen perustuvaa tiedonhakua helpottaa se, etti homografiset sanat eivit
valttimatta ~ puhuttuna  kuulosta ~ samalle.  Tdmid  pdtee  varsinkin
taivutusmuotohomografiaan. Vaikka kahden sanan (hauissa, haku; hauissa, hauki)
kirjoitusasu onkin homografinen, kuulostavat nimi yleensd lausuttuina erilaiselle
(Jha'uissa] [haui'ssa]). T4ll6in puhuttu muoto voi auttaa merkityksen paittelyssi.

Puheessa homografian vastine on  hbomofonia, joka tarkoittaa samalta
kuulostamista. Homofoniassa kaksi merkitykseltddn erilaisella sanalla on sama
(oikeaoppinen) lausunta. Sekd suomen- ettd englanninkielessd homofonia liittyy usein
homografiaan, jolloin se ei vaikuta puheentunnistukseen (stick, stick; kuusi, kuusi).
Jonkinasteista homofoniaa saattaa kuitenkin esiintyd my6s kahden kirjoitusasultaan
erilaisen sanan vililld (esimerkiksi picture, pitcher; Virta, Wirta).

Suurin ongelma puheen kisittelyssd on kuitenkin se, ettd tietokone kasittelee
puhetta signaalin akustisten erojen perusteella. Ongelma syntyy siksi, ettd sama sana
saatetaan lausua hyvinkin eri tavoin muuttamatta sen semanttista sisdltéd. Samalla
kuitenkin my6s kaksi merkitykseltddn eri sanaa saatetaan lausua hyvin
samankaltaisella tavalla. Koska jokainen puhunnos on erilainen, samalle
kuulostaminen” ei juurikaan tuota koneelle ongelmia. Koneellisesti voidaan nimittiin
havaita dédnisignaalissa sellaisiakin pienid muutoksia, joita ithmiskorva ei kykene
erottamaan. Sen sijaan samankaltaisuuden mairittiminen enemmin tai vihemmain
toisistaan eroavien ddnien vililli on puheentunnistuksen kannalta haasteellinen
tehtdvd. Puheentunnistukseen liittyvdt seikat on kisitelty luvussa 3.1 ja sekd

suomenkielen erityisominaisuuksia puheentunnistuksen kannalta luvussa 3.3.
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5 Puhetiedonhaun menetelmat

Puhehaulla tarkoitan tissd tyGssd sellaista tiedonhakua, joka kohdistuu puhumalla
tuotettuun ja audiotallenneteiseen tietoon. Muunlaisetkin mdidritelmdt ovat
mahdollisia: puhehauksi voisi esimerkiksi nimittda kaikkea sellaista tiedonhakua, jossa
hakupyynt6 esitetiin puheen avulla. Mairittelemalld puhehaku tarkoittamaan sellaista
tilannetta, jossa haettava tieto esiintyy (ainakin alkuperiisessd muodossaan) puhutussa
muodossa, sallitaan varsinaisen tiedonhaun tapahtuvan monilla eri tavoilla.
Valitsemani maaritelma painottaa sitd, miten haettava tieto ja sen tallennusmuoto
vaikuttavat tiedonhaun onnistumiseen. Tiedonhaun kannalta on luonnollisesti
oleellista my0s tiedonhakijan tukeminen hinen esittdessddn tiedon tarpeitaan.
Kuitenkaan tima nakokulma ei ole kisilld olevan tutkimuksen kannalta oleellinen.
Puhemateriaalin hakuun vaikuttaa ensisijaisesti kaksi seikkaa: puhesignaalin
jatkuva luonne sekd se, ettd puhe on luonnollista kieltd. Edellisissd luvuissa on
kasitelty puhesignaalia ja signaalinkisittelyyn liittyvid seikkoja sekd luonnolliseen
kieleen kohdistuvan tiedonhaun ongelmia. Seuraavaksi esittelen, millaisia erilaisia

lihestymistapoja puhehaussa on kiytetty.

5.1 Viitetietokannoista
automaattiseen sisaltoperusteiseen
tiedonhakuun

Audiotallenteita, muun muassa puhemateriaalia, on perinteisesti haettu metadatan
perusteella. Metadata on tietoa tiedosta, eli puhetallenteen tapauksessa se on yleensi
ollut esimerkiksi ihmisen tuottama transkriptio’ tai kuvaus, joka on ilmaissut
puhetallenteen sisillon. Yksi liahestymistapa puhedokumenttien tiedonhakuun on
ollut kuvata tiedostoja sanallisesti joko asiasanoilla tai tiivistelmilld ja timin jilkeen
soveltaa tilldi tavalla luotuihin tiedostoihin perinteistd tekstitiedonhakua. Tallin
audiomuotoisen tiedoston sisiltéa kuvaa tekstimuotoinen esitys ja tiedonhaussa
hakusanoja pyritdidn tismayttimdin varsinaisten dokumenttien sijasta niihin
tekstimuotoisiin kuvailutiedostoihin. Koska tiedonhaun menetelmat ylla kuvaillussa

tapauksessa kohdistuvat tekstiin, ongelmaksi muodostuu ensisijaisesti se, miten
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kattavia kuvailutiedostot ovat ja miten hyvin ne kuvaavat puhemateriaalia.
Varsinaiseen tismayttimiseen voidaan soveltaa perinteisid tekstitiedonhaun
menetelmid.

Kuvailutiedostoja  hyddyntivilld ldhestymistavalla on kuitenkin monia
ongelmia: Ensinndkin audiomuotoisen materiaalin tuotanto on nykyisellidn niin
nopeaa, etteivit henkilGresurssit aina riitd tuottamaan kuvailutiedostoja. Toiseksi
tiedoston kuvailu siten, ettd kaikki tiedoston hakujen kannalta oleelliset sanat ja
ilmaukset pystytddan mainitsemaan kuvailutiedostossa, on ddrimmaiisen hankala —
usein jopa mahdotonta. Kuvailutiedostojen luomisvaiheessa kun on kiytinnossi
mahdoton ennakoida, mitka seikat dokumentissa mychemmin hakijoita kiinnostavat.
Saattaahan esimerkiksi olla, ettd hakija ei ole lainkaan kiinnostunut dokumentin
asiasisallostd, vaan esimerkiksi puhujan kidyttimistd vertauskuvista asian ilmaisussa.

Automaattisella tiedon tallennuksella ja haulla tarkoitetaan siti, ettd haettavan
informaation tallennukseen ja hakuun liittyvd tietojenkisittely suoritetaan tdysin
automaattisesti, ilman inhimillistd kontrollia. Karkeasti ottaen tilldin on olemassa
seuraavat kaksi eri ldhestymistapaa puhehaun toteuttamiselle. Toinen perustuu
sanakirjapohjaisen puheentunnistuksen, jonka avulla puhe tunnisetaan tekstiksi.
Tunnistamisen  jilkeen  syntyneeseen tekstiin  sovelletaan  tekstitiedonhaun
menetelmid. Toisessa ldhestymistavassa ei pyritd tuottamaan puheesta tekstid, vaan
puhetta kisitellddn jollakin abstraktiotasolla, esimerkiksi puheen 4dnneasua
foneemeina. Haussa hakusanat tuotetaan tihin samaan muotoon, jonka jilkeen
hakuohjelmalla etsitddn samankaltaisuuksia hakusanan ja tietokannan puhemateriaalin

esitysmuotojen valilta.

5.2 Sanakirjapohjaiseen
puheentunnistukseen perustuva
puhehaku

Luonnollinen  lidhestymistapa  puhehakuun  on  soveltaa  puhetallenteisiin
sanakirjapohjaisia puheentunnistusmenetelmia (ks. luku 3.1) ja timan jilkeen kayttad
pitkadn  kehitettyja  tekstitiedonhaun  menetelmid  tunnistimen  tuottamaan

transkriptioon.

3 Transkriptiolla tarkoitetaan tissé ty6ssa jollakin ennalta sovitulla tarkkuudella tuotettua tekstimuotoista
esitystd puhemateriaalista.



Sanakirjapohjainen tunnistus nousi vaihtoehdoksi, kun
puheentunnistusmenetelmit alkoivat kehittyda 1990-luvun puolivilissi. Ensimmaisid
sanakirjapohjaiseen tunnistukseen liittyvid tutkimuksia edustaa vuonna 1995
Cambridgen yliopistossa tehty Video Mail Retrieval -projektin ensimmiisen vaiheen
tutkimus. Projektissa  kéytettiin  hyvin pienen sanavaraston puhujakohtaista
puheentunnistinta yhdessd tekstitiedonhaun kanssa. Puheentunnistusjirjestelma
tunnisti videopostiviesteistd 35 avainsanaa, joiden perusteella viestejd haettiin pienestd
300 viestin tietokannasta (Sparck Jones ym. 1996).

Sanakirjapohjaiseen tunnistukseen perustuvaa (englanninkielista)
puhetiedonhaun tutkimusta on vuosina 1997-2000 tutkittu ja raportoitu ensisijaisesti
TREC-konferenssin® yhteydessi. Vuonna 1997 nimittdin kiynnistyi puhemateriaalin
hakuun keskittyva erityishaara (SDR-Track). Tutkimus tuotti niin hyvid tuloksia, ettd
vuonna 2000 puhehaku (englanninkielinen) arvioitiin ratkaistuksi ongelmaksi ja
katsottiin, ettd TREC-voimavarat jatkossa kannattaa keskittid haastavampien
tehtavien ratkaisemiseen, kuten multimediatiedonhakuun (Garofolo ym. 2000).

Kautena 1997-2000 puheentunnistuksen laatu my6s kehittyi  huimasti.
Ensimmaisen TREC-SDR -erityishaaran tutkijoille tarjotun ja valmiiksi tunnistetun
testimateriaalin sanavirhemiiri (Story Word Error Rate tista eteenpain SWER) oli
perati 50%. Vuotta mySéhemmin (1998) kiytossd oli Carnegie Mellonilla kehitetty
SPHINX-III -tunnistin, jonka kahden tunnistusversion sanavirhemdéarit olivat 33,8%
ja 46,6%. Viimeisend TREC-SDR-vuotena kilpailleiden tunnistimien sanavirhemaarit

olivat kaikki alle 25%. (Garfolo ym. 2000.)

5.2.1 TREC puhemateriaali ja sen
tunnistaminen

Tiedonhakuun soveltuvan tunnistimen pitid pystyd tunnistamaan jatkuvaa puhetta.
Lisdksi tiedonhaun tarkoituksiin ei ole jirked soveltaa hyvin pienen sanaston

tunnistinta, koska sanaston koko rajoittaa haettavien sanojen maaraa.

+TREC (Text Retrieval Conference) on National Institute of Standards and Technologyn (NIST) jatkuva
hanke, jossa rakennetaan suurta, kansainvilisti, yleisessd kdytossd olevaa tiedonhaun tutkimusymparistoa.
Tutkimusten yhteismitallisuuteen pyritddn silld, ettd jokainen tutkimuslaitos kohdistaa menetelminsi yhteisiin
testikokoelmiin ja kaikki kayttivit samoja hakupyynt6jd. Yhteisid aineistoja kdyttimalld pyritidn helpottamaan
eri tiedonhakumenetelmien vilistd vertailua. Samalla saadaan my6s arvokasta dataa esimerkiksi aineiston
vaikutuksesta hakumenetelmien toimintaan. Katso esim. http://trec.nist.gov/ Saatavuus tatkistettu: 1.4.2003
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Markkinoiden parhaimmat jatkuvan puheen puheentunnistimet perustuvat
kouluttamiseen, jossa puheentunnistin on ennen kayttoonottoa koulutettu
tunnistamaan sanoja erityisesti juuri tietyn puhujan puhetyylilld. Lisdksi tunnistimet
yleensd edellyttivit, ettd puhe tapahtuu hyvin suotuisissa olosuhteissa, esimerkiksi
taustahilyttomassa ymparistossa suoraan mikrofoniin. Puheen taustalla olevat muut
adnet heikentdvit tunnistuksen laatua huomattavasti.

Puhehaun tutkimuksissa materiaalina on usein kaytetty vahemmain suotuisissa
olosuhteissa tuotettua puhetta, esimerkiksi video- ja puhepostia (Spirck Jones ym.
1996) tai tv- tai TREC-konferenssin puitteissa radio-ohjelmavirtaa (Garofolo ym.
2000).

TREC-konferenssin ~ puhehaun  erityishaaran = materiaalina  kéytettiin
audiotallenteista uutismateriaalia. TREC-SDR  -erityishaaran kidynnistyessd vuonna
1997 wvalittiin arvioinnin helpottamiseksi tehtaviksi ns. known item search. Siina
tiedonhakutehtdvd oli 16ytdd yhteensd 50 etukdteen tunnettua uutista aineiston
joukosta. Materiaalina kaytettiin tiedonhaun niakokulmasta pientd tietokantaa, joka
koostui noin 50 tunnista uutispuhetta.

Vuonna 1998 TREC:n dokumenttitietokanta kasvoi 87 tuntiin ja tehtdvissd
siirryttiin tunnetun uutisen loytimisestd perinteiseen tiedonhakuun. Siind tavoitteena
oli sekd l6ytad tietokannasta tiettyd athepiirid kisittelevit uutiset ettd listata ne
saantilistan kidrkeen (ranked retrieval). Vuosina 1999-2000 materiaalina kiytettiin
tiedonhakumielessd realistisempaa tietokantaa (550 tuntia puheuutisia), jossa
varsinaisen puheen lisiksi oli my6s mainoskatkoja ja taustamusiikkia. Vuosien 1999 ja
2000 varsinainen ero oli siind, ettd jalkimmiisend vuotena dokumenttien
esikasittelytehtivid (esimerkiksi dokumenttien rajojen selvittiminen ja mainosten
suodattaminen materiaalista) siirrettiin tunnistusjirjestelman suoritettavaksi. Vuonna
1999 esikasittelyn automatisointi oli vield ollut tutkijoille vapaaehtoista. (Ks. esim.
Garofolo ym. 2000.)

Yksi esimerkki TREC-tiedonhaussa kiytetysti tunnistimesta on LIMSLn’
OLIVE-projektin yhteydessd kehitetty puheentunnistin, joka soveltuu erityisesti
uutismateriaalin tunnistamiseen. Tunnistimella on kaupallisiin jirjestelmiin verrattuna
suhteellisen suuri (65 000 sanan) sanavarasto. Jarjestelmalld paistiin melko hyviin
tunnistustulokseen (SWER  21,5%) uutismateriaalin  vaihtelevasta  sisallostd

huolimatta. Hyviin tuloksiin péastiin siten, ettd puhemateriaali ensin eroteltiin

5> Laboratoire d’Informatique pour la Mécanique et les Sciences de I'Ingénieur
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akustisesti samanlaisiksi yksikoiksi, jonka jilkeen jokaisen yksikén tunnistamiseen
kaytettiin ~ kyseisen  tyyppisen  materiaalin  tunnistamiseen  erikoistunutta
tunnistinkomponenttia. Esimerkiksi mies- ja naispuhujille, puhelinkeskusteluille ja
taustamusiikin péille puhutulle puheelle oli kehitetty omat tunnistinkomponentit.

(Gauvain, Lamel & Adda 2000.)

5.2.2 Tunnistusvirheet ja niiden kasittely

Ehkd suurin yllitys puhehaun tutkijayhteisolle on ollut se, ettd tunnistimien
suuretkaan sanavirhemaidrit eivat merkittdvisti ole huonontaneet hakutulosta
tekstthakuun verrattuna. Alkuoletuksena voisi kuvitella, ettd yksikin védrintulkittu
sana voisi kaataa koko hakutuloksen. Kuitenkin on tavallista, ettd puhedokumentti,
joka kisittelee jotakin tiettyyn sanaan liittyvda athepiirid, sisiltdd myos monta timan
sanan esiintymai. Tdten esimerkiksi budjettia kisittelevd puheessa tuskin tyydytdin
mainitsemaan sana ’vero’ vain kerran. Téssd tapauksessa ei haittaa, vaikka se
puhedokumentin  jossakin  kohdassa olisi tunnistettu ’ero’-sanaksi.  50%
sanavirhemddrd tarkoittaa sitd, ettdi dokumentissa esiintyy my6s 50% oikein
tunnistettuja sanoja. Toisin sanoen naiden joukosta voi 16ytyé ainakin joku annetuista
hakusanoista. Samoin puheessa kisitellidn todennakoisesti muita aiheeseen liittyvid
sanoja, vaikka tiettya hakusanaa ei tunnistettaisikaan oikein. Esimerkiksi limnologiaa
kasittelevd uutinen sisaltdd todennikdéisesti myos sellaisia sanoja kuten ’biologia’,
‘meribiologia’ ja ’kala’.

Allan (2002) esittdd, ettd mitd pidempi dokumentti on, sitd todennikoéisemmin
se sisdltad runsaasti toistoa ja rinnakkaistermejd, joista ainakin osa tunnistetaan oikein.
Tama selittaisi sen, miksi kotrkeatkaan sanavithemairit eivit vaikuta hakutuloksiin
dramaattisesti. Heikko tunnistustulos saattaa kuitenkin tuottaa ongelmia erityisesti
silloin, kun haettavissa dokumenteissa ei ole kovinkaan paljon toistoa. Tall6in on
olemassa suuri todennakoisyys, ettd vain muutaman kerran dokumentissa esiintynyt
hakusana on tunnistettu vairin. Sen tihden tunnistusvirheet voivat olla erityisen
ongelmallisia lyhyiden dokumenttien, kuten puhepostiviestien haussa (Allan 2002).

Tunnistusvirheiden suurta vaikutusta nimenomaan lyhyiden dokumenttien
haun laatuun indikoi my6skin tutkimus, jossa verrattiin puhuttujen hakukysymysten
sanavithemiirien vaikutusta haun onnistumiseen. Pidemmissd (noin 40-60 sanan
kysymyksissd)  korkeankaan  (50%) = sanavithemairin  heikentiva  vaikutus

hakutulokseen ei ollut kuin 15% (verrattuna alkuperiisiin kyselyihin). Lyhyemmilld
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kysymyksilld (5-8 sanaa) taas sama 50% sanavirhemdird aiheutti 60% huonompia
hakutuloksia, koska lyhyempi kysymys sisalsi vihemman rinnakkaistermeja ja toistoa.
(Barnett ym. 1997.)

Puheentunnistusjirjestelmien tuottamien melkoisten virhemdiirien takia useat
puhehaun tutkimuksista ovat keskittyneet védirintunnistettujen sanojen ongelman
ratkaisemiseen. Seuraavaksi kisittelen padasiassa TREC-SDR  -erityishaaran
toimintaan osallistuneiden tutkimuslaitosten raportoimia hankkeita ratkaista

vadrintunnistettujen sanojen aiheuttamia ongelmia.

Tunnistimen tuottamat todennakoisyysarvot

Jotkut puheentunnistimet tuottavat transkriptioiden lisiksi tunnistamilleen sanoille
todennakoisyysarvoja.  Ne  kuvaavat sitd  kuinka varma tunnistin = on
tunnistustuloksestaan (confidence value). Erds lihestymistapa virheiden kisittelyyn
on ollut hyédyntad nditd arvoja haun yhteydessi. Tilloin tutkittaessa sanan
esiintymistd dokumentissa tarkastellaan myo6s sithen liitettyd “oikean arvauksen”
todennikoisyyttd. Vihemmin todenndkoiset sanat katsotaan vihemmin painaviksi
my6s hakutulosta laskettaessa.

Tunnistimen antamien todennikdisyysarvojen hyodyntimiselld saavutetut
hakutulokset eivit kuitenkaan ole olleet hyvid. Sanderson ja Crestani (1998) totesivat,
etti todennikoéisyysarvojen hyodyntiminen itse asiassa laski hakutuloksen laatua.
Tami johtui siitd, ettd sanan todennikoisyysarvo liittyi enemmain sanan pituuteen
kuin sithen, oliko se tunnistettu oikein wvai vairin. Siegler (1999) kokeili
todennikdisyysarvon normalisointia sanan pituuden suhteen, mutta tulokset eivit

parantuneet.

Tunnistimien vaihtoehtoiset arvaukset

Vaikka tunnistin saattaa tarjota ensisijaiseksi tunnistustulokseksi vairin sanan, oikean
tunnistustuloksen todennikoéisyys saattaa poiketa vain vahin vadrin tulkinnan
todennidkoisyydesti.  Jos  puheentunnistimelta  saadaan  yhden  ainoan
tunnistustuloksen sijasta lista tunnistimen parhaimmista arvauksista, voidaan naitd
vaihtoehtoisia arvauksia my6s hyodyntdd tiedonhaussa. Siegler (mt.) kokeili
seuraavaksi useamman tunnistushypoteesin kdyttimissa pelkin ykkostulkinnan sijasta

(n-best-lista, eli n parasta tunnistustulosta). Siegler kiytti n-best-listoja, jotka
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koostuivat noin 10 sekunnin mittaisten puhepitkien tunnistustuloksista. Pitkd
aikaikkuna johti sithen, ettd erilaisiksi katsottiin jo sellaiset lauseet, jotka erosivat
toisistaan vain yhden sanan tai tauon verran. Tulokset kuitenkin osoittivat, ettd
ylimaidrdisten tunnistusvaihtoehtojen kisittely oli kannattavaa. (Siegler 1999, 70-73.)
Pusateri ja Thong (2001) tutkivat mychemmin sanakohtaisten n-best-listojen
tuottamista. He huomasivat, ettd vaikka tunnistin el palauttaisikaan oikeaa sanaa
tunnistuksen ensimmaisend vaihtoehtona, oikea sana on usein viiden parhaan
arvauksen joukossa. He laskivat tunnistustulokselle viiden parhaan sanaan perustuvan
tunnistustarkkuuden  (5-best accuracy). Verrattuna tunnistustarkkuuteen kun
huomioon otettiin pelkdstddn tunnistimen paras arvaus, tunnistustarkkuus parani viisi

parasta arvausta huomioon ottaen noin 5% (Pusateri & Thong 2001).

Dokumenttien laajentaminen

N-best listojen kayttimisessd on se ongelma, etti tunnistin ei tee eroa kahden
semantiikaltaan erilaisen sanan vililld. Siksi pelkkien n-best-listojen tarkastelu saattaa
tuottaaa oikeinkin tunnistettujen sanojen lisaksi tdysin aiheeseen kuulumattomia
sanoja. Singhal ym. (1998) vertasivat puhetunnistimen tuottamia transkriptioita
uutistekstejd sisdltivddn tietokantaan. Jos tietokannasta 16ytyi dokumentti, joka
sanatasolla oli puheentunnistimen tuottaman transkription kaltainen, dokumenttia
verrattiin  vield tunnistimen n-best-listoihin. Tdmin jilkeen tekstidokumentista
poimittiin n-best-listoilla esiintyvat sanat alkuperdisen tunnistustuloksen rinnalle.
Tallainen dokumentin laajentaminen (document expansion) lisasi oikeiden sanojen
mairdd tunnistustuloksessa, jonka seurauksena myos hakutulokset paranivat. (Singhal
ym. 1998.)

Hieman toisenlaista lihestymistapaa sovelsivat Jones ym. (1996). Sen sijaan,
etti he olisivat laajentaneet dokumentin sanoja tekstikorpuksesta, he yhdistivit
kahden eri tunnistimen tuottaman tunnistustuloksen konkatenoimalla tunnistinten
tuottamat transkriptiot. Kun haku kohdistettiin yhdistettyyn transkriptioon,
hakutulos parani verrattuna yksittdisiin transkriptioihin kohdistuneisiin hakuihin.
Tidma johtuu siitd, ettd toisessa transkriptiossa virheellisend tunnistettu sana saattoi
esiintyd oikein tunnistettuna toisessa. Siten yksittdisten viddrin tunnistettujen sanojen
vaikutus viheni samalla kuin jirjestelmallisesti oikein tunnistetut sanat korostuivat.
Myohemmin my6s Sanderson ja Crestani saavuttivat hyvid tuloksia samankaltaista

menetelmaid kayttimalld (1998).
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Ng (2000) teki kokeita, jossa hdn yhdisteli kahdeksan eri tunnistimen tuottamia
transkriptioita. Tunnistimien sanavirhetasot vaihtelivat 24,6% ja 66,0% vililla. Hin
huomasi, ettid kaikkien kahdeksan tunnistimen transkriptioiden yhdistiminen johti
parempaan hakutulokseen kuin mihin pelkdstddn parasta transkriptiota kdyttimalld
paastiin. Lisdksi kolmen heikoimman yli 40% sanavirhetason tunnistimen

transkriptioiden poistaminen paransi hakutulosta entisestdin. (Ng 2000.)

Kyselyjen laajentaminen

Samoin kuin tekstitiedonhaussa my6s puhedokumenttien haussa voi kyselyjen
laajentamisella helpottaa tiedonhakijan tiedontarpeen ilmaisemista. tehtivdd kun hin
ilmaisee tiedon tarvettaan. Lisdystermejd kdyttimalla voidaan edistad sellaistenkin
dokumenttien 16ytymistd, jossa hakijaa kiinnostavasta aiheesta on puhuttu
hakusanoista poikkeavilla sanoilla. Jourlin ym. (1999) kokeilivat erilaisia kyselyjen
laajentamistapoja ja totesivat, ettd tekstitiedonhausta tutut menetelmit parantavat
hakutuloksia myds puhehaun yhteydessi.

Kyselyn laajentaminen saattaa osaltaan my0Os helpottaa virheellisestd
transkriptioista johtuvaa tiedonhaun ongelmaa. Laajentamisella parannetaans sen
todennakoisyyttd, ettd ainakin osa kyselyn sanoista esiintyy dokumenttien
transkriptioissa oikein tunnistettuna.

Kyselyjen laajentamisessa voidaan lisiksi hyodyntdd tietoa tunnistimen
tuottamista virheistd hakuavaimiin liitteyn. Jos esimerkiksi tiedetddn, ettd tietyt tai
tietyntyyppiset sanat usein tunnistetaan véirin, voidaan hakusanalistaan lisitd myos
varsinaisten hakusanojen todennikéiset vairintulkinnat. Chen ym. (2001) sovelsivat
ylld esitetyn kaltaista menetelmia, jolloin jarjestelman keskimairdinen tarkkuus parani
muutamalla prosentilla. Srinivasan ja Petkovic (2000) puolestaan raportoivat oman
jarjestelmidnsd parantaneen saantia eli 16ydettyjen dokumenttien miirdd. Parannus
tapahtui kuitenkin hakutuloksen tarkkuuden kustannuksella, jolloin hakutulokseen

tuli my6s enemman hyédyttémia dokumentteja.

5.2.3 Leksikon rajoittuneisuus

Jos puheentunnistukseen liittyvd yleinen epatarkkuus hetkellisesti unohdetaan,
sanakirjapohjaiseen  puheentunnistukseen perustuvan tiedonhaun ensisijainen

ongelma on leksikon asettamat rajoitteet haettavalle tiedolle. Koska vain leksikossa



esiintyvit sanat pystytddn tunnistamaan, merkitsee se sitd, ettd tunnistettavassa
materiaalissa esiintyvit leksikon ulkopuoliset tunnistetaan viistaimittd vairin. Tama
tarkoittaa tiedonhaun kannalta sité, ettd leksikon ulkopuoliset sanat ja niihin liittyvd
informaatiosisdltd jddvat hyodyntimattd. Tdmad on erityisen ongelmallista, jos
leksikossa esiintymittomit ja tunnistamatta jadavit sanat ovat informaatiosisalloltain
hakijan kannalta tirkeita.

Useat tiedonhakuun kiytetyistd tunnistimista kasittdvit suuria sanavarastoja.
Esimerkiksi Sheffieldin yliopiston Abbot-tunnistin tuntee noin 60 000 sanaa
(Robinson, Hochberg & Renals 1996) ja LIMSI:n tunnistin 65 000 (Gauvain, Lamel
& Adda 2000). Niiden tunnistinten sanavarastot on yleensa valittu tunnistamaan
tiettyd materiaalia. Esimerkiksi Allan ja muiden TREC-hakuja varten (Allan ym. 1998)
kiyttimdn tunnistimen 56 000 sanan sanasto valittiin saman aikajinteen
tekstiuutisista.

Sanakirjoista jitetidn yleensd pois ensisijaisesti harvinaisempia sanoja, koska
niiden poisjattimisestd seuraa vihiten virhetunnistuksia. Harvinaiset sanat puolestaan
ovat yleensd tiedonhaussa merkityksellisimpid. Tutkiessaan TREC-konferenssin
vuoden 1998 tunnistinten materiaalia ja nithin kohdistettujen hakujen tuloksia,
Garofolo ym. laskivat materiaalille kaksi eri sanavirhemairaa: kaikista vaarintulkituista
sanoista laskettu SWER (Story Word Error Rate) sekd vairin tulkituista henkildiden,
paikkojen ja yritysten nimistd laskettu NEWER (Named Entity WER). He
huomasivat, etta NEWER korreloi SWER:id voimakkaammin hakutuloksen laadun
kanssa. Erisnimet vaikuttaisivat siten olevan varsin tirkeiti tiedonhaussa ja hyvien
hakutulosten tuottaminen edellyttdd niiden tunnistamisen puheesta. (Garofolo ym.
1998.)

Lisdksi kieli muuttuu ja varsinkin ajankohtaisia asioita kisittelevd terminologia
saattaa olla tiedonhaun kannalta merkityksellinen. Tunnistinten sanavarastoa voidaan
tietysti laajentaa. T4ll6in on huomioitava se, ettd tunnistinten sanavarastot ovat jo nyt
varsin suuria ja entistd suurempi sanavarasto voi heikentdd tunnistustulosta. Ratkaisu
voisi olla, ettd tunnistimen sanavarasto muuttuisi ajan mukaan, laajentumisen sijaan.
Muutos voisi tapahtua esimerkiksi automaattisesti saman aikajinteen samoja aihetta
kasittelevid tekstejd tarkkailemalla.

Toisaalta sanakirjaan kuulumattomia (ja tdmin takia virheellisesti muiksi
sanoiksi tunnistettuja) sanoja voidaan kisitelld samalla tavalla kuin virhetulkintojakin.

Singhal ym. (1998) laajensivat tunnistimen tuottamia transkriptioita ensin tunnistimen
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n-best listojen perusteella. MyShemmin he huomasivat, ettd lisdystermien
rajoittaminen pelkistidn tunnistimen n-best listoilla esiintyviin sanoihin ei ollut
tarpeen. Dokumentin laajentamisen ansiosta hakutulokset paranivat huomattavasti.
Dokumenttien laajennus my6s vihensi eri puheentunnistinten kiytostd johtuvia
hakutulosten vilisid laatueroja. (Singhal & Pereira 1999.)

Sanakirjaan kuulumattomat sanat ovat kuitenkin suuri ongelma silloin, kun ne
esiintyvit hakutermeind. Witbrock ja Hauptmann (1997a; 1997b) tutkivat leksikon
ulkopuolisten (out-of-vocabulary, OOV) sanojen vaikutusta haun onnistumiseen. He
huomasivat, ettd yli puolet puhehaun tulosten heikkenemisestid tekstthakuun
verrattuna johtui OOV sanoista. Tamin valossa voisi olettaa, ettd edelld kuvaillut
sanakirjapohjaiseen tunnistukseen perustuvan puhehaun menestystarinat perustuvat
pitkélti sithen, ettd tunnistinten sanavarastoja on voitu optimoida sisdltimdin

tunnistettavan materiaalin kannalta keskeisid sanoja.

5.2.4 Puheen prosodisen informaation
hyodyntaminen

Puhesignaali  sisiltda  yksittdisten sanojen ainteiden lisiksi paljon  prosodista
informaatiota, kuten dinenpainoja ja taukoja. Niitd viestinnin vilineitd ithmiset
hyodyntivit jokapiiviisessd elimassddn selventimiidn ja painottamaan puheensa
tietosisdltod. Puheentunnistimet kisitteleviat kuitenkin yleensd niin  lyhyitd
aikaikkunoita, ettd puheen hitaita prosodisia ominaisuuksia ei saada talteen (Crestani
2001).

Puheen prosodiset ominaisuudet voivat kertoa paljon puheen sisillostd ilman
tietoa siind kaytetyistd sanoista. Esimerkiksi saksankielistd puhetta kisittelevissi
EVAR-jirjestelmissd pystyttiin painotuksen ja savelkulun perusteella maarittimain
muun muassa oliko puhuttu lause kysymys vai viitelause (N6th 1991, 133-139).
Koska prosodisia keinoja kidytetidn viestin selkeyttimiseen ja jdsentimiseen
thmistenvalisessid viestinnassd, prosodisesta informaatiosta voi olla hyotyd myos
puhetiedonhaussa.

Prosodisen informaation kayttimistd tiedonhaussa ovat tutkineet esimerkiksi
Chen ym. (2001). He Mlittivit tunnistimen tuottamaan transkriptioon tiedon
yksittdisten sanojen painoista ja ddnenkorkeuden muutoksista. He olettivat, ettd
dokumentissa olevat tirkeit sanat lausutaan hitaammin ja selvemmin painottaen kuin

vihemman tarkeat sanat. Kun hakutuloksien laskemisessa otettiin huomioon
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dokumenttien sanojen prosodiset ominaisuudet hakutulokset paranivat hieman.
(Chen ym. 2001.) My6s Crestani (2001) on osoittanut, ettd puheessa kaytettyjen
painotusten avulla voidaan erottaa semanttisesti keskeisid sanoja dokumentissa.
Lihestymistavat ovat kuitenkin olleet hyvin suoraviivaisia. Esimerkiksi on oletettu,
ettd suurempi paino aina indikoi sisillollisesti merkittdvad sanaa. Puheessa ei
kuitenkaan aina painoteta pelkistdan tiedonvilityksen kannalta tirkeitd sanoja, vaan
usein prosodisia keinoja kiytetddn korostamaan kokonaisia lauseita (Hansson 2000).
Prosodia, kuten muutkin kielen piirteet, ovat myos kielikohtaisia. Iivonen (2000) on
tutkinut suomalaisten kysymysten intonaatiota ja toteaa, ettd suomessa painotuksen ja

savelkulun muutokset esiintyvit vain satunnaisesti.

5.3 Aiannetunnistus ja
osittaistasmaytys

Vaihtoehto  sanakirjapohjaiselle  puhehaulle on tunnistaa audiomuotoisesta
materiaalista pelkistdin siini esiintyvid #idnnejonoja. Adnteisiin pohjautuvan
puhehaun ajatuksena on, ettd puhetta ei tarvitse saattaa tekstimuotoiseksi, jotta
puheeseen sisiltyvaa informaatiota voidaan tallettaa ja kasitelld. T4alloin oletetaan, ettd
aanteidenkin perusteella voidaan 16ytia se audiotiedosto tai puheen kohta, jossa tietty
ilmaisu esiintyy. T4lloin kaikki puheessa esiintyvd informaatio, eli siind kdytetyt sanat
leksikosta riippumatta, saadaan talteen. Haun yhteydessd hakusanat esitetddn
aanneasussaan esimerkiksi prosodista sanakirjaa apuna kdyttien. Tamin jilkeen
puhemateriaalista tuotetusta transkriptiosta voidaan etsid ne kohdat, joissa esiintyy
hakusanan kaltainen ddniasu. Jos tillainen 16ytyy, on mahdollista, ettd hakusana on
puhuttu kyseisessd puhetiedoston kohdassa.

Aidnnetunnistimen kiytén on toivottu ratkaisevan puhemateriaalin haun
ongelmia varsinkin sellaisissa hakutilanteissa, joissa hakusanan ei voi olettaa
esiintyvin sanakirjoissa. Lisaksi se saattaa olla ainoa menetelma kisitelld jatkuvasti
kasvavia dokumenttimddrid riittivin nopeasti. Laajan sanaston avulla tehtivd
puheentunnistus on nimittdin aikaa vieva prosessi. Esimerkiksi IBM:n 64 000 sanan
tunnistimelta menee 30-kertainen aika puheaineiston pituuteen verrattuna sen
tunnistamiseen (Dharanipragada ym. 1998). Yksittdisten ddnteiden tunnistus
puolestaan on huomattavasti sanakirjapohjaista tunnistusta nopeampaa (ks. esim.

Smeaton ym. 1998).
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Ihannetapauksessa puhemateriaalin ddnteet tunnistetaan taysin oikein ja puhuja
on lisaksi ddntinyt sanan yleisten dantimysperiaatteiden mukaan. Usein tunnistin ei
kuitenkaan tuota tdydellisti kuvausta puhemateriaalin = ddnneasusta, vaan
tunnistustuloksessa on virheitd. Lisaksi dannetunnistuksessa erottuu myos yksittaiset
aantimyserot puheessa. Koska yksittiisten dinteiden tunnistuksessa ei myoOskdin
voida hy6dyntid tietoa kielen mahdollisista sanoista (joka sanapohjaisessa
tunnistuksessa yleensd auttaa rajaamaan pois vaihtoehtoisia tulkintoja), ddnteistd
koostuva transkriptio sisaltdd paljon virheitd. Parhaimmillaankin dannetunnistuksessa
on 30% virheellisesti tunnistettuja ddnteitd (Robinson, Hochberg & Renals 1994).
Adnnetunnistuksen virheet ovat viirin tunnistettuja ddnteitd, eivit siis kokonaisia
sanoja kuten sanastopohjaisessa tunnistuksessa.

Aidnnetunnistin ei my6skiin tuota tunnistustulokseen sanarajoja, kuten
sanakirjapohjaisessa tunnistuksessa tehdddn. Puhtaasti akustisen tiedon perusteella
sanarajojen madrittiminen on mahdollista vain, jos puheessa pidetddn tauko jokaisen
sanan valilli. Niin ei useinkaan luonnollisessa puheessa tehdi, joten transkriptio
koostuu puhetta kuvaavista pitkistd dannejonoista.

Aidnnetunnistukseen perustuvia menetelmii on sovellettu puhehakuun jo
ennen kuin sanojen tunnistamiseen soveltuvia jirjestelmia oli kaytossa. Ensimmaisten
joukossa olivat Wechsler ja Schiduble (Wechsler & Schiauble 1995; Schiuble &
Wechsler 1995), jotka tutkivat puhehakua saksankielisestd uutismateriaalista.
Myohemmin samanlaista lihestymistapaa on kéytetty irlantilaisten radiouutisten
(Smeaton  ym. 1998) seki TREC-testeissi  kiytettyyn  englanninkielisen
uutismateriaalin haussa (Ng & Zobel 1998).

5.3.1 Aanne vai foneemi?

Luvussa 3.2 mainitsin, ettd termit foneemi ja ddnne toisinaan sekoitetaan keskendin ja
ettd jotkut foneemitunnistimen nimikkeelld kulkevat tunnistimet itse asiassa ovat
ddnnetunnistimia. Ainteiden tai toisaalta foneemien kiyttd tunnistimessa voi
kuitenkin vaikuttaa sithen, miten hakujirjestelméd toimii. Vaikka sanan merkitys ei
muuttuisikaan kun jossakin kohtaa sanaa kiytetdan saman foneemin eri varianttia (ks.
luku 2.4), tietty ddnneasu voi systemaattisesti liittyd tiettyyn ddnneymparistoon.
Tillaisten systemaattisten piirteiden taltiointi voi olla haun kannalta tirkedd. Toisaalta
aannetunnistuksessa saattaa helpommin nousta esiin my0s seké erot eri puhujien ettd

saman puhujan eri puhetapahtumien valilld.
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Tiedonhaun kannalta merkityksellisti lienee se, ettd hakija usein on

>
kiilnnostunut my6s niisti dokumenteista, joissa hakusana lausutaan hieman
normaalista poikkeavalla tavalla. T4ll6in hakijalle ei ole merkitysta silld, mitd foneemin
varianttia jossakin sanan kohdassa on kiytetty. Adnteiden taltiointi saattaa siksi toimia
tiedonhaun tavoitteiden vastaisesti ja korostaa tiedonhaun kannalta merkityksettomid
piirteitd. Toisaalta, jos hakija on kiinnostunut esimerkiksi jollakin tietylld murteella
tuotetusta puheesta, hienojakoisemmasta tunnistuksesta voi olla hy6tya.

Ng ja Zue (1997) vertasivat ddnteisiin sekd ddnteistd muodostettujen laajempien
kategorioiden eroja tiedonhaun onnistumiseen. He huomasivat, ettd laajemmat
foneettiset kategoriat palvelevat parhaiten tiedonhaun tarkoitusta. Tutkijoiden
soveltamista laajemmista kategorioista yksikddn ei tdysin vastannut englannin kielen
foneemijaottelua. Tulokset antavat kuitenkin perusteet olettaa, ettd foneemeihin

perustuva karkeampi jaottelu on ddnteisiin perustuvaa jaottelua parempi vaihto

tiedonhaun kannalta. (Ng & Zue 1997.)

5.3.2 Aidnnetunnistetun puheen
indeksoinnista

Tehokkaan tiedonhaun kannalta on tirkedi, ettd dokumentit voidaan tutkia nopeasti
ja tdmidn  jilkeen  esittdd  tulokset  tiedonhakujirjestelmdn  kayttdjille.
Tekstitiedonhaussa, kuten sanakirjapohjaisia tunnistusmenetelmid hyodyntivassa
puhehaussakin, on tapana muodostaa haettavasta aineistosta kéddnteistiedosto eli
indeksi. Indeksi sisaltdd jokaiseen tietokannassa esiintyvain (tiedonhaun kannalta
merkitykselliseen) sanaan liitettyjd tietoja siitd, missa tietokannan dokumenteissa sana
esiintyy ja kuinka monta kertaa. Kun jirjestelmd suorittaa varsinaisen haun,
dokumentteja ei endd tarvitse erikseen tutkia, vaan hakutulos tuotetaan indeksid
tutkimalla. (Ks. esim. Jarvelin 1995, 96-105.)

Pelkalli dannetunnistuksella ei pystytd erottelemaan puheesta sanoja, joten
aannetunnistukseen ei suoraan voi kdyttaa perinteisid kdanteistiedostoja. Jotta puhetta
voitaisiin indeksoida kdidnteistiedostojen avulla, puhetta kuvaavia ddnnejonoja pitdd

ensin pilkkoa.
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Puhedokumenttien indeksointi n-grammien
avulla

Yksi lihestymistapa tehokkaan puhetiedonhaun takaamiseksi on ollut pilkkoa
puhedokumenttien adnnejonoja  vakiomittaisiin, osittain  paallekkaisiin,
merkkijonoihin eli niin kutsuttuihin #-grammeibin (esim. Wechsler & Schiuble 1995;
Ng & Zue 1997; Wechsler 1998; Smeaton ym. 1998; Ng & Zobel 1998). N-grammit
muodostetaan siten, ettd grammattavasta merkkijonosta muodostetaan kaikki n
merkin mittaiset, peridkkiisistdi merkeistd koostuvat merkkijonot. Tekstin merkeistd
muodostetuissa n-grammeissa on lisdksi usein kdytossd tyhjda merkki kuvaamassa
sanarajaa. Tekstin n-grammauksessa ei myoskain yleensi anneta yhden merkkijonon
jatkua sanasta toiseen. Tdll6in n-grammeissa on tyhjaa joko alussa tai lopussa, mutta
ei ikind keskelld. Kuviossa 5 on muodostettu 1-; 2- ja 3-grammit ddnnejonosta
[foneemi] sekéd tyhjid merkkeind kayttimalld 1-, 2- ja 3-grammit sanasta foneemi

(tyhjana merkkina kaytetty *).

[f] [o] [n] [e] [¢] [m] [i] foneemi
[fo] [on] [ne] [ee] [em] [mi] *f fo on ne ee em mi i*
[fon] [one] [nee] [eem] [emi] **f *fo fon one nee eem emi mi* **

Kuvio 5. 1-, 2- ja 3-grammit dénnesekvenssistd [foneemi] sekd tekstisanasta foneenti.

Kun dokumentti on esitetty tietokannassa n-mittaisten osamerkkijonojen joukkona,
sen kisittelyyn voi soveltaa monia tekstiiedonhaun menetelmid. Vakiomittaisiin
merkkijonoihin perustuvan tiedonhaun suorituskyky riippuu siitd, miten hyvin
indeksoinnissa kaytetyt n-grammit kuvaavat alkuperdisida merkkijonoja. On selvii,
ettd yksittdisten merkkien sisdltimi informaatio on sen verran pieni, ettel niiden
avulla pédse riittivdan erottelukykyyn. Tuloksellisen puhehaun kannalta ei
merkittivisti ole hyotyd siitd tiedosta, missd kaikissa dokumenteissa on esiintynyt
aanne [e]. Toisaalta hyvin pitkien n-grammien kayttiminen indeksissa johtaa nopeasti
sithen, ettd indeksin tutkiminen hidastuu, samalla kuin indeksissi on monta
esiintymdd saman sanan eri vaihtoehdoista. Puhehaussa sanan eri vaihtoehdot
syntyvat pitkalti tunnistusvirheistd. Esimerkiksi ddnnejonot [sullmenn], [sullmemn] ja
[ksulmemn] ovat kaikki mahdollisia ddnnetunnistimen antamia tunnistustuloksia

lausahduksesta ”suomen”. My6s sanan taivutusmuodot voivat aiheuttaa sen, ettd
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hakijaa kiinnostava sana esiintyy indeksissd useassa eri muodossa, joten indeksin
tayttymisen ongelma liittyy myos suomenkieliseen tekstihakuun (vrt. luku 4.2).

Tiedonhaun onnistumisen kannalta on tirkedd 16ytda sellaisia puhetta kuvaavia
ddnnejonoja, jotka ovat tarpeeksi pitkid jotta ne sisaltavit tiedonhaun kannalta tirkedd
informaatiota ja muodostaa n-grammit naistd. Mitd pidempid n-grammit ovat, sen
enemmin ne sisiltavit juuri lihdedokumentilleen ominaista informaatiota. Toisaalta
pidempiin grammeihin mahtuu myds enemmin tunnistusvirheitd. Taman takia
pidempien grammien kasittelyssd korostuu puheentunnistuksen epitiydellisyydesta
aiheutuvat tunnistusvirheet.

Ng ja Zue (1997) vertasivat erimittaisten osien soveltuvuutta
englanninkielisessi puhehaussa. He totesivat ettd 3-grammit antoivat parhaimmat
hakutulokset. Lyhyemmissa grammeissa oli litkaa toistoa, ts. 2-grammit eivit
riittdimissd madrin kuvanneet dokumentin informaatiosisiltod. Pitkissd grammeissa
puolestaan tunnistusvirheet aiheuttivat sen, ettd kaksi samaa sanaa eivit juuri koskaan
sisdltineet samoja grammeja. (Ng & Zue 1997.)

N-grammien avulla muodostettuihin indekseihin perustuva puhehaku on
osoittautunut toimivaksi ratkaisuksi sellaisissa tilanteissa, joissa sanakirjapohjaista
tunnistinta ei syystd tai toisesta ole voitu kayttad. N-grammeihin perustuvaa ja
sanakirjapohjaista puhehakua vertailevat tutkimustulokset osoittavat kuitenkin, ettd
keskimadirin sanakirjapohjaiset menetelmit suoriutuvat n-grammeihin perustuvia
menetelmid paremmin (ks. esim. Ng, Wilkinson & Zobel 2000). N-grammien etu on
kuitenkin se, etteivit ne sido haun mahdollisuuksia tietyn leksikon sanoihin. Ng
(2000) onkin osoittanut, ettd n-grammien kaytté yhdessd sanakirjapohjaisen
menetelmin kanssa voi parantaa hakutuloksia verrattuna tuloksiin, kun kaytetdan

jompaa kumpaa menetelmai yksindin.

Yksittaisten sanojen lIoytamiseen perustuvat
jarjestelmat

Ainnetunnistetun puheen indeksointi perustuen vakiomittaisiin merkkijonoihin on
ollut hyvin yleinen lidhestymistapa nopean puhetiedonhaun takaamiseksi. Toinen
lihestymistapa on ollut yksittdisten sanojen loéytimiseen perustuvien (word spotting)
menetelmien kdyttiminen. Naissd menetelmissid puhetta ei pilkota ennen kasittelya,

vaan hakusanojen esiintymid etsitidn tutkimalla ~kokonaisia ddnnejonoja
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puhedokumenteissa. (Ks. esim. James 1995; James 1996; Wechsler 1998; Ferrieux &
Peillon 1999; Amir, Efrat & Srinivasan 2001.)

Word spotting -menetelmii soveltavissa jirjestelmissa itse tiedonhaku voidaan
toteuttaa pitkilti samalla tavalla kuin sanakirjapohjaiseen tunnistukseen perustuvissa
jarjestelmissa. Ero edellisiin on siind, ettd nyt puhemateriaalin tunnistus tapahtuu yksi
sana kerrallaan. Sanakirjapohjaisissa jirjestelmissd jirjestelmidn tuntemat sanat
midritelldidn ennen tunnistamisprosessin kdynnistamistd. Koska tunnistusprosesseja
on vain yksi, jirjestelmille tunnistuksen aikana vieraat sanat jaavat lopullisesti
puuttumaan tunnistustuloksesta, vaikka ne esiintyisivitkin itse dokumenteissa. Word
spotting -menetelmit perustuvat sithen, ettd yksittdisen (tai muutaman) sanan
tunnistusprosessi voidaan kidynnistdd aina uudelleen sen jilkeen, kun hakija on
ilmaissut, mistd sanoista hian on kiinnostunut.

Sellaisten dokumenttien kasittely, joita ei ole indeksoitu, vie luonnollisesti
huomattavan paljon enemmain aikaa kuin indeksoitujen dokumenttien Kkasittely.
Prosessi hidastuu entisestddn, jos tunnistustulokseen sisillytetdidan yhden ainoan
tulkinnan lisiksi tunnistimen vaihtoehtoisia tunnistustuloksia. James (1995) kaytti
puhedokumenttien adnteiden kuvaamiseen tunnistimen tuottamia vaihtoehtoisia
tulkintoja, jotka esitettiin suunnatun graafin avulla (ns. adnnelattiisi). Aluksi lattiisien
lipikdyminen vei suhteettoman paljon aikaa. My6hemmin hin kehitti menetelman,
jolla hakusanan skannaus kaikkiaan 2 tuntia 27 minuuttia pitkdstd puhemateriaalista
kesti 3,2 sekuntia. Toisin sanoen jirjestelma operoi noin kahdeksantuhatkertaisella
nopeudella normaaliin puhenopeuteen nihden (James 19906). Ferrieux ja Peillon
(1999) kehittimissid jarjestelmassa puolestaan keskipituisen (pituus 4 tavua) kyselyn
vertaaminen tietokannan puhedokumentteihin tapahtui keskimairin 100 000 ddnteen
sekuntivauhdilla. Raportoidut nopeudet riippuvat luonnollisesti hakutilanteessa
kiytetyistd tietokoneista. Tietokoneiden prosessointitehot ovat kasvaneet vuosi
vuodelta, mutta niin ovat my6s kasvaneet tietokantojen koot. YId esitetyt
prosessointinopeudet johtavat todennakoisesti pitkiin odotusaikoihin, jos menetelmid
kaytetddn sellaisenaan kokonaisien tietokantojen kasittelyyn.

Yksi mahdollisuus nopeuttaa kisittelyd on lisitd word spotting -menetelmien
avulla 16ydetyt sanat (tai sanojen todennakoiset esiintymit) indeksiin joka kerta kun
l6ydetddn uusia sanoja. Niin ensimmiisen word spotting soveltamiskerran jilkeen ei
samalle sanalle tarvitsekaan endd kayttdd aikaavievid algoritmeja, vaan sana voidaan

etsid indeksistd. Indeksi till6in kasvaa asteittain kayttdjien ilmaistessa jirjestelmalle,
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mistd sanoista he ovat kiinnostuneita. Esimerkiksi Jamesin edelli mainittu
aannelattiisijarjestelméd yhdistettiin myohemmin Video Mail Retrieval -jirjestelmain.
Jarjestelma siilyttda kerran word spotting -menetelmin avulla I16ydetyt sanat ja kayttda
nditd yhdessd sanakirjapohjaisesta tunnistustuloksesta muodostetun indeksin kanssa

(Brown ym. 19906).

5.3.3 Aannejonojen osittaistiasmaytys

Tiedonhaun onnistumisen kannalta on olennaista, ettd hakujirjestelmd pystyy
l6ytamaidn my6s virheellisesti tunnistettuja, mutta puheessa esiintyneitd sanoja.
Virheellisesti tunnistetutkin sanat voidaan 16ytad, jos hakusanan tismiytyksessd
kaytetddn osittaistasmaytykseen perustuvia menetelmid. Talloin materiaalista etsitdan
hakusanan dinneasun kaltaisia, mutta ei vilttimittd aivan identtisid kohtia. Jos
dokumentin transkriptiosta 16ytyy riittivin ldhelldi hakusanaa oleva &ddnneasu,
oletetaan, ettd haettava sana on puhuttu dokumentissa.

Erilaisia osittaistismaytysmenetelmid on paljon ja niiden erityispiirteet riippuvat
pitkalti siitd, millaisten merkkijonojen vertailuun ne on kehitetty. Kattavan selvityksen
erilaisista menetelmisti ja niiden kédyttotavoista antavat esim. Hall ja Dowling (1980),
Navarro (2001) tai Hyyr6 (2000). Seuraavaksi tarkastelen kahta ddnnetunnistukseen
perustuvassa puhehaussa sovellettua menetelmad nimittdin editointietdisyyttd ja n-

grammitasmaytysta.

Editointietidisyyteen perustuva aanteiden
osittaistasmaytys

Suuri osa puhehaussa kiytetyisti menetelmistd perustuvat niin  kutsutun
editointietdrsyyden laskemiseen. Yksinkertaisimmillaan kahden merkkijonon vilinen
editointietdisyys on pienin mahdollinen maari vaihto-, lisdys- ja poisto-operaatioita,
joita tarvitaan toisen merkkijonon tuottamiseksi ensimmadisestd merkkijonosta.
Editointietdisyyttd laskiessa on mahdollista mairitelli jotkin operaatiot
kalliimmiksi kuin toiset. Esimerkiksi madirittelemilld poisto- ja lisdysoperaatiot
kalliimmiksi kuin vaihto-operaatio voidaan vaikuttaa sithen, ettd jirjestelmid antaa
pienempia arvoja sellaiselle operaatiosekvenssille, joka tuottaa samanmittaisia
merkkijonoja. Puhe puolestaan sisiltdd erilaisia ddnteitd ja osa adnteistd sekoittuvat

tunnistuksessa helpommin keskeniin kuin toiset.
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Tunnistustuloksia tarkastelemalla voidaan jokaisen tunnistimessa mdidritellyn
aianteen kohdalla selvittad, milld todennikoéisyydelld se tunnistetaan vairin joksikin
toiseksi ddnteeksi. TAdmai tieto voidaan sisillyttdd editointietdisyyden laskemiskaavaan.
Muokkaamalla talld tavalla editointietdisyysarvoa vaikutetaan sithen, ettd suurella
todennakoisyydelld  keskenddn  sekoittuvat ddnteet eivit vaikuta  sanojen
samankaltaisuuteen yhtd paljon kuin harvinaisemmat vaithdokset. Tillaista
menetelmad (tosin hieman toisistaan eroavin laskutavoin) ovat puhehaussa

soveltaneet muun muassa Wechsler (1998) sekd Amir, Efrat ja Srinivasan (2001).

N-grammit virhesietoisena
tasmaytysmenetelmana

Puheen indeksoinnissa suositut n-grammit toimivat sellaisenaan virhesietoisena
tasméytysmenetelmind. Tami lisdetu tulee, kun puhedokumentteja pilkotaan
osamerkkijonoiksi. Nimittdin kun ddnnejonoa kuvataan tietylld joukolla n-grammeja,
kahden ddnnejonon samankaltaisuutta voidaan laskea tutkimalla ndiden yhteisien n-
grammien maara.

Erilaisia n-grammimenetelmid on kauan hyddynnetty virheitd sisdltivin
materiaalin  tismidytykseen  tekstitiedonhaussa.  Esimerkiksi  automaattisen
tekstintunnistuksen (Optic Character Recognition, OCR) avulla tuotetut dokumentit
sisdltdvidt  usein  vaidrintunnistettuja  merkkejd, jotka  vaikeuttavat hakua.
Kirjoitusvirheiden kisittelyssd n-grammeja on kaytetty sekd virheiden l6ytimiseen
ettd niiden korjaamiseen. N-grammien kdyt6lld voi my0Os vihentdd sekd kyselyn ettd
dokumentin sisdltdmistd kirjoitusvirheistd johtuvia tdsmiytysongelmia. Samoin niitd
on kaytetty helpottamaan tiedonhakua historiallisista teksteista, joissa ongelmana ovat
kielen kehityksen johdosta muuttuneet sanat (Robertson & Willett 1992). N-grammit
ovat my0Os osoittautuneet erinomaisen hyodyllisiksi silloin, kun materiaalissa ei ole
ollut helposti mairiteltivid sanarajoja. Tama pitdd paikkansa esimerkiksi monissa
aasian kielissd Esimerkkeind mainittakoon Kiinan (Chen, A. ym. 1997; Nie ym. 2000),
Japanin (Fujit & Croft 1993) ja Korean (Lee & Ahn 1990) kielet.

N-grammit toimivat sellaisenaan  osittaistismaytysmenetelmdnd.  Tastd
huolimatta osittaistismiytystd on my0s sovellettu puheen indeksoinnissa kaytettyjen
n-grammien keskindiseen tasmaytykseen. Erityisesti lyhyemmilld n-grammeilla
tulokset ovat kuitenkin olleet huonoja, koska vaikuttaisi siltd, ettd osittaistismaytys

huonontaa entuudestaan lyhyiden merkkijonojen erottelukykyid (Ng & Zobel 1998).

42



6 Kokeita suomenkielisessa
puhehaussa

Suomenkielisestd puhehausta ei ole tehty aiemmin kokeellista tutkimusta. Talld
hetkelld ei my6skaidn ole olemassa jirjestelmid, joiden avulla suomenkielistd puhetta
voisi hakea sisillon perusteella. Siksi kehitin Suomenkielisen puhemateriaalin haku -
projektissa jarjestelmin, joka mahdollistaa suomenkielisen puhehaun ja samalla
tarjoaa testialustan erilaisten puhehaun menetelmien tutkimukselle.

Suomenkielistd tiedonhakuun soveltuvaa ja laajan sanavarastoon perustuvaa
sanakirjapohjaista tunnistinta ei vield ole olemassa. Tilli hetkelli suomenkielisilld
puheentunnistusjirjestelmilli on mahdollista suorittaa vain hyvin suppeaan
sanakirjaan pohjautuvaa puheentunnistusta. (KKs. luku 3.4.) Tamin takia puhehaussa
ylivoimaiseksi ldhestymistavaksi todettu sanakirjapohjainen tunnistus ei ole
vaithtoehto tdssd tutkimuksessa. Sen sijaan minulle tarjoutui mahdollisuus kayttda
Tampereen teknillisessa yliopistossa kehitettyd ddnnetunnistinta. Siksi paitin kehittdd

aannetunnistukseen perustuvan hakujirjestelman.

6.1 Puhedokumenttien
suodattaminen n-grammien avulla

Kuten luvussa 5.3 todettiin, ddnneperusteisessa puhehakuun on ehdotettu kahta
pédaldhestymistapaa: n-grammeihin perustuva puheen indeksointi ja toisaalta word
spotting -tekniikat, jotka operoivat pitkilla dannejonoilla. Molemmissa menetelmissa
on hyvit ja toisaalta huonot puolensa.

N-grammit ovat nopea ja suoraviivainen tapa kasitelld puhetta. Yksinkertaisesta
lihtokohdastaan ~ huolimatta  n-grammit  sisdltivat riittdvasti  informaatiota
puhedokumenttien hakemiseen. Lisidksi puhedokumentteja voi pilkkoa n-grammeiksi
jo ennen hakutilannetta, jolloin hakutuloksen tuottaminen on varsin nopeaa. N-
grammien muodostuksessa ei kuitenkaan oteta huomioon puheen sisiltéd, vaan
ddnnejono jaectaan osiin systemaattisesti sisalléstd riippumatta. N-grammeilla ei
my0Oskdin pddstd yhtd hyviin tarkkuuksiin, kuin mihin word spotting -menetelmilld

ylletdin.
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Word-spotting -menetelmilli voidaan monipuolisesti verrata hakusanaa
puhedokumenttien sisiltimiin dannejonoihin. Lisiksi word spotting mahdollistaa
vaihtoehtoisten tunnistustulosten huomioonottamisen ja prosodisen informaation
hyodyntimisen. Hienostuneempien menetelmien kayttiminen on samalla kuitenkin
aarimmaisen aikaavievdd ja ddnnejonojen kisittely voidaan aloittaa vasta
hakutilanteessa, kun tiedetddn mitd dokumenteista haetaan.

N-grammit mahdollistavat puheen indeksoinnin ja prosessoinnin ennen
varsinaista hakua. Word spotting -algoritmit puolestaan toimivat vasta hakusanan
antamisen jilkeen eli hakutilanteessa. Thannetapauksessa tiedonhakujirjestelmassi
yhdistyisi n-grammien suoraviivaisuus ja toisaalta word spotting -algoritmien
monipuoliset tismaytysmenetelmit. Oletukseni oli, ettd n-grammien avulla voitaisiin
vihentdd word spotting -algoritmien ldpikdymadd tietomddrad. Tilloin myos haun
toteuttamiseen tarvittava aika pienenee.

Tekstitiedonhakua varten on toisinaan muodostettu dokumenteista niin
kutsuttuja nimikirjoituksia (signature, text signature). Nama tiedostot ovat erainlaisia
hash-tauluja  varsinaisista haettavista dokumenteista. Niiden avulla kaikista
tietokannan dokumenteista muodostetaan vakiomittaisia esityksid, joissa yksittdisilld
biteilli kuvataan dokumenttien informaatiosisaltoa. (Ks. Jarvelin 1995, 131-133;
Ashford & Willett 1988, 89-91) Kun jokaista tietokannan dokumenttia edustaa
vakiomittainen ja samaa formaattia noudattava, 0- ja 1-biteistdi muodostuva
nimikirjoitus, naiden samankaltaisuutta voidaan verrata yksinkertaisilla AND ja OR-
operaatioilla. Niin paistidn hyvin lyhyihin kasittelyaikoihin dokumenttia kohden.

Nimikirjoitustiedostot voidaan muodostaa muun muassa n-grammien avulla.
Tilloin dokumentista tuotetaan ensin tietynmittaisista n-grammeista koostuva joukko,
jonka jilkeen nimikirjoitustiedoston jokainen dokumentin n-grammia edustava bitti
muutetaan nollasta yhdeksi. (Ks. esim. Robertson & Willett 1998.) Dokumenttien
samankaltaisuutta  kuvaa niissi  olevien  yhteisten n-grammien — madra.
Osittaistdsmiytystd kasittelevdssd kirjallisuudessa samankaltainen toteutus kulkee
nimelld g-gram-suodatus (Hyyré 2000). Navarro (2001) on kokeellisesti

demonstroinut menetelmén nopeutta suhteessa muihin osittaistdsmaytysmenetelmiin.
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6.2 Tutkimuskysymykset

Ensisijainen tavoitteeni on tutkia miten hyvin n-grammien avulla muodostetut
nimikirjoitustiedostot soveltuvat puhedatan suodattamiseen. Tihin liittyen haluan
selvittdd seuraavia seikkoja:

e Milld # arvoilla n-grammit antavat laadullisesti parhaimman suodatuksen?

e Voiko  suodatusta  soveltaa  kokonaisista  uutisista  tuotettuihin
nimikirjoituksiin? Saavutetaanko pienempid uutisten osia tutkimalla parempia
tuloksia? Jos ndin, mikd on sopiva uutisen osa nimikirjoituksen
muodostamiselle?

e Mitki hakusanan ominaisuudet vaikuttavat suodatuksen laatuun ja miten?

Edellisten lisaksi halusin my0s selvittdvad, missd mairin tunnistimen koulutuksessa
sovellettua nyrkkisdantéa “lausutaan niin kuin kirjoitetaan” voisi hyodyntaa
tiedonhakujirjestelmissa. Lisdsin kysymyksen:

e Voiko puhedokumenttien suodatuksessa kayttad sekd teksti-  ettd

puhemuodossa esitettyja hakusanoja?

Seuraavaksi esitellddn tutkimuksessa kidytetty puhemateriaali. Loput tistd luvusta
kasittelee tutkimusta ja sen tuloksia. Ensin esitellidn tutkimuksessa kaytetty
puhemateriaali luvussa 6.3. Timin jilkeen kidydadn ldpi transkription tuottamista ja
merkkivithemiirin optimointia luvussa 6.4. Luvussa 6.5 verrataan eri n-grammien
suorituskykyad uutisten suodatukseen. Alaluvussa 6.5.4 selvitetidn, miten hakusanan
ominaisuudet vaikuttavat suodatuksen laatuun. Menetelmien vaikutusta kisiteltivdin
dokumenttimairdan arvioidaan alaluvussa 6.5.5. Lopuksi pohditaan suodatuksen

merkitystd puhehaun jarjestelmissa luvussa 6.6.

6.3 Tutkimuksessa kaytetty
puhemateriaali

Tutkimusta varten ei ollut saatavilla tiedonhaun tutkimuksen edellyttimad maarda
valmista puhemateriaalia. Jotta suodatusmenetelmien kokeellinen vertailu olisi
mahdollista, tutkimusta varten piti luoda realistiseen tietokantaan verrattavissa oleva

puhetietokanta.
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Puhetietokannan uutisiksi valittiin sanomalehtiartikkeleita sisaltavasta TUTK-
tietokannasta yhteensi 288 artikkelia koskien 17 eri uutisatheesta. Uutiset koskevat
tapahtumia vuosilta 1988—1992 ja niiden joukossa on seki koti- ettd ulkomaan uutisia
sekd talousuutisia. (Sormunen 2000, 59.) Editoin tekstimuotoiset artikkelit
puheuutisten kaltaisiksi, jonka jilkeen luin ne nauhalle kaiuttomissa olosuhteissa
TTY:n signaalinkdsittelyn laitoksen audiolaboratoriossa. Tavoitteena oli tuottaa
plenimuotoinen tietokanta, jonka sisiltimien puheuutisten laatu olisi samanlainen
kuin lyhyista (studio-oloissa tuotetuista) radiouutisista nauhoitettu uutismateriaali.
Tdman vuoksi pitkid tekstiuutisia piti ensin lyhentdd. Lyhennys tapahtui poistamalla
kokonaisia kappaleita. Lisaksi tekstiuutisista poistettiin ilmaisutapoja, jotka eivit
sellaisenaan ole siirrettdvissa puheeseen, kuten sulkujen sisille kirjoitetut tarkennukset
ja lisitiedot. Niiden suhteen editointi suoritettiin tapauskohtaisesti. Yleislinjana oli
poistaa kaikki ylimédariinen. Niin uutiset saatiin mahdollisimman yksinkertaisiksi ja
enemmin radiouutisten kaltaisiksi.

Hakusanoja varten luin 232 erillistd sanaa, joiden tiedettiin esiintyvin uutisissa.
Sanojen valintaperuste oli se, etti niiden avulla voitaisiin myohemmin ilmaista
kokonaisia kyselyitd kerdtyssd uutisaineistossa edustettuina oleville aiheille. Lisaksi
kaikki hakusanat ovat vahintdan viisi merkkia pitkid. Tama siksi, ettd n-grammia ei voi
muodostaa pienemmistd kuin 7 merkkid pitkdstdi merkkijonosta ja tutkimuksessa
haluttiin kdyttdd » arvoja 2-5. Luin hakusanat kahteen kertaan, jolloin jokaisesta
sanasta saatiin kaksi eri tunnistusversiota.

Aineisto on luettu kaiuttomissa oloissa, joten puhetallenteen laatu on hyva.
Puheen taustalla ei ole muita 4dnid (esimerkiksi musiikkia). Uutisten puhujalla on
hieman kokemusta radioty6sti ja puheen tyyli on verrattavissa uutispuheeseen.

Puhutut uutiset ovat keskimairin 93 sanaa pitkid ja ne kestidvit hieman alle
minuutin  (59,8s). Tiedonhaun tutkimuksen nidkokulmasta kéytetty aineisto on
hividvin pieni (288 uutista, kestoltaan yhteensd 4,5 tuntia). Aineisto on vaatimaton
my0Os suhteessa muualla tehdyssdi puhetiedonhaun tutkimuksessa kaytettyyn
aineistoon (vrt. luku 5.2.1). Aineiston koon takia tutkimuksesta ei voi vetdd
johtopditoksid menetelmien yleisestd suorituskyvystid isommassa tietokannassa. Sen
sfjaan  menetelmien viliseen paremmuusjirjestykseen  vaikuttaa —ensisijaisesti
puhemateriaalin laatu eikd sen maird. Siksi tutkimuksessa kiytetty pienempikin

aineisto sallii menetelmien keskindisen vertailun, johon tissa tyossa keskityn.
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Puhetallenteet ovat hyvilaatuisia, mikd helpottaa puheentunnistustehtavaa.
Tastd syystd tuloksista ei voi vetdd suoria johtopadtoksid siitd, miten menetelmat
suoriutuvat taustahilyisen puheen hakemiseen. On kuitenkin realistista olettaa, ettd
osa haettavasta puhemateriaalista on tutkimuksen materiaaliin verrattavissa olevaa
hyvilaatuista puhetta. Tamin takia on perusteltua tutkia my6s hyvinlaatuisen puheen

hakemiseen soveltuvia menetelmia.

6.4 Tunnistin ja transkription
muodostaminen

Tutkimusta varten sain kayttooni TTY:la kehitetyn puheentunnistimen. Tunnistin
perustuu TTY tutkijaryhman Kivimiki, Lahti & Koppinen (2000) raportoimaan
kitkettythin Markovin malleihin perustuvaan tunnistimeen. Tunnistinta on
my6hemmin kehittinyt eteenpiin tutkija Timo Pylvaniinen.

Tunnistin on pohjimmiltaan dannetunnistin, johon on myShemmin liitetty
suomenkielisistd osasanoista koostuva osasanaleksikko (vrt. luku 3.1). Tunnistin on
siind mielessid erikoinen, ettd se on koulutettu tekstimateriaalin avulla. Samoin
tunnistimen osasanaleksikko perustuu suomenkielisessd tekstimateriaalissa esiintyvin
kirjainsekvenssethin.

Tekstimateriaalin avulla toteutetusta koulutusprosessista seuraa se, ettd
tunnistimen oppimat akustiset mallit liittyvat tekstissa esiintyviin kirjaimiin puheen
aanteiden tai foneemien sijasta. Téstd erityispiirteestd johtuen, tunnistimen tuottama
tunnistustulos koostuu kirjaimista. Koska alkuperiisessid tekstissi on esiintynyt
kirjaimia, jotka eivit vastaa mitdin tiettyd ddnnettd puheessa (esimerkiksi kitjain z),
tunnistin tuottaa myo6s tuloksessaan ei-foneettisia merkkejd. Taten tunnistimen

tulosta el vol varsinaisesti pitdd foneettisena transkriptiona.

6.4.1 Perustranskriptio

Tunnistin ~ tuottaa  joukon  vaihtoehtoisia  tulkintoja, joithin on liitetty
todennakoisyysarvo 100 ms aikaikkunoittain. Kuviossa 6 on pieni osa tunnistimen
tuottamaa tunnistusvektoria. Vektori sisaltdd joukon aikaikkunoita, joissa jokaisessa
on ensimmaisend aikaikkunan leima, jonka jilkeen seuraa vaihteleva maird
tunnistusvaihtoehtoja. Lisdksi jokaista tunnistusvaihtoehtoa seuraa tunnistimen sille

antama todennikoisyysluku. Todennikoisyysarvot ovat logaritmisia, toisin sanoen
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-1000.00 tarkoittaa 10" = 1/10"". Suurempi arvo tarkoittaa kuitenkin aina myés
suurempaa todennidkoisyyttd, toisin sanoen -400 todennikoéisyydelld varustettu

merkkijono on todennikéisempi kuin -600:11a.

<4800.00, taise, -1935.3942, ansai, -1641.7653><4900.00, ansai, -1641.7653>
<5000.00, ansai, -1641.7653, yksi, -1614.1221><5100.00, vksi, -1614.1221>
<5200.00, vyksi, -1614.1221><5300.00, yksi, -1614.1221, m, -405.2286, i,
710.8741>  <5400.00, j, -710.8741, lis, -1094.2379><5500.00, lis,
-1094.2379><5600.00, lis, -1094.2379, y, -652.3317>

Kuvio 6. Osa tunnistimen tuottamaa tunnistusvektoria.

Ensimmadistd tunnistustulosta varten poimin jokaisesta aikaikkunasta parhaimman
todennikoisyyden saaneen tunnistusehdokkaan. Ndmid tunnistusehdokkaat liitettiin

perakkiin tunnistustulokseksi, jolloin syntyi BASE-transkriptio (ks. taulukko 1, s.50).

6.4.2 Transkription esikasittely

Tutkiessani BASE-transkriptiota huomasin, ettd tunnistustuloksena syntynyt
transkriptio jirjestelmallisesti oli alkuperdistd uutistekstid pidempi. Tdmi johtuu siit,
ettd tunnistin tuottaa tunnistusehdokkaita jokaista 100ms ikkunaa kohden. Toisinaan
tunnistin tuottaa aikaikkunaa kohden vain yhden merkin, mutta usein tunnistimen
arvaukset ovat monesta merkistd koostuvia sekvenssejd. 100ms on kuitenkin niin
lyhyt aika, ettei siind ehdi sanomaan kovin monta ddnnettd. Téastd syntyi ajatus jattdd
osa tunnistustuloksessa olevista aikaikkunoista pois lopullisesta transkriptiosta.

Toista  transkriptiota varten poimin tunnistustuloksen  perakkaisista
aikaikkunoista saatavista samoista merkkijonoista vain toisen. Esimerkiksi jos
kahdessa perikkiisessd ikkunassa oli merkkijono ’ta’ sellaisella todennikéisyydelld,
ettd ne tulisivat transkriptioon, vain toinen niistd otettiin mukaan. Tédstd versiosta
kdytetddn nimitystda PICK-transkriptio.

Kokeilin my6s poimia tunnistustuloksia aikaikkunoista transkriptioon muilla
kuin pelkin todennikoisyytensa perusteella. Oletin, ettd pitkdt merkkijonot sisdltavit
enemmin tiedonhaun kannalta hy6dyllistd informaatiota kuin Ilyhyemmit
merkkijonot. Pidemmit merkkijonot saavat kuitenkin yleensi heikompia
todennakoisyysarvoja kuin lyhyemmit merkkijonot. Jarjestin siksi yhden aikaikkunan
sisdltdmit tunnistustulokset paremmuusjirjestykseen keskendin siten, ettd jokaiselle
merkkijonolle laskettiin arvo jakamalla sen saama oikeintunnistamista kuvaava

todennikoisyysarvo tunnistustuloksen merkkien mairilli. Timin jilkeen poimin
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suuremman arvon saaneen tunnistustuloksen mukaan transkriptioon. Kiytin tdstd
transkriptiosta nimitystd SELECT.

SELECT-menetelmi suosii pitkid merkkijonoja, mutta ottaa samalla huomioon
niiden todennikdisyydet. Lopulliseen transkriptioon otettiin edelleen perakkiisistd
ikkunoista saatavista useista samoista tunnistustuloksista vain yksi.

Minulla ei ollut tietoa siitd, miten hyvin tunnistin oli koulutettu kisittelemdin
kaksoiskonsonantteja tai -vokaaleja. Oletin, ettd tunnistin saattaisi tuottaa sellaisia
perakkaisid aikaikkunoita, jotka yhdistettynd tuottavat perikkiisia merkkejd
kuvaamaan didnteitd, joita puheessa kuitenkin on esiintynyt vain lyhyesti. Tamin takia
kokeilin poistaa kaikki duplikaattimerkit tavuja konkatenoimalla tuotetusta
transkriptioista. Ndin syntyivit viimeiset verrattavat menetelmit PICK-STRIP ja

SELECT-STRIP.

6.4.3 Tunnistuksen merkkivirhetaso

Merkkijonojen poimimismenetelmien kehittimisvaiheessa minulla oli kdytossidni 98
yksittiisen  lauseen  puheaineisto.  Talle  piloottiaineistolle el suoritettu
merkkivirhearviointia, mutta se toimi apunani, kun kehitin erilaisia tunnistustuloksen
esikasittelymenetelmid. Lopullisen materiaalin tunnistuksessa ilmeni, ettd tunnistinta
oli muokattu piloottiaineiston tunnistamisen jilkeen, ennen lopullisen aineiston
tunnistamista. Tunnistusvektoreiden tarkastelusta huomasin, etta lopullinen tunnistin
vaikuttaisi itsessddn jo suosivan pitkia merkkijonoja, jolloin SELECT-menetelmin
merkitys vihenee. Lisiksi muokattuun tunnistimeen oli liitetty uusi osasanaleksikko,
joka my6s osaltaan voi vaikuttaa sen toimintaan.

Seuraavaksi esittelen eri menetelmilld (BASE, PICK, SELECT, PICK-STRIP ja
SELECT-STRIP) saatuja merkkivirhetasoja. Tunnistimen luonteesta johtuen paitin
arvioida sen tuottaman transkription virhetasoa siten, ettd vertasin transkriptiota
alkuperdisiin teksteihin (joista ensin oli poistettu kaikki erikoismerkit sekd valilyonnit
sanojen valiltd). Virhetaso lasketaan korvaus-, poisto- ja lisdysoperaatioiden
minimaalisen méidrin prosentuaalisena osuutena alkuperiisen tekstin merkkimaardsta.
On korostettava, ettd luku voi nousta yli 100 prosentin jos tarkastelun kohteena oleva
transkriptio on pitempi kuin alkuperiisteksti.

Edelli kuvaillulla tavalla laskien BASE-transkription keskiméariiseksi
merkkivirhetasoksi saatiin 112%. PICK—menetelmin tuottama transkriptio saavutti

keskimiiriisen merkkivirhetason 42,5 %. SELECT saavutti merkkivirhetason 43,6%.
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Duplikaattikirjainten poisto paransi merkkivithetasoa molemmilla menetelmilld,
PICK-STRIP sai merkkivirhetason 42,0% ja SELECT-STRIP puolestaan 42,6%.
Paras keskimiiriinen merkkivirhetaso suhteessa alkuperiistekstiin on 42,0%,
joka saavutettiin PICK-STRIP-menetelmilld. Alla olevassa taulukossa on esitetty
erilaisin menetelmin tuotetut transkriptiot, alkuperiisteksti sekd menetelmien

keskimaariiset merkkivirhetasot.

Alkuperiisteksti:

yhdysvaltain ehdotuksesta kertoivat nimettomina pysyttelevit kokouslihteet

Menetelmi Transkriptio Merkki-
virhetaso

BASE yyityisityisvaltvaltainainendidtiattuksistististerke | 112%

rkerkpaivavamimehtehteminemineminerityrityte

levtelevatkatkukukuusuuslalahtaataat

PICK yityisvaltainenaattuksasterkpaivamimehte 42.5%

mineritytelevatkukuuslahtait

SELECT yityisvaltainendittuksisterkpaivaimehtemi 43,6%

neritytelevatkukuusladit

PICK-STRIP yityisvaltainenatuksisterkpaivamimehtemi 42,0%
neritytelevatkukuslahtit

SELECT-STRIP| yityisvaltainenituksasterkpaivaimehtemine 42.6%
ritytelevatkukuslait

Taulukko 1. Transkription esikdsittelymenetelmat. Taulukossa jokaisen menetelmin kohdalta esimerkfi

transkriptiosta sekd menetelmdn avulla saavntettn keskiarvoinen merkkivirhetaso.

Puhehaun empiirisid kokeita varten otin kaytt6én matalimman merkkivirhetason
saaneen PICK-STRIP-transkription. Samoin kisittelin puhutuista hakukysymyksisté

saadut tunnistusvektorit PICK-STRIP-menetelmalla.

6.5 Puhedokumenttien
suodattaminen
nimikirjoitustiedostojen avulla

Tutkimuksen tarpeisiin toteutin Java-ohjelmointikielella tiedonhaun

testausympiriston, jonka avulla voi jirjestdd tietokannan sisdltimid puhetiedostoja
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paremmuusjirjestykseen luvussa 6.1 kuvailtujen nimikirjoitusten avulla. Jarjestelmalld
voi hakea puhetiedostoja sekd puhutun ettd tekstimuotoisena annetun hakusanan
avulla. Jirjestelmdn parametreja muuttamalla voidaan muunnella suodatuksessa
kdytettyjd menetelmii.

Jarjestelma kdy lapi kaikki tietokannan sisiltimistd puheuutisista muodostetut
nimikirjoitukset ja luo niiden perusteella tuloslistan. Tuloslistassa dokumentit
esitetdan suodatusmenetelmin antaman vertailuarvon mukaisessa
paremmuusjarjestyksessd. Mikili useampi dokumentti saa saman vertailuarvon,
dokumentit listataan tulokseen siind jirjestyksessd, jossa ne esiintyvit tietokannassa.

Yksittaisten —nimikirjoitusten —samankaltaisuuden laskemiseen  kaytetddn
OVERLAP-kaavaa (Salton & McGill 1983, 203-204):°

|ANB|
min{| A, B|}

Sim(a, b) =

Kaavassa a ja b ovat tutkittavat merkkijonot ja A ja B ovat niiden nimikirjoitusten
kuvaamat grammijoukot. Toisin sanoen A on tutkittavasta dokumentista ja B

kaytetystd hakusanasta n-gram-tekniikalla saatujen osamerkkijonojen joukko.

6.5.1 Tulosten arviointiperusteet

Tiedonhakujirjestelmin arvioinnissa on tirkedd mairitelld, onko sen 16ytimit
dokumentit relevantteja vai ei. Toisin sanoen: ovatko sen kyselyihin palauttamat
dokumentit niité, joita jirjestelman olisi pitinyt palauttaa. Yleisesti ottaen relevanssi
on epidmiiriinen kisite ja toisinaan voi olla hankala arvioida, onko jokin dokumentti
tiedon hakijalle hyodyllinen tai oikea. Téssd tutkimuksessa tarkastellaan feknisti
relevanssia, jolloin relevanteiksi katsotaan kaikki ne puhedokumentit, joissa hakusana
on esiintynyt alkuperdisessd puheessa. Sana saa esiintyd puheessa joko sellaisenaan tai
taivutetussa muodossa ja joko yhdyssanan osana tai yksinian. Tulosten arvioinnissa
kaytetddn binddristd relevanssiarviota, jolloin jokainen tuloksessa esiintyvd dokumentti on
joko relevantti tai sitten ei — mitain valimuotoja ei ole.

Tutkimuksessa kaytetyistd hakusanoista tiedetddn, ettd tietokanta sisaltdad

jokaista hakusanaa kohden vihintddn yhden relevantin dokumentin. Keskimairin

¢ Toinen vaihtoehto samankaltaisuuden laskemiselle olisi ollut DICE-kaava |ANB|/|AUB| (Salton &
McGill 1983, 203-204). DICE kuitenkin soveltuu lihinni yksittdisten sanojen vertailuun, koska se eriarvoistaa
eripituisia verrattavia merkkijonoja.
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jokaista hakusanaa kohden on 8,6 relevanttia dokumenttia. Luku vaihtelee yhdestd
periti 63 relevanttiin dokumenttiin.

Tutkimuksessa ~ keskityttiin ~ yksittdisten sanojen avulla suoritettavaan
suodatukseen. Suodatusmenetelmidn laatua arvioidaan jirjestelmidn tuottaman
tuloksen perusteella. Tarkkuus ilmaisee kuinka suuri osa jirjestelman l6ytimistd
dokumenteista ovat relevantteja. Saanti puolestaan ilmaisee kuinka suuri osa koko
tietokannan  sisiltimistd relevanteista dokumenteista hakumenetelmidn avulla
16ydettiin. Tassd tutkimuksessa kaikki dokumentit kirjoitetaan hakutuloslistaan, joten
lopullisen tuloksen saanti on aina 100%. Seuraamalla saannin kehittymistd voidaan
kuitenkin ndhdd miten tarkkuus vaihtelee eri saantitasojen mukaan. Esimerkiksi 10%
saantitaso tarkoittaa, ettd relevanteista dokumenteista on l6ydetty yksi kymmenesosa.

Menetelmien keskindiseen vertailuun kiytetddn keskimddrdistd — tarkkuntta
(average precision) yli saantitasojen. Luku kuvaa sitd, kuinka paljon menetelma
keskimairin kykenee 16ytimadn relevantteja dokumentteja suhteessa ei-toivottuihin
dokumentteihin. Toisena arviointiperusteena kaytetddn tarkkuutta 100 prosentin
saantitasolla. Tastd luvusta kéytetddn jatkossa nimitystd lopullinen tarkkuns. Lopullinen
tarkkuus kuvaa, kuinka suuri osuus relevantteja dokumentteja on suhteessa ei-
toivottuihin dokumentteihin siind vaiheessa kun kaikki tietokannan sisdltimit
relevantit dokumentit on listattu tulokseen.

Menetelmien tilastollisessa vertailussa on kiytetty Conoverin esittiméa versiota
Friedmanin testista (Conover 1980, 299). Kyseessi on ei-parametrinen testi, jota
yleisesti on kiytetty tiedonhaussa menetelmien vertailuun. Friedmanin kaltaiset
rankiin perustuvat testit soveltuvat kaytettdviksi silloin, kun vertailtavat arvot eivit
noudata  normaalijakaumaa.  Tiedonhaussa  yksittdisten  hakujen  vaikutus
keskimairiiseen tarkkuuteen on yleensd suurempi kuin menetelmien vaikutus, joten

parametristen menetelmien kaytto ei ole perusteltua. (Hull 1993.)

6.5.2 Kokonaisista uutisista muodostetut
nimikirjoitukset

Eri grammikokojen vertailua varten muodostin ensin nimikirjoituksia kokonaisista
puhedokumenteista. Tédtd varten kokonaiset puhedokumenttien transkriptiot
pilkottiin erikokoisiin n-grammethin (n arvoilla 2, 3, 4 ja 5). Tamin jilkeen jokaisesta
dokumentista muodostettiin  nimikirjoitukset jokaista grammikokoa varten.

Suodatuksessa  kiytettiin  puhuttuja  hakusanoja.  Yksittdisten  hakusanojen
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transkriptioista muodostettiin uutisten tavoin 2, 3, 4 ja 5-grammeihin perustuvat
nimikirjoitukset. Dokumenttien ja hakusanojen samankaltaisuus laskettiin Overlap-
kaavalla ja niin saatuja arvoja kiytettiin suoraan tuloksen muodostamiseen.

Kuviossa 7 on esitetty menetelmien suoritus keskimairdisind tarkkuuksina.
Suodatuskyky on kaikilla menetelmilld kohtuullisen heikko. Kaikkein heikoin se on 2-
grammeilla, joiden saavuttama tarkkuus on vain 4,7%. Parhaimpaan suoritukseen
paastaan kayttamalld pitkid n-grammeja, mutta niissidkin tarkkuus jaa alle 15% (5-
grammeilla 14,7%). Tama tarkoittaa, ettd keskimairin jokaista relevanttia dokumenttia

kohden suodatuksen lipdisee my6s kuusi epirelevanttia dokumenttia.

Kokonaiset uutiset, keskimaarainen tarkkuus
16,00 9 14-7-%
" 7 13,9 % o
S 14,00 %
X 12,00 %
0,
£ 10,00 % Sk
£ 8,00%
g
% 6,00 % 4,7 %
E 400%
§ 2,00 %
0,00 %
2-gam 3-gram 4-gram 5-gram

Kuvio 7. Keskimaddirdiset tarkkundet, kun suodatuksessa kaytettava nimikirjoitus muodostetaan

kokonaisista untisista.

Kuviossa 8 on esitetty jarjestelman lopulliset tarkkuudet, eli tarkkuus kun saanti on
100%. 2-grammeilla saavutetaan heikoin lopullinen tarkkuus 4,1%. Parhaimmat arvot
saadaan, mitd pidempid n-grammeja kiytetdin; 4-grammeilla 9,1% ja 5-grammeilla

9,9%.
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Kokonaiset uutiset, lopullinen tarkkuus
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Kuvio 8. Lopulliset tarkkundet, kun suodatnksessa kaytettiva nimikirjoitus muodostetaan kokonaisista

uutisista.

Suodatusmenetelmin tehokkuuteen voi vaikuttaa negatiivisesti kaksi seikkaa.
Ensinnikin tulokseen vaikuttaa puheentunnistuksen laatu. Jos puheentunnistin on
tehnyt tunnistusvirheen, joko hakusanan tai puhedokumentin transkriptiossa
esiintyva merkkisekvenssi el kuvaa alkuperdisessi puheessa esiintyneitd danteita.

Toiseksi voi olla, ettd nimikirjoitusten muodostaminen kokonaisista
dokumenteista kadottaa litkaa informaatiota. Nimikirjoitusten muodostuksessa
kadotetaan tieto osamerkkijonojen sijainnista ja mahdollisten useampien esiintymien
lukumairastd, koska nimikirjoitukseen merkitddn vain tieto siitd, ettd tietty
osamerkkijono on esiintynyt dokumentissa. Tédlloin = siitd, ettd dokumentin
nimikirjoitus sisaltdd samoja merkkijonoja kuin hakusanan nimikirjoitus, ei vield voi
péatelld ettd hakusana on puhuttu dokumentissa. Kielessd on kiytGssa rajattu madrd
erilaisia  mahdollisia merkkisekvensseja, joita kidytetddn sanojen osina. Mitd
pidemmistd dokumenteista nimikirjoitukset muodostetaan, sen todennakoisempad on
ettd jotkut tietyt osamerkkijonot esiintyvdt useammassa eri kohdassa ja
nimikirjoitukseen syntyy paallekkaisyytta.

Kisiteltdvit uutiset olivat keskimaidrin noin minuutin mittaisia. Suodatuksessa
kdytetyt transkriptiot ovat keskimddrin 712 merkkid pitkid. Kisiteltivien
dokumenttien pituus lisdd paallekkiisten merkkijonojen todennikéisyyttd, jolloin

my6s nimikirjoitusten erotteluvoima heikkenee. Toisin sanoen pitkien dokumenttien
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kohdalla nimikirjoitus alkaa tdyttymdin kielen yleisistdi merkkijonoista, eikd endd
ensisijaisesti kuvaa dokumentin tietosisaltoa.

Selvittiddkseni johtuiko suodatuskyvyn heikko tulos nimikirjoitusten liiasta
péallekkaisyydestd, suoritin n-grammiperusteisen suodatuksen my0s
tekstikysymyksilldi  tekstidokumenteista. Dokumentteina kiytettiin - puheuutisten
tiydellisid transkriptioita, joista poistettiin sanavilit. Sanavilit poistettiin, jotta

materiaalia voisi verrata aitoihin transkriptioihin suoritettuihin suodatuksiin.

Kokonaisten uutisten kasittely, teksti vs. puhe

45,00 %
40,00 %
35,00 %
30,00 %
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20,00 % @ Puhe
15,00 %
10,00 % —

5,00 % - —

0,00 % -

Keskimaarainen tarkkuus

2-gam 3-gram 4-gram 5-gram

Kuvio 9. Keskimiddraiset tarkkundet tekstilla tekstistd sekd pubehanlla.

Kuviossa 9 on esitetty edelld puheesta saadut tulokset suhteessa thannetranskriptiosta
saatuihin. Tulokset ovat jirjestelmallisesti parempia kuin puheella. Kahden mittaiset
osamerkkijonot suoriutuvat edelleen heikosti. Parhaiten suoriutuvat pitkit n-grammit,
mutta nyt ero 4- ja 5-grammien valilld on jo varsin pieni (0,5%).

On kuitenkin huomattava, ettd suodatusmenetelmia ei ihanteellisellakaan
transkriptiolla juurikaan ylitd yli 40% tarkkuutta (5-gram: 41,0%). Tama viittaisi
sithen, ettd pitkisti dokumenteista muodostetut nimikirjoitukset tdyttyvit liiaksi
paallekkaisistd osamerkkijonoista. Seuraavaksi tarkastellaan dokumenttien suodatusta

perustuen nimikirjoituksiin, jotka on tehty pienemmistd puhedokumenttien osista.

6.5.3 Uutisten kasittely osissa

Yksi mahdollinen tapa ratkaista paallekkdisten grammien ongelmaa on kisitelld

uutisia pienemmissid osissa. Seuraavaa koeasetelmaa varten uutisten transkriptioita
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pilkotaan ennen nimikirjoitusten muodostusta osittain paillekkaisiksi merkkijonoiksi
(seuraava merkkijono alkaa aina edeltivin merkkijonon puolivilistd). Kaytetyt
merkkijonojen pituudet olivat 10, 20 ja 50 merkkid. Jotta timi kasittely erottuisi
grammauksesta kiytdn siitd jatkossa nimitystd ikkunointi. Ikkunoiksi jakamisen
jilkeen jokaisesta uutisikkunasta muodostetaan nimikirjoitukset samoin kuin
edellisessi ~ kokeessa.  Hakukysymyksind  kdytetddn  puhuttuja  hakusanoja.
Hakusanoista ei muodosteta ikkunoita, vaan jokaisesta hakusanasta muodostetaan
yksi nimikirjoitus.

Tulos tuotetaan siten, ettd ensin verrataan hakusanan nimikirjoitusta
ikkunakohtaiseen nimikirjoitukseen Overlap-kaavalla. Timan jilkeen uutiselle
annetaan vertailuarvo joka on maksimi sen ikkunoiden saamista vertailuarvoista. Tatd
vertailuarvoa kidytetddn, kun uutiset jirjestetddn paremmuusjirjestykseen tuloksen
muodostuksessa. Kuten edelld, saman vertailuarvon saaneet kaksi tai useampaa
dokumenttia esitetddn tuloksessa tietokannan sisdisessa jirjestyksessa.

Kuviossa 10 on esitetty keskimairiiset tarkkuudet eri ikkunakooille. Vertailun
helpottamiseksi on  vieressi esitetty my6s kokonaisilla uutisilla  saadut
suodatustarkkuudet. Tulokset vahvistavat oletuksen, ettd pienempien grammikokojen

heikompi suodatuskyky johtuu liian pitkista kerralla késiteltavista merkkijonoista.

Uutisten kasittely osissa, keskimaaraiset
tarkkuudet
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Kuvio 10. Keskimadirdiset tarkkuudet eri ikkunakooille.
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Varsinkin pienemmilldi grammeilla 2-gram ja 3-gram ikkunointi parantaa tuloksia
olennaisesti. Ero on tilastollisesti merkitseva 2-grammeilla kaikilla ja 3-grammeilla 20
merkin ikkunan kooilla. 4- ja 5-grammien suoritukseen ikkunoinnilla ei ole
tilastollisesti merkitsevia vaikutusta.

Pienemmilld grammeilla on tirkedd, ettd kidytetty ikkunakoko on suhteellisen
pieni. 2-grammeilla huomataan ettd jo 50 merkin ikkunakoko tuo nimikirjoitukseen
litkaa paillekkaisyyttd, jolloin tulokset heikkenevit. Pidemmilli grammeilla ei tatd
ongelmaa ole. Esimerkiksi 5-grammeilla ikkunointi vaikuttaisi itse asiassa heikentivin
hakutulosta.

Myos litan pieni ikkunakoko voi haitata suodatusta. Tama johtuu siitd ettd 41%
hakusanoista on yli 10 merkin mittaisia. Koska uutiselle laskettu vertailuarvo on
maksimi sen ikkunoiden vertailuarvoista, tami tarkoittaa sitd ettd tulos saattaa heiketd
kun hakusana on jakautunut usealle ikkunalle. Téssa tapauksessa vain osa hakusanasta
mahtuu kerrallaan kisiteltdvdin 10 merkin ikkunaan. Jos juuri tissd hakusanan osassa
on paljon tunnistusvirheitd, ikkunan saama arvo on matala. Samalla paremmin
tunnistettu hakusanan osa saattaa tayttdd vain puolet viereisestd ikkunasta, jolloin
ikkunan muu sisalté heikentdd sen saamaa vertailuarvoa. Lopputulos on, ettd kaksi
perikkiista ikkunaa antavat molemmat keskinkertaisen vertailuarvon, joista
jompikumpi pddtyy uutisen vertailuarvoksi.

Ikkunointia kdyttdimilldi myOs grammien paremmuusjitjestys muuttuu. Paras
suodatustulos 16,3% (keskimairdinen tarkkuus) saadaan 3-grammeilla 20 merkin
ikkunalla. 4-grammit eivit myoskddn jad kauas kirjestd; 20 merkin ikkunalla padstdan
15,6% keskimairdiseen tarkkuuteen. Mielenkiintoista on huomata, etti myo6s 2-
grammien avulla voidaan ikkunoita kayttdessd saavuttaa varsin hyvid tarkkuuksia. 20
merkin ikkunaa kiyttden 2-grammeilla saavutetaan kilpailukykyinen 12,9%
keskimiiriinen tarkkuus verrattuna kokonaisia uutisia kisittelemalld saatuun arvoon

4.7%.
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Uutisten kasittely osissa, lopulliset tarkkuudet
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Kuvio 11. Lopulliset tarkkundet eri ikkunakooille.

Kuviossa 11 on esitetty eri ikkunakooilla saavutetut lopulliset tarkkuudet. Kuviosta
huomaa, ettd parhaimman menetelmin (3-gram, 20 merkin ikkuna) lopullinen
tarkkuus on keskimairin 11,1%. Tama tarkoittaa sitd, ettd suodatuksen ldpaisee

jokaista relevanttia dokumenttia kohden my6s yhdeksin epirelevanttia dokumenttia.

6.5.4 Kokeita hakusanoilla

Edelli on esitetty joukko tuloksia koskien erilaisten suodatusmenetelmien
suorituskykyd, kun hakukysymyksend on kiytetty yksittdisid puhuttuja sanoja.
Jarjestelman kaytinnon soveltamisen kannalta on mielenkiintoista selvittda
tarkemmin, hakusanojen vaikutus suodatukseen. Samalla halusin selvittaa, johtavatko
jotkut hakusanan ominaisuudet jirjestelmillisesti keskivertoa parempaan tai
huonompaan suodatustulokseen. Vaikutuksia tarkastellaan sekd  yksittdisten
hakusanojen suorituksista laskettuina keskiarvoina, mutta ennen kaikkea
mielenkiintoista on tutkia jirjestelmin toimintaa yksittiisilla hakusanoilla. Vaikka
keskiarvot antavat hyvin yleiskuvan menetelmin suorituskyvystd, ne voivat johtaa

vaariin kisityksiin menetelman toiminnasta yksittaisilld hakusanoilla.
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Hakusanan pituuden vaikutus suodatukseen

Puheentunnistuksen luonteesta johtuen oletukseni on, ettd pidemmilldi hakusanoilla
paastidn parempiin tuloksiin kuin kiytettdessd lyhyempid hakusanoja. Tami
olettamus perustuu sithen, ettd pidemmissd hakusanoissa on suuremmalla
todennakoisyydelli enemmin suodatuksen kannalta olennaisia merkkejd kuin
lyhyemmissa sanoissa. Vaikka oikeintunnistuksen aste pysyykin samana erimittaisilla
sanoilla, oikeintunnistettujen merkkien absoluuttinen maird kasvaa my6s sanan
pituuden kasvaessa.

Rajoitan yksittdisten hakusanojen tarkastelun tdssid tyossa pelkdstain parhaita
keskimairiisid suorituksia tuottaneen menetelmin (3-gram, 20 merkin ikkunointi)

avulla suoritettuihin suodatuksiin.

Yksittaisten hakusanojen keskimaaraiset tarkkuudet
hakusanan merkkimaaran mukaan
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Hakusanan merkkien maara

Kuvio 12. Yksittéisten hakujen keskimadrdiset larkkundet hakusanan merkkimddrin mukaan

Jdrjestettynd (3-gram, 20 merkin ikkunointi).

Kuviossa 12 on esitetty yksittdisten hakusanojen keskimairdiset tarkkuudet sanojen
thannetranskription merkkimaarin mukaan jirjestettynd. Kuviosta nikyy, ettd
yksittdisten hakujen suodatus vaihtelee alle 1% keskimairdisestd tarkkuudesta aina
100% keskimdirdiseen tarkkuuteen saakka. Hakusanan pituudella ei kuitenkaan

vaikuttaisi olevan sidnnonmukaista vaikutusta suodatuksen tarkkuuteen.

59



Hakusanojen merkkivirhetaso sanan pituuden mukaan
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Hakusanan merkkien maara

Kuvio 13. Hakusanan merkkivirbetaso sanan pitunden mnkaan.

Kuviossa 13 on esitetty hakusanan merkkivirhetaso sanan merkkien méirin mukaan.
Kuviosta nakyy, ettd varsinkin lyhyilldi hakusanoilla on joskus erittiin korkeita

merkkivirhetasoja. Erot selittyvdat kuitenkin  pitkalti  tunnistustuloksen ja

thannetranskription pituuksien erosta. Nimittdin sama madrd ylimadraisia tai
puuttuvia kirjaimia aiheuttaa suhteessa suuremman merkkivirhetason pudotuksen

koska

lyhyilli  hakusanoilla, editointietdisyys jactaan oikean merkkijonon

merkkimairalla.

Hakusanan tunnistustarkkuuden vaikutuksesta

Ajatukseni, ettd pidemmat hakusanat johtaisivat parempiin tuloksiin perustui
olettamukseen, ettd pidemmat hakusanat sisiltdisivit enemman oikeintunnistettuja
merkkejd kuin lyhyet hakusanat. Ndin ei kuitenkaan niyttiisi vélttimattd tapahtuvan.
Siksi haluan seuraavaksi selvittad, miten hakusanan tunnistustarkkuus vaikuttaa haun
onnistumiseen. Taustalla on halu yleisesti selvittdd, miten paljon materiaalin
tunnistamiseen kéytetty puheentunnistin vaikuttaa suodatuksen onnistumiseen.
Edellisissd luvuissa esitetyt tulokset koskivat suodatusmenetelmien toimintaa
yksittdisilld hakusanoilla. Kokeissa kiytetyt hakusanat luettiin kahteen kertaan, joista
edelld tulokset I-version tuloksia. 1-version keskimairiinen

esitetyt ovat

merkkivirhetason on 53,0%. 2-version merkkivirhetaso on 54,3% eli 2,6% huonompi
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kuin 1-version. Puhuttuja hakusanoja kuuntelemalla selvidi, etti 1-version sanat on
puhuttu hieman nopeammalla puherytmilld kuin 2-version. On siis mahdollista ettd
puherytmi on vaikuttanut puheentunnistimen tunnistustarkkuuteen.

Selvittddkseni tunnistustarkkuuden vaikutusta suodatuksen laatuun suoritin
uutismateriaalin suodatuksen my6s keskimairdisesti heikomman tunnistuksen 2-
versiota kdyttden. Tdmidn jilkeen vertasin suodatustuloksia keskendan. Eri

puhekertojen menetelmikohtaiset keskimaariiset tarkkuudet on esitetty kuviossa 14.

Hakusanojen puhutut versiot, keskimaarainen
tarkkuus
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Kuvio 14. Keskimdariiset tarkkuudet eri pubekertojen hakusanoilla.
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Kuviota 14 tarkastelemalla huomataan, etti 1-version antamat suodatuksen
keskimairiiset tarkkuudet ovat jirjestelmallisesti hieman parempia kuin 2-version.
Pienin ero on n-grammien pienilli #» arvoilla ja mitd suuremmaksi grammikoko
kasvaa, sen suuremmaksi erot kasvavat. Tdstd huomataan, etti tunnistusvirheet
vaikuttavat my6s n-grammeihin. Etenkin lyhyempien n-grammien osittaistismaytys
lieventdd tunnistusvirheiden vaikutusta. Hakusanojen merkkivirhetason muutos ei

tassd yhteydessa vaikuttanut menetelmien keskindiseen paremmuusjirjestykseen.
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Hakusanojen merkkivirhetason vaikutus haun
onnistumiselle

Edelld todettiin, etti hakusanojen lukukerran merkkivirhetasolla oli pieni vaikutus
haun onnistumiseen. Kuviossa 15 on tarkasteltu yksittdisten hakusanojen
merkkivirhetason vaikutusta hakusanan keskimdirdiseen tarkkuuteen. Kuviosta voi
nihdd jonkinlaista trendid hakusanan kasvavan merkkivirhetason ja suodatuksen
keskimairdisen tarkkuuden heikkenemisen vililli. On kuitenkin merkillepantavaa,
ettd jopa 120% merkkivirhetason hakusana saattaa tuottaa yli 10% keskimaaraisid
tarkkuuksia kun taas hyvinkin matala merkkivirhetaso ei aina ylli samaan lukuun.
Tissd yhteydessid on muistettava, ettd puhutulla hakusanalla haettaessa dokumenttien
tunnistusvirheet eivit aina tuota ongelmia. Puhutulla hakusanalla haettaessa voi
nimittdin olla, ettd sekd hakusana ettd sanan esiintyma puheessa on tunnistettu

samalla tavalla vdirin.

Yksittaisten hakusanojen keskimaaraiset tarkkuudet
hakusanan merkkivirhetason mukaan

100,00 %

<
10,00 %

1,00 % -

Keskimaarainen tarkkuus
(logaritminen asteikko)

0,10 % ; ; ;
0 % 20% 40% ©60% 80% 100% 120 %

Hakusanan merkkivirhetaso

Kuvio 15. Yksittdisten hakujen keskimadrdiset larkkundet hakusanan merkkivirhetason mukaan

Jdrjestettynd (3-gram, 20 merkin ikkunointi).

Merkkivirhetason vaikutukset nikyvat osittain puhutuissa kysymyksissa. Lisaksi on
muistettava ettd myOs haettava materiaali on puheesta tunnistettu saman tunnistimen
avulla. Siksi 120% merkkivirhetasollakin voidaan 16ytad relevantteja dokumentteja ja

siksi toisaalta pienetkdin merkkivirhetasot eivit takaa tiydellistd hakutulosta.
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Tekstimuotoisen hakusanan kaytto

Puheentunnistimen toteutuksessa on oletettu ettd suomen kielen kirjoitus- ja puheasu
ovat yhtenevid. Tdmin oletuksen seurauksena tunnistimen koulutuksessa on kiytetty
tekstimateriaalia. Myo6s yksittdisten sanojen merkkivirhetason laskenta perustuu
tunnistimen tavoitteeseen tuottaa puheesta tekstid. Edellisessd luvussa todettiin, ettd
hakusanan merkkivirhetason pieneneminen yleensi parantaa suodatuksen tarkkuutta.
Tulokset indikoisivat, ettd puhemateriaalin suodattaminen sanojen kirjoitusasun
perusteella olisi mahdollista. Seuraavaksi selvitetddn, miten kirjoitettujen hakusanojen
kdyttiminen vaikuttaa suodatukseen.

Kokeita varten puhuttujen hakusanojen sijasta kiytettiin  kirjoitettuja
hakusanoja. Niistd muodostettiin nimikirjoitukset samalla tavalla kuin puhuttuja
hakusanoja kaytettidessi. Kuviossa 16 on esitetty suodatuksen keskimairdinen

tarkkuus puhutuille (1-versio) seka kirjoitetuille hakusanoille.

Puhuttu vs. kirjoitettu hakusana, keskimaarainen
tarkkuus
0,18
® 0,16
fz 0,14
8 0,12
§ 0,1 mPuhuttu
i® 0,08 m Kirjoitettu
Hy)
Hy
2 0,06
< 0,04
(7]
< 0,02 |
0 |
gx—c\lmgx—c\lm gx—mmgx—mm
(@)] (@)] (@)] (@)]
N ) < 1o}

Kuvio 16. Keskimdidrdiset tarkkundet pubutuille ja kirjoitetuille hakusanoille.

Kuviosta huomataan, ettd kirjoitettu hakusana parantaa suodatuksen keskimaaraista
tarkkuutta kaikilla menetelmilli. Nyt huomataan my6s ettd merkkivirhetason
putoaminen (kirjoitetun hakusanan merkkivirhetaso on luonnollisesti 0%) vihentdd

parhaimpien menetelmien vilisid eroja: 4-grammien keskimairaiset tarkkuudet 20 ja
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50 merkin ikkunalla eroavat parhaimmasta 3-grammista alle 0,5% keskimairaisen
tarkkuuden verran. Tulokset viittaavat kuitenkin sithen suuntaan ettd n-grammeissa
kdytettyd # kokoa saattaa olla syytd kasvattaa kolmesta neljadn, jos myoOs haettavien

puhedokumenttien merkkivirhetaso saadaan laskettua.

6.5.5 Suodatuksen tehokkuudesta

Alaluvuissa 6.5.1-6.5.4 on vertailtu erilaisten n-grammimenetelmien soveltuvuutta
puhemateriaalin suodatukseen sekd tarkasteltu suodatukseen vaikuttavia tekijoita.
Seuraavaksi arvioidaan, millaiseen suodatuskykyyn esitettyjen menetelmien avulla
paastain. Tavoitteena on selvittad, millainen merkitys aiemmin esitetyilld menetelmilld
olisi varsinaisen puhehaun jirjestelmin toiminnan kannalta. Erityisen kiinnostavaa on
selvittid, kuinka paljon suodatusmenetelmien avulla voidaan pienentia haun
jatkokdsittelyssd mukana olevan dokumenttikokoelman kokoa.

Tutkimuksessa kiytetty tietokanta sisdltad 288 puhuttua uutista. MyOs
hakusanoista tiedetdin, ettd tietokanta siséltda jokaista hakusanaa kohden keskiméarin
8,6 relevanttia dokumenttia. Niiden tietojen avulla voidaan arvioida millaiseen
tarkkuuteen paistidn, jos vastaus tuotetaan siten ettd kaikki tietokannan sisaltimit
dokumentit listataan satunnaisessa jarjestyksessi hakutulokseen. Tietokannan tarkkuns
on siis relevanttien dokumenttien keskimairdinen maird tietokannassa jaettuna
tietokannan koolla: 8,6/288 = 0,02986 = 3.0% .

Samalla laskentaperiaatteella voidaan my0s laskea se hypoteettinen tietokannan
osa, joka kattaa kaikki relevantit dokumentit sen jilkeen kun relevantit dokumentit
ensin suodatetaan tuloslistaan kirkeen. Tdma luku saadaan selville jakamalla
relevanttien dokumenttien keskimddrdinen lukumiiri tietyn suodatusmenetelmin
lopullisella tarkkuudella. Niin saadaan luku, joka ilmaisee sen dokumenttikokoelman
(keskimaidriisen) koon, johon sisdltyy kaikki hakusanan kannalta relevantit
dokumentit. Kuviossa 17 on esitetty, miten 2-, 3-, 4- ja 5-grammisuodatus
kokonaisille wuutisille sekd eri ikkunan koille wvaikuttaa suodatuksen jilkeen
kasiteltivaan dokumenttikokoelman kokoon. Kuviossa on esitetty suodattamalla
saatujen  kokoelmien dokumenttien midrdi prosenttiosuuksina alkuperiisen

tietokannan koosta (288 dokumenttia).
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Suodattamalla saatujen dokumenttikokoelmien
osuus alkuperaisesta tietokannasta

80,00 %
70,00 %
60,00 %
50,00 %
40,00 % 1 T
30,00 % 1 1 [~
20,00 % +f 1 1
10,00 % + [~ [ [
0,00 % I e e
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Kuvio 17. Suodattamalla saatujen dokumenttikokoelmien prosentuaaliset osundet alkuperdisen tietokannan

koosta.

Kuviosta 17 huomataan, ettd parhaimmilla suodatusmenetelmilli poimittu
dokumenttimadri on alle 40% alkuperiisen tietokannan koosta. Parhaalla
menetelmalld (3-gram, ikkunankoko 20 merkkid) kasiteltivin tietokannan osa on
suodatuksen jilkeen 35,8% alkuperiisesta dokumenttimaarasta.

Y1ld esitetyssa vertailussa on oletettu, ettd mielenkiintoinen dokumenttijoukko
kattaa ihannetilanteessa kaikki hakukysymyksen kannalta relevantit dokumentit.
Kaikissa tilanteissa ei kuitenkaan ole ensisijalla tuottaa mahdollisimman kattava
hakutulos, vaan kiyttdjille riittdd yhden ainoan dokumentin ISytiminen.
Suodatusmenetelmin yksi etu on siind, ettd pditds dokumenttikokoelman
rajaamisesta voidaan tehdd jopa yksittdisen hakutilanteen mukaan. Toisin sanoen
dokumenttikokoelma voidaan halutessa rajata eri saantitasojen mukaan eri kyselyissa.
Tilloin lopullisen tarkkuuden sijasta voidaan esimerkiksi tarkastella tilannetta, jossa
keskimairin puolet tai neljdsosa tietokannan relevanteista dokumenteista on 16ydetty.

Menetelmien suodatuskykya arvioidessa kannattaa kuitenkin pitad mielessi, ettd
jarjestelmin suorituskyky vaihtelee suuresti yksittdisten hakusanojen vililli. Edelld
menetelmien vertailuun on kaytetty keskiarvoja, joten annettuja prosenttiosuuksia ei

soraan kannata soveltaa jirjestelmin toteutuksessa. Yksittiisen suodatuksen
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tehokkuuteen vaikuttaa tietokannan aineisto sekd hakusanat, joten ndiden aiheuttamat
vaihtelut suodatuskyvyssa pitdisi huomioida my0s jarjestelmin toteutuksessa.

Toisen syyn varovaisuuteen antaa koeasetelmassa kiytetyn tietokannan
keinotekoinen luonne. Koeasetelmaa varten pyrittiin luomaan mahdollisimman
realistinen tietokanta, mutta tietokannan uutiset koskevat kaikesta huolimatta vain 17
eri athetta. On mahdollista, ettd todellisella tietokannalla, jonka sisdltimit dokumentit
kasittelevit lukuisia eri aiheita, ei saavuteta ylld esitettyja suodatusprosentteja. Sen
sijaan menetelmien keskindiseen paremmuusjirjestykseen dokumenttien aiheiden

runsaus ei pitdisi vaikuttaa. (Sithen saattaa sen sijaan vaikuttaa puheentunnistukseen

kaytetty jarjestelma.)

6.6 Tulosten arviointi

Kansainvilinen puhehaun tutkimus on padasiallisesti keskittynyt englanninkielisen
puheen tutkimiseen. Useita vuosia kestineen kehityksen jilkeen puhehaku on
sellaisessa vaiheessa, ettd tutkimuksessa voidaan keskittyd mahdollisimman hyvien
hakutulosten tuottamiseen. Suomenkielisesti puhehausta ei ole tehty aiempaa
tutkimusta. Tamid tutkimus on siten ensiaskel suomenkielisen puhehaun
tutkimuksessa. Rajattujen resurssien vuoksi timin tyon kdytinnon osuudessa on
keskitytty hyvin pieneen puhehaun osa-alueeseen, nimittdin puhedokumentteja
sisaltdvin tietokannan suodatukseen.

Suodatusmenetelmien  avulla  saavutettuja  keskimadrdisia  tarkkuuksia
tarkastellessa on ilmeistd, ettd menetelmit eivit sellaisenaan sovellu puhetiedonhaun
hakutulosten tuottamiseen. Jarjestelmd nimittdin palauttaa moninkertaisen méarin
eparelevantteja dokumentteja suhteessa relevantteihin  dokumentteihin. Etenkin
puhehaussa on erittdin tirked valttid epirelevantteja dokumentteja hakutuloksessa,
koska dokumenttien kuunteleminen on hidasta. Erotuksena kansainvilisestd
tutkimuksesta tuloksena syntynyt suodatettu tietokanta ei siis sellaisenaan ole vastaus
hakijan esittimédan hakupyyntoon, vaan tyOssa esitetyt menetelmit ovat viliaskel
ennen lopullisen hakutuloksen tuottamista.

On my6s paikallaan korostaa, ettd suodatuksessa ei timin tutkimuksen
yhteydessd ole kiytetty kokonaisia hakupyynt6ja, vaan suodatus suoritettiin
yksittdisten hakusanojen avulla. Yksittdisten hakujen keskimédriiset tarkkuudet
vaihtelevat varsin paljon (ks. luku 6.5.4), samoin kuin kiytettyjen hakusanojen

tunnistustarkkuudet. On perusteltua olettaa, ettd useampaa hakusanaa kayttamalld
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padstidn parempiin tuloksiin. Ylipddtddn se, ettd haluttuja dokumentteja kuvaa
suurempi joukko sanoja, lisdad jirjestelmin suodatuksen aikana kaytettivissad olevaa
tietoa. Lisaksi on varsin epatodennakoistd ettd hakupyynt6 sisiltdd pelkistddn sellaisia
sanoja, jotka kaikki tuottavat keskimairaistd hetkompia hakutuloksia. Sanojen mairin
lisadntyessd kasvaa lisiksi todennakoisyys, ettd ainakin osa hakusanoista on
tunnistettu samalla tavalla kuin jokin sanan esiintymisti tietokannan dokumentissa.
Koska tutkimus eroaa kansainvilisesta tutkimuksesta sekd kohteena olevan
kielen, kaytettyjen menetelmien ettd koeasetelman tavoitteiden suhteen, kasilld
olevassa tutkimuksessa esitettyjd arvoja ei ole mielekidstd verrata kansainvilisen
tutkimuksen  tuottamiin  tarkkuuslukuihin.  Jotain  yhteyksid kansainviliseen
tutkimukseen kuitenkin on vedettivissa: tulokset osoittavat, ettd myos suomenkielelld
paistdan parhaimpiin tuloksiin kdyttdmalld 3 ja 4 merkin mittaisia n-grammeja (vrt.
luku 5.3.2). Toisaalta tulokset osoittavat poikkeavasti, etti 5-grammit antavat
parhaimman tuloksen kun Kkisitellidn kokonaisista uutisista muodostettuja
nimikirjoituksia. Tamin tutkimuksen valossa ei kuitenkaan ole mahdollista maaritelld,
johtuvatko tulokset tunnistimen luonteesta vaiko kiytetystid suodatusmenetelmasta.
Tutkimus vahvistaa olettamuksen, jonka mukaan n-grammien avulla voi hakea
my6s taivutusmuotoisia hakusanojen esiintymid. Toisin sanoen taivutusmuotoa
voidaan puhehaussa kisitelld lisavirheeni ja luottaa sithen, ettd eri taivutusmuodoissa
esiintyvien hakusanojen erot kisitelldidn osittaistismaytyksen avulla. Lisdksi tutkimus
osoitti myos, ettd tekstimuotoisia hakusanoja voidaan kayttid sellaisenaan
puhemateriaalin suodatuksessa. Tdssd mielessd suomenkielisen materiaalin kasittely
eroaa huomattavasti  esimerkiksi englanninkielisesti ~puhehausta. Englantia
kasittelevissa jarjestelmissa tekstimuotoisen hakusanan kiytté ddnnetunnistettujen
puhetiedostojen  hakemiseen edellyttdisi viistimittd hakusanojen ddnneasun
selvittimisen ennen haun suorittamista. Piirre ei todennikoéisesti juurikaan vaikuta
hakupyynnon Kkisittelyn tehokkuuteen. Sen sijaan se vihentdd suomenkielisen
puhehakujirjestelmin rakentamiseen vaadittavien osien mdéarid, koska jirjestelmiin

ei tarvitse sisallyttad sanojen ddntimysperiaatteita koskevaa saannostoa tai sanakirjaa.
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7 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tidssd tutkielmassa olen kisitellyt suomenkielisti puhehakua ja sen erityispiirteita.
Suomenkielisen puhutun materiaalin hakuun soveltuvaa hakujirjestelmaa ei ole
aiemmin toteutettu, eikd suomenkielisestd puhehausta ole olemassa titid edeltivad
kokeellista tutkimusta. Puhutun materiaalin kisittely on kielisidonnaista, joten
kansainvilisen tutkimusyhteison ldhinnd englanninkielen kisittelyyn kehittimat
jarjestelmit eivit sellaisenaan taivu suomenkielisen puheen hakemiseen.

Kansainvalisessi ~ puhehaun  tutkimuksessa on ollut wvallalla  kaksi
paildhestymistapaa (ks. luku 5). Toisessa lihestymistavassa puhedokumentit on ensin
tunnistettu tekstiksi laajan sanavaraston puheentunnistimen avulla, jonka jilkeen
transkriptioihin on sovellettu tekstitiedonhaun menetelmid. Vaihtoehtoisesti puheesta
on sanojen sijasta tunnistettu yksittdisia 4ddnteitd tai ddnnejonoja. Talloin
transkriptioiden kisittelyssd on kdytetty osittaistismayttivid menetelmid vertaamaan
hakusanan dinneasua tunnistimen tuottamiin transkriptiothin. Englanninkieltd
kasittelevien tutkimusten tulokset osoittavat, ettd parhaimpiin tuloksiin puhehaussa
padstidn kun jirjestelmd on yhdistelmd ndistd kahdesta menetelmasti. Yksinddn
kiytettynd sanakirjapohjaista tunnistusta hyodyntivit jarjestelmit suoriutuvat
danteiden osittaistdsmaytykseen perustuvia jirjestelmid paremmin.

Suomenkielisen puhemateriaalin kisittelyd rajoittaa se, ettd vield ei ole olemassa
laajaan  sanakirjaan pohjautuvaa suomenkielisti puheentunnistinta. Tillaisen
puheentunnistimen kehittiminen on hyvin suuritéinen projekti. Suomenkielelli on
lisaksi sellaisia piirteitd, jotka tekevit sen Kkisittelyn englanninkielistd puhetta
vaikeammaksi.  Sanojen morfologinen variaatio kasvattaa sanakirjapohjaisen
puheentunnistimen  leksikkoa, jolloin  puheentunnistaminen  todennakoisesti
vaikeutuu (ks. luku 3.4). Lisiksi sanojen morfologinen variaatio atheuttaa
merkkijonotasolla eroavuuksia aiheeltaan samanlaisten sanojen tdsmiytyksessd (ks.
luku 4.2). Suomenkielen fonologia puolestaan saattaa vaatia uusien menetelmien
kehittimisen kaksoisvokaalien ja -konsonanttien tunnistamiselle (ks. luku 3.4).

On kuitenkin mahdollista, ettd suomenkielessd on my6s sellaisia piirteitd, jotka
helpottavat puhehaun tehtivad verrattuna englanninkielisen puheen hakemiseen.
Tidssa tyossi tehdyn kokeellisen tutkimuksen perusteella vaikuttaisi siltd, ettd

puhehakujirjestelmaidn rakennettujen yksinkertaisten osittaistismaytysmenetelmien
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avulla voidaan hakea my6s taivutusmuotoisia hakusanan esiintymid. Lisdksi tutkimus
osoittaa, ettd puhedokumentteja voidaan kisitelld tekstimuotoisilla hakusanoilla
ilman, ettd hakusana ensin saatetaan ddnnemuotoonsa.

Ty6ssi esitetty kokeellinen tutkimus on vasta ensiaskel kohti suomenkielistd
puhehakujirjestelmaa. Tutkimuksen tarpeisiin rakennettiin puhehaun
testausymparistd, jossa verrattiin n-grammeihin perustuvien nimikirjoitusten
soveltuvuutta puhemateriaalin suodattamiseen.

Suodatusmenetelmait eivit sellaisenaan tuota hakutulokseksi kelpaavia tuloksia.
Sen sijaan suodatus tuo puhedokumenttien kisittelyyn ensimmadisen askeleen, jolla
voidaan aloittaa hakutuloksen tuottaminen. Talloin tietokannasta voidaan rajata pois
joukko epirelevantteja dokumentteja ja niin rajoittaa tarkempien hakumenetelmien
avulla lapikdytivada dokumenttijoukkoa. Suodatuksen jilkeen voidaan niin soveltaa
esimerkiksi puheentunnistimen ominaisuuksia huomioon ottavia editointietdisyyteen
perustuvia algoritmeja, jotka kokonaiseen tietokantaan kiytettyind olisivat
epakaytinnollisen hitaita.

Tutkimuksesta saadut tulokset tukevat sitd olettamusta, ettd tietokannan
esikdsittely n-grammeihin perustuvalla suodatuksella on kannattavaa. Tulokset
osoittavat, ettd suodatus vol pienentida puhechaussa jatkokasittelyssid kéytettyjen
algoritmien ldpikdymadd dokumenttimadrdda melkein kolmannekseen alkuperiisen
tietokannan koosta. Tutkimus antaa my06s vertailevaa dataa eri # arvoilla n-grammien
avulla muodostettujen nimikirjoitusten suodatuskyvystd, kun nimikirjoituksen
muodostetaan kokonaisista uutisista tai pienemmistad uutisten osista.

Alati kasvavien puhetietokantojen nopeiden kasittelymenetelmien kehittdiminen
tulee  olemaan  vilttimiténtd  niin  kauan  kuin  sanakirjapohjaiseen
puheentunnistukseen perustuvia indeksitiedostoja ei ole kaytettdvissd. Edelleenkin
kun sanoja tunnistavat jirjestelmit tulevat markkinoille, tarvitaan ddnnetunnistukseen
perustuvia jarjestelmid leksikon ulkopuolisten sanojen etsimiseen, silli nimi sanat
saattavat olla hakujen kannalta erityisen tirkeitd Lisiksi ddnnetunnistuksen nopeus
sanakirjapohjaiseen tunnistukseen verrattuna tekee siitd varteenotettavan tekniikan

my6s tulevaisuudessa.
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