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Puheentunnistus on tekodlyn sovelluskohde, jonka tarkoituksena on muuttaa ihmisen tuottama puhe
tietokoneen ymmartdmain muotoon ja tunnistaa siitd kielellisesti merkityksellisid rakenteita
mahdollisimman virheettomasti. Timan saavuttamiseksi tarvitaan fonetiikan, signaalinkisittelyn ja
koneoppimisen késitteiden yhdistdmistd. Puheentunnistus voidaan toteuttaa tietoteknisesti kayttdmalla
joko perinteisid matemaattisia malleja kuten piilotettuja Markovin malleja tai syvdoppimismalleja,
joiden suosio on kasvanut 2000-luvulta alkaen aina tdhan paivdan asti. Kummankin tyypin malleissa
kielen semanttisten piirteiden esittimiseen kéytetién sanavektoreita.

Syvaoppimisen merkittidvin ero perinteisiin malleihin verrattuna on kaytettyjen verkkokerrosten
madréssi, joka on syvdoppimisverkoissa huomattavasti suurempi kuin perinteisten matemaattisten
mallien kiyttdmissé verkoissa. Puheentunnistuksessa perinteisilld matemaattisilla malleilla ja
syvédoppimisella on kummallakin omat hyvit puolensa riippuen kéyttokohteen monimutkaisuudesta.
Syvaoppimismallit ovat suuremman verkkokerrosten mééran vuoksi vihemman riippuvaisia
ominaisuuksien luokittelusta, kun taas perinteisilla malleilla niiden suorituskyky perustuu siithen, ettd
ominaisuudet pystytddn luokittelemaan tarkasti. Syvaoppimismallit ovat tdten parempia hyddyntdmaan
ohjaamatointa oppimista. Syvdoppimismallien etuna on my®ds se, ettd tekoédlyn viimeaikainen kehitys
on tapahtunut sellaisilla alueilla, jotka ovat ldheisesti yhteydessd syvdoppimiseen.

Vaikka syvaoppimismallit ovat yleisesti ottaen perinteisid malleja tehokkaampia, joissain
tutkimuksissa on todettu, ettd perinteisten mallien ja syvdoppimismallien rakenteita yhdistelevit ns.
hybridimallit ovat suorituskyvyltdén tietyissd puheentunnistuksen sovelluksissa parempia kuin
kumpikaan edellisistd malleista yksin. Hybridimallien vahvuuksiksi mainittiin pienemmaén
virheméérin lisdksi my6s parempi suorituskyky ja laskennallisella kuormittavuudella mitattuna
kevyempi mallinnuskyky.
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1 Johdanto

Nykyéén paivittdisessd arjessa useimmiten puheentunnistuksen kanssa paityy tekemisiin
erilaisten puheenkésittelysovellusten kautta. Téllaisia ovat esimerkiksi puheen koodaus,
“puheesta tekstiksi”-muunnos, puhujan tunnistus ja varmennus, puheenparannus,
kielentunnistus, puheen transkriptio, puhujan asenteiden ja tunteiden tunnistus,
audiovisuaalinen signaalinkdsittely ja puhutun dialogin jarjestelmét (Kapargavali & Chandra,
2016). Merkittaviksi puheentunnistuksen sovelluskohteeksi ovat aivan viime vuosina
nousseet erilaiset virtuaaliavustajat, kuten esimerkiksi Amazonin Alexa, Applen Siri,
Microsoftin Cortana ja Googlen Google Assistant. Niiden ominaisuudet poikkeavat hieman
toisistaan, mutta ne pystyvit déniohjauksella muun muassa tekemédén internet-hakuja,
asettamaan muistutuksia, tekeméén ostoksia, lukemaan kirjoja, tekeméén pdytivarauksia
ravintoloihin ja hallitsemaan sdhkdpostiohjelmia. (Reis ym., 2017.) Néiden sovellusten
taustalla oleva teoria on kuitenkin jo huomattavan vanhaa ja niiden toiminta timéanhetkisessa
laajuudessaan ja luotettavuudessaan on vaatinut useiden vuosikymmenten teknologisen
kehityksen ja edelleenkin tdstd huolimatta puheentunnistuksen kdyttotilanteissa sattuu usein
vadrinymmarryksii ja virhetilanteita. Kéyttdjan nikokulmasta ndiden virhetilanteiden ja
puheentunnistusjérjestelmien rajoitusten ymmaértdminen vaatii tietoa siitd, kuinka
puheentunnistus on teknisesti toteutettu. Matemaattinen mallinnus kéyttden joko perinteisié

matemaattisia malleja tai syvdoppimista on keskeinen osa tatd toteutusta.

Puheentunnistuksen prosessi on seuraava: puhe tallennetaan ja muutetaan digitaaliseen
muotoon, tdmén jalkeen digitoitu puhe pilkotaan pieniin paloihin, joista jokaisesta
muodostetaan sen aaltomuodon sisdltdmén taajuusinformaation muodostama piirrevektori.
Naita piirrevektoreita verrataan tunnettujen dénteiden piirrevektoreihin, joista muodostetaan
kyseisen puhendytteen ddnnemalli. Téssd ddnnemallissa olevia virheitd voidaan tunnistaa
vertaamalla sitd kyseisen puhekielen kielimalliin, joka arvioi kuinka todenndkdisid
tarkasteltavan ddnnemallin d44nnerakenteet ovat kohdekielen kontekstissa. (Kurimo, 2009.)
1970-luvulta alkaen tdhin pédivaédn asti puheen tietokoneavusteinen kisittelyteknologia on
kehittynyt suurin harppauksin. Téhén on akateemisessa kirjallisuudessa viitattu historiallisesti
késitteelld automaattinen puheentunnistus (engl. Automatic Speech Recognition, ASR). ASR-
jarjestelma on tehty monista komponenteista, mukaan lukien puhesignaalin esikisittely,
piirteiden erottaminen, akustinen mallinnus, foneettisten yksikdiden tunnistus ja kielen

mallinnus. Perinteiset ASR-jérjestelmét integroivat seké piilotetut Markovin mallit (engl.



Hidden Markov Models, HMM) ettd Gaussin sekoitusmallit (Gaussian Mixture Models,
GMM). HMM:a kéytetiin sellaisen puheen vaihtelun késittelyyn, joka liittyy aika-
avaruuteen, kun taas GMM :t edustavat déniyksikoiden akustisia ominaisuuksia.
Mallinnusprosessi on aikaa vieva ja vaatii erittdin suuren harjoitustietojoukon korkean

tarkkuuden saavuttamiseksi. (Pouyanfar ym., 2019.)

Puheentunnistuksen suosiota sovelluskohteena heijastuu myds sen suosioon akateemisen
tutkimuksen aiheena, johon on viimeisen noin 15 vuoden aikana liittynyt yhda enemmén
syvdoppiminen. Esimerkiksi Turun Yliopiston Volter-kirjastotietokantaan vuoden 2024
huhtikuussa tehty haku hakusanoilla ”speech recognition” AND “deep learning” rajattuna
vuoteen 2017 ja sitd uudempiin materiaaleihin tuotti kaikkiaan 5770 tulosta, joista 2600 oli
tieteellisid artikkeleita, 2242 patentteja, 517 konferenssijulkaisuja, 138 kirjan lukua ja 125

viitoskirjaa ja muuta opinnéytetta.

Tamén massiivisen kirjallisuuden méiéran vuoksi timé tutkielma on rajattu antamaan lukijalle
yleiskuvaus matemaattisista malleista kiyttdmalld esimerkkind niistd yleisintd, HMM-mallia.
Syvdoppimismalleista on valittu muutama tarkempaan tarkasteluun sen perusteella, kuinka
laajasti niitd esitellddn aiemmissa syvaoppimista puheentunnistuksessa kisittelevissi
kirjallisuuskatsauksissa. Tutkielman rakenne on seuraava: luvussa 2 aihetta taustoitetaan
kertomalla puheen tuottamisesta ja havaitsemisesta; luvussa 3 kerrotaan kuinka puhe
muutetaan digitaaliseen muotoon; luku 4 késittelee laajemmin sitd, miten sanavektoreita
kaytetddn luonnollisen kielen esittimiseen puheentunnistuksessa; luvussa 5 tuodaan esiin
matemaattiset mallit ja niiden hyddyntdminen puheentunnistuksessa; luvussa 6 miiritellddn
syvdoppiminen ja kerrotaan kuinka se on kasvattanut suosiotaan puheentunnistuksen alalla;
luvussa 7 pohditaan syiti télle suosion kasvulle syvidoppimisen hyvien puolten ja

heikkouksien esittelyll4 ja luvussa 8 tehdddn johtopaitoksid aikaisempien lukujen perusteella.



2 Taustaa puheen tuottamisesta ja havaitsemisesta

Ihmisilld puheen tuottaminen perustuu kolmeen mekanismiin: initiaatioon, fonaatioon ja
artikulaatioon. Initiaatiolla tarkoitetaan puhedédnten tuottamisen voimanldhdettd, joka
useimmiten on keuhkoista ldhtevd uloshengitysilmavirta, mutta suomen kielen puhujille on
ominaista tiettyjen ddnteiden tuottaminen myds sisddnhengitysilmavirralla. Fonaatiolla taas
tarkoitetaan timan ilman saattamista aaltoliikkeeseen kurkunpiissé sijaitsevan diniraon
avulla. Yleisemmit fonaatiotyypit ovat soinnillinen (fonaatio tapahtuu) ja soinniton (fonaatio
el tapahdu). Muita mahdollisia tyyppejd ovat narina, kuiskaussointi ja henkéyssointi. (Laver,
2012.) Fonaation tuloksena syntyvai aalto ei siteile suoraan ulos, vaan se etenee nielun lapi
kurkunpéén ylipuolella ja sitten kielen ylépuolella olevan suuontelon lépi ja mahdollisesti
nendontelon ldpi. Niitd polkuja kutsutaan danikanavaksi ja nendkanavaksi. Ndissd kanavissa

kulkevan ilmavirran kulun manipulointia kutsutaan artikulaatioksi. (Pulkki, 2015, s. 79-83.)

Suosituimmaksi tavaksi edelld mainittujen puheédénten transkriptioon eli niiden muuttamiseen
kirjalliseen muotoon ja luokitteluun on pitkédn kehityksen tuloksena noussut niin kutsuttu
kansainvilinen foneettinen aakkosto (engl. International Phonetic Alphabet), johon usein
viitataan kirjallisuudessa sen englanninkielisen nimen lyhenteelld IPA. IPA on
tarkekirjoitusjérjestelmd, jonka tarkoituksena on esittdd puhe tekstimuodossa ddntdmyksen
mukaan tieteellisen tarkasti siten, ettd jokaisella erilliseksi tunnistetulla ddnteelld on oma
symbolinsa. Néitd symboleita voidaan myos muokata edelleen liittdmalld nithin erilaisia
diakriittisid merkkejd. IPA:ssa konsonantit ja vokaalit luokitellaan kahteen eri taulukkoon.
Konsonantit luokitellaan artikulaatiopaikan, artikulaatiotavan ja soinnillisuuden mukaan.
Vokaalit taas luokitellaan viljyyden, etisyyden/takaisuuden ja pyoreyden mukaan, jossa
viljyys kuvaa kielen ja kitalaen vilin suuruutta, etisyys/takaisuus kyseisen vélin sijaintia

suussa ja pyoreys huulten asentoa déntdmishetkelld. (Jones & Knight, 2015.)

Adniaalto tai vérihtely etenee fyysisessi viliaineessa, se voi vahvistua resonanssin
vaikutuksesta ja vaimentua sellaisten hdvididen vuoksi, jotka muuttavat sen muihin
energiamuotoihin. Resonanssi on ilmid, jota esiintyy usein fysikaalisissa jdrjestelmissa.
Signaalinkasittelyn ndkdkulmasta ddniviyld ja nendontelo toimivat suodattimena, joilla on
saadettdavit resonanssit, jotka korostavat tiettyjd taajuuksia. lhmisdinen tapauksessa alinta
taajuutta kutsutaan perustaajuudeksi, jota usein merkitddn kirjallisuudessa termilld f0. Muita

resonanssitaajuuksia kutsutaan formanteiksi. (Pulkki, 2015, s. 15-23.)



Ensiaskeleet ddnen tallentamiseen ja esittdmiseen visuaalisessa muodossa tehtiin 1900-luvun
alkupuolella kokeellisen fonetiikan tutkimuksessa hyodyntamalld ns. kymografia, joka
tallentaa paineenvaihteluita vilittimalla ne suukappaleelta letkua pitkin vérdhteleville
kalvolle, johon kiinnitetty piirrin rekisterdi liikkkeen noetulla paperilla paéllystetyn pyorivan
rummun pinnalle. Erés tdrkeimmisti keksinndistd dénen analysoinnissa tehtiin 1940-luvulla
kehitetyn ddnispektrografin myo6ti. Se oli alkumuodossaan menetelmad, jossa korkeintaan 2,4
sekunnin mittainen magneettinauhalle tallennettu puhendyte syotettiin useita kertoja
perdkkdin suodattimeen, jonka taajuusvastetta muutettiin manuaalisesti syottokertojen vélilla.
Tamén jilkeen suodattimesta saatu signaali vahvistettiin ja poltettiin paperille. Kun koko
ennalta médritelty taajuusalue oli néill4 toistoilla késitelty, tuloksena saatiin kaaviokuva, jossa
vaaka-akseli esittdd aikaa, pystyakseli ddnen taajuutta ja paperilla olevan vérin tummuus
adnen amplitudia. Spektrografi erillisend koneena on nykyéén jo jadnyt historiaan, mutta itse
analyysiperiaate muodostaa toiminnallisen pohjan nykyisille tietokoneella kéytettaville
puheanalyysiohjelmistoille ja spektrografikuvien tulkinta on edelleen tirked osa

puheanalyysid. (Jones & Knight, 2015.)

Vield 1990-luvun puolivélissd akustinen puheanalyysi oli kiytdnnollisessd mielessa
mahdollista ainoastaan isolla laitteistobudjetilla toimivilla ja tekniselld tuella varustetuissa
laboratorioissa, mutta nykydin samat analyysit voi tehdd henkilokohtaisella tietokoneella.
Useimpia kéyttotapauksia varten ei ole endi tarpeellista kiyttda kalliita, yksinomaan tiettyihin
tarkoituksiin tehtyjd laitteistoja, vaikkakin laadukkaita ulkoisia dénikortteja suositetaan
edelleen sisddnrakennettujen dénikorttien sijaan. Monikayttoisid analyysiohjelmistopaketteja,
kuten esimerkiksi Sensimetricsin Speechstation2:ta on edelleen myynnissé, mutta Praat,
ohjelmisto, josta on tdhin paivdin mennessd muodostunut puheanalyysissi alan standardi, on
internetistd ladattavissa ilmaiseksi, toimii monilla kéyttojarjestelmilld ja on joustavampi ja
sisdltdd enemmaén toimintoja kuin myynnissé olevat ohjelmat. Praatia voi myds laajentaa
tarpeiden mukaan liitdnnédisohjelmilla, joista esimerkkind mainittakoon Akustyk, jota

kaytetddn vokaalien analysointiin ja kaaviomuodossa esittimiseen. (Jones & Knight, 2015.)

Myo6s muita ilmaiseksi ladattavia ohjelmia on saatavilla ja monia niistd luonnehditaan Praatia
kayttdjaystavillisemmiksi ja kdyttoliittymaltadn intuitiivisemmiksi, mutta ne eivét ole
saavuttaneet samaa suosiota kuin Praat. Koska analyysiohjelmat kayttivit erilaisia
algoritmeja esimerkiksi sdvelkorkeuden talteenottoon ja formanttien kartoittamiseen, niiden

antamat tulokset eivit useinkaan ole yhtenevid, vaikka analysoitava niyte olisi tdysin sama.



Tadmain vuoksi tutkijoiden tdytyy tuloksia raportoidessaan ilmoittaa milld analyysiohjelmalla

ja milld kyseisen ohjelman versiolla tulokset on saatu. (Jones & Knight, 2015.)

Puhetta analysoitaessa voidaan olla tilanteessa, jossa analysoitava nauhoitus on tehty
valvotuissa olosuhteissa parhaalla mahdollisella laitteistolla, parhaassa tapauksessa jopa itse
analyysin tekijdn valvonnassa, mutta useimmissa tapauksissa kyseistd materiaalia ei ole
nauhoitettu parhaissa mahdollisissa olosuhteissa. Tapauksissa, jossa ollaan kentilla tai
muuten laboratorion ulkopuolella nauhoituksia ei voida tehdi hiljaisessa ja kontrolloidussa
ympdéristossd. Puheen tallentamiseen kdytettyjen mikrofonien ja tallennuslaitteiden laatu
vaihtelee suuresti ja tuloksena saadun nauhoituksen tekniset ominaisuudet vaihtelevat
sellaisten tekijoiden kuin mikrofonin tyypin (esimerkkina tallentimen sisdénrakennettu
mikrofoni vs. esivahvistimeen kytketty ulkoinen monisuuntainen rajamikrofoni) ja sen
taajuusvasteominaisuuksien mukaan. Mitd matalampi taajuusvasteen spektri on, sitd enemmaén
nauhoitus vastaa alkuperdistd ddntd. Tallentimen néytteenottotaajuus ja bitin syvyysasetus, se
nauhoitetaanko mono- vai stereodénti ja valittu tiedostomuoto (hévidton
pulssikoodimodulaatio (PCM) vs. havidllinen, pakattu muoto, kuten .mp3) méérittaviat myos

nauhoitetun signaalin laadun. (Jones & Knight, 2015.)



3 Puheen muuttaminen ja tallentaminen digitaaliseen muotoon

Analogisen ddniaallon muuttamisessa digitaaliseksi bindédrikoodiksi kohdataan vaistimatta se
ongelma, ettd kyseessd on kaksi hyvin erityyppistd informaation muotoa. Analogisessa
muodossa déniaalto on luonteeltaan jatkuvaa, jolloin epdjatkuvuudet useimmiten mielletédén
vakaviksi virhetilanteiksi. Digitaalinen informaatio on jakautuessaan bitteihin ja tavuihin
perustavanlaatuisesti epdjatkuvaa. Tdlld on sekd hyvié ettd huonoja puolia. Kyky pilkkoa
analoginen signaali pienemmiksi paloiksi on erittdin hyddyllinen d4nisignaalin siirtdimisessa
ja tallettamisessa. Mutta ellei datan kokoamista tehdd kunnolla, analogisessa d4nisignaalissa
olevat védristymadt, jotka eivit siind muodossa haittaa viestin ymmartamista, voivat

digitaalisessa muodossa tehdé viestisté tdysin tunnistamattoman. (Davis ym., 2013.)

Adinisignaalien muuntamisessa térked kisite on ns. LTI-jérjestelmi. Jirjestelmé on lineaarinen
ja aikainvariantti (engl. Linear and Time-Invariant, LTI), jos jdrjestelmin vasteen kahden
tulosignaalin summa on yhtd suuri kuin yksittdisten tulojen vasteiden summa erikseen. LTI-
jarjestelmien analysointi ja toteutus on tyypillisesti helpompaa ja tehokkaampaa kuin
sellaisten jdrjestelmien, joilla ei ole titd ominaisuutta. Valitettavasti ihmiskuulo on hyva
esimerkki jirjestelmisti, joka ei ole pohjimmiltaan LTI-jérjestelmé. LTI-jarjestelmén
ominaisuutena on myds se, ettd se ei luo uusia taajuuskomponentteja, joita ei ole
tulosignaalissa, jolloin alkuperdisen ja muunnetun d4nen vastaavuudesta voidaan olla
varmempia. (Pulkki, 2015, s. 46—47.) LTI-jarjestelmien merkitys sujuvalle
puheentunnistukselle on siind, etté erityisesti reaaliajassa suoritettava puheentunnistus
edellyttaa sitd, ettd ddnimateriaalille suoritettavat laskutoimitukset eivét ole liian
monimutkaisia, jolloin sdistetddn laskentatehoa. Tamén ja thmiskuulon luonteen vuoksi

puheen muuntamisessa joudutaan tyytyméén kompromisseihin.

Signaalinkésittelyssd on usein hyddyllistd signaalien muuntaminen sellaiseen muotoon, joka
helpottaa jollain tavalla niiden kisittelya tai tulkintaa. Esimerkki téllaisesta hyodyllisesta
muunnoksesta on saman signaalin muuntaminen aika-alueen esityksesté taajuusalueen
esitykseen, joka LTI-jarjestelmaélli tekee analyysistd matemaattisesti yksinkertaisemman.
Tama voidaan tehda kédyttdmalld Fourier-muunnosta, mutta kdytdnnon sovelluksissa Fourier-
muunnos tehdién kdyttdmalld ns. nopeaa Fourier-muunnosta (engl. Fast Fourier Transform,
FFT). Syy tdhén on se, ettd méaritelman mukaisen Fourier-muunnoksen aikavaativuus on
nelidllinen, kun yleisimmin FFT:een kéytetylld Cooleyn-Tukeyn algoritmilla

aikavaativuusluokka on O(N log N). (Pulkki, 2015, s. 49.)



Adnisignaalin muuntamisessa kiytetiin spektrianalyysii tekemilli ikkunointi, jossa signaali
kerrotaan ikkunafunktiolla ja téstéd tuloksesta tehddan Fourier-analyysi. Ikkunoinnissa kaytetyt
muuttujat ovat ikkunafunktio ja ndytteenotossa kéytettdvin aikaikkunan kesto. Esimerkkeja
ikkunafunktioista ovat Hammingin, Hannin, Blackmanin ja Kaiserin ikkunafunktiot.
Useimmissa sovelluksissa aikaikkunan kesto on 10-30 millisekuntia, puheen analyysissd 10
millisekuntia on tavallisin. Edellisessd luvussa mainittu 1940-luvulla kehitetty
aanispektrografia on varhainen kaytdntoon sovellettu versio tistd prosessista, jonka graafisena

esityksend saadaan spektrogrammikuvio. (Pulkki, 2015, s. 50-53.)

Analogiset aaltomuodot muunnetaan digitaaliseksi analogi-digitaalimuuntimella ottamalla
jannitendytteitd tietylld aikavalilld. Kaytettdvissd olevien jannitearvojen lukuméérd, joka
voidaan osoittaa kullekin ndytteelle, on noin 2N, missd N on kutakin néytettd edustavien
bittien lukumiird. Mitd enemmén bittejd, sitd enemméin on saatavilla olevia arvoja ja sitéd
suurempi on lopputuloksen dynaaminen alue. Nyquistin periaatteen mukaan
ndytteenottotaajuuden on oltava hieman yli kaksi kertaa korkeampi kuin aaltomuodossa oleva
korkein taajuus, jotta kaikki sen siséltdma dani-informaatio voidaan saada talteen.
Antialiasointisuodatinta kayttdmalla pystytddn automaattisesti hylkddmain taajuudet, joille

valittu ndytteenottotaajuus ei ole riittdva. (Davis ym., 2013.)

Yksi yleisimmisté tavoista tallentaa puhetta tietokoneen muistiin on kéyttii jo edellisen luvun
lopussa mainittua pulssikoodimodulaatiota (PCM). PCM-jérjestelmi, joka tunnetaan myds
edelld mainittuna analogi-digitaalimuuntimena, koostuu kolmesta komponentista:
ndytteenottimesta, kvantisaattorista ja enkooderista. Néytteenotin pilkkoo ddnisignaalin
aiemmin tdssd luvussa kuvatulla tavalla, jolloin tuloksena on diskreetin ajan ja jatkuvan
amplitudin signaali. Kvantisaattorilla jokaisen ndytteen amplitudi py0ristetddn sallitulle
tasolle, jolloin tuloksena on signaali, jolla on diskreetti aika ja diskreetti amplitudi.
Enkooderilla jokainen kvantisaattorilta tuleva ndyte kuvataan sille ominaisen tason mukaan
tietylld bindarimuotoisella luvulla. (Bhagyaveni ym., 2016, s. 98—-104.) PCM-koodattua dénta
kéaytetddn esimerkiksi WAVE:ssa (Waveform Audio File Format), joka on erés tdrkeimmisti
hiviottomistd tiedostomuodoista dénen tallentamiseen tietokoneen muistiin. WAVE-
muotoinen dédnitiedosto sisdltdd PCM-ddnen lisdksi myds infodataa, joka kertoo mm.
ndytteenottotaajuuden lohkoina sekunnissa, yksittdisen lohkon koon tavuina ja bittien méérian

ndytettd kohden. (IBM & Microsoft, 1991.)



4 Sanavektorien kaytto luonnollisen kielen esittamiseen

Puheentunnistuksessa, kuten muissakin luonnollisten kielten késittelyjarjestelmissd, tormataan
ongelmaan, jossa yksittdisen sanan merkitykselld ja sen kirjoitusmerkkimuotoisella esitykselld
ei ole suoraa yhteyttd toistensa kanssa, mutta toisaalta kahden kirjoitusmerkein esitettyni
identtisen sanan merkitys voi olla tdysin erilainen riippuen siitd minkd muiden sanojen
yhteydessid kyseinen sana esiintyy (Wang ym., 2020). Ihmiset kykenevét kuitenkin
luontaisesti mieltiméén tietyt sanat samankaltaisemmiksi kuin toiset sanat, miten
haluaisimme myds késittelyjarjestelmén toimivan. Sanojen ja niiden merkitysten yhdistdmista
tietokoneen ymmartamain muotoon on jo kyseisten jarjestelmien kehityksen alkuajoista asti
pyritty tekemiéin vektorimuotoisina sananupotuksina (engl. word embeddings), joihin
yleisesti viitataan sanavektoreina (Mitkov, 2014, s. 334-358). Ensimmaiset sanavektorit olivat
suurikokoisia one-hot-koodattuja vektoreita, mika tarkoittaa sitd, ettd vektorin alkioiden
maérd on yhtd suuri jarjestelmén kiyttdmén sanavaraston kanssa ja oikeaa merkitysté
ilmaiseva alkio on koodattu ykkdseksi muiden alkioiden ollessa nollia. Téstd seuraa se, etté
kaikkien sanavektorien yhdessd muodostama matriisi on kooltaan sanavaraston suhteen
nelidllinen, mikd on matriisin siséltimain informaatioon verrattuna paljon tilaa vieva tapa
merkitysten tallettamiseen. Kaikki sanavektorit ovat myos suorassa kulmassa toisiinsa

ndhden, jolloin kaikki sanat ovat myos yhtd samankaltaisia toistensa suhteen. (Wang ym.,

2020.)

Sanojen samankaltaisuuden mallintamiseen tarvitaan enemmén ominaisuuksia, joiden
kehyksena kaytetadn Harrisin (1954) ja Firthin jakautumishypoteesia (engl. Distributional
Hypothesis). Jakautumishypoteesin mukaan kahden sanan merkitysero korreloi niiden
kontekstien jakautumisen eron kanssa. Kéytdnnossd tdmé voidaan toteuttaa niin, ettd sanoista
ja niihin liittyvisti konteksteista muodostetaan erillinen matriisi, jota kdytetdén yhdessa
edellisessd kappaleessa kuvatus sanavarastomatriisin kanssa. (Wang ym., 2020.)
Sanavarastomatriisin ja kontekstimatriisin valisilla laskutoimituksilla voidaan mitata sanojen
ja niiden kontekstien vélistd korrelaatiota, josta jakautumishypoteesin mukaisesti hyodyntiden
erilaisia painotuksia ja matriisien manipulointia sanojen semanttinen samankaltaisuus voidaan
madritelld etdisyytend vektoriavaruudessa. Téarked vilivaihe ndissd laskutoimituksissa on ns.
samanaikaisen esiintymisen matriisi (engl. co-occurence matrix), jossa matriisin rivilld olevan
sanan ja sarkkeessa olevan kontekstin leikkauskohdassa on kyseisen sana-konteksti-parin

esiintymien mééri tutkittavassa aineistossa. (Mitkov, 2014, s. 334-358.)



On olemassa useita eri kontekstityyppejd, joita voidaan kdyttdd matriisien muodostamiseen.
Erds vanhimmista konteksteista oli selvittdd, esiintyyko sana tietyssé tekstidokumentissa ja
vaihtoehtoisesti myos, kuinka monta kertaa kyseinen sana esiintyy. Viela tillakin hetkelld
yleisin kdytossé oleva konteksti on selvittdd, mitd sanoja tarkasteltavan sanan naapureina
tekstissé on tietyn védlimatkan paédssd sekd sanan edelld ettd perdsséd olevan ikkunan sisélla.
Muita konteksteja ovat syntaktisten riippuvuuksien tai symmetristen kuvioiden muodostamat
yhteydet tai sanayhdistelmat. Kontekstien ei tarvitse muodostua pelkéstddn sanoista, vaan

myo6s kuvia on mahdollista hyodyntédé niiden tekemiseen. (Mitkov, 2014, s. 334-358.)

Sanavektoreita voidaan kiyttdd syotteend syville hermoverkolle. Riippuen siitd, mitd mallia
kiytetddn, ne voidaan tulkita joko vakioiksi tai parametreiksi. On my0s yleistd, etti
syvaoppimismalleilla koulutettuja sanavektoreita kidytetddn syotteend muille malleille.

(Mitkov, 2014, s. 334-358.)
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5 Koneoppiminen ja sen soveltaminen puheentunnistukseen

Koneoppiminen mééritellddn tekodlyn osa-alueeksi, jolla kuvataan niitd tietokoneille
kehitettyjé tyokaluja, jotka mahdollistavat syottodatasta oppimisen ilman, etté sitd on erikseen
ohjelmoitu (Gerard, 2021). Nassifin ja muiden (2019) artikkelin mukaan “oppimisprosessi
tapahtuu iteratiivisesti analysoidusta datasta ja uudesta sydttodatasta”. Tdmaén jalkeen he
mainitsevat, ettd ’tdma antaa tietokoneille mahdollisuuden tunnistaa piilevid oivalluksia ja
toistuvia kuvioita ja kiyttd4 nditd havaintoja sopeutuakseen, kun ne altistuvat uudelle datalle”.
Oppimisprosessin lopputuloksena saadaan malli. Koneoppimisessa mallit ovat matemaattisia
funktioita, jossa uudet syotteet esitetddn parametreind ja jonka tuloksena saadaan ennuste
(Gerard, 2021). Viisi koneoppimisen paitekniikkaa ovat: ohjattu oppiminen, ohjaamaton
oppiminen, puoliohjattu oppiminen, vahvistusoppiminen ja syvdoppiminen (Nassif ym.,

2019).

Ohjatussa oppimisessa késiteltdvastd datasta muodostetaan harjoitusjoukko, joissa havainnot
esitetddn pareittain syOtteend ja sitd vastaavana tulosteena. Oppimista kutsutaan ohjatuksi,
koska oikea tulos tiedetdin ja mallin muodostavan algoritmin ennustamien tulosten ja
oikeiden tulosten vilistd eroa pyritdén pienentimédn ohjaamalla oppimisprosessia sen
etenemisen aikana. Ohjaamaton oppiminen puolestaan yrittdéd 10ytdd yhteisid piirteita
havaintojen ominaisuuksista. Mikéli jokin ominaisuus korreloi huomattavan havaintomairin
kanssa tilastollisten ominaisuuksiensa perusteella, kyseinen ominaisuus nikyy kuvaajassa
lahekkiin olevien havaintojen joukkona. Puolivalvottu oppiminen on kahden aiemmin
kuvatun tyypin yhdistelmai, jossa algoritmia koulutetaan kiyttimélla tietojoukkoa, joka
sisdltdd seka luokiteltuja ettd luokittelemattomia syotteitd. Vahvistusoppiminen perustuu
agentteihin, jotka suorittavat toimintoja valitsemalla niitd niille annetuista vaihtoehdoista.
Jokaisella vaihtoehdolla on numeerinen painoarvo, jonka summan agentti pyrkii
maksimoimaan. Néin pyritddn siithen, ettd algoritmi ymmartdisi”, mikd on tavoitteen

saavuttamiseksi paras toimintojen sarja. (Nassif ym., 2019.)

HMM-malli on médritelmén mukaan kahdesti stokastinen prosessi, jossa on taustalla erillinen
stokastinen prosessi, joka ei ole suoraan tarkasteltavissa. Téstd prosessista voidaan tehda
kuitenkin pdédtelmid epdsuorasti toisen stokastisen prosessin, joka tuottaa sarjan tarkasteltavia
symboleja, kautta. (Rabiner & Juang, 1986.) Stokastinen prosessi on tdssé tapauksessa
yksinkertaisesti sarja satunnaisia muuttujia (Mitkov, 2014). Jokaisella sarjassa olevalla

muuttujalla on rajallinen mééra tiloja ja sarjan ensimmaistd muuttujaa lukuun ottamatta
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jokaisen muuttujan tila voidaan kuvata siirtyména edellisen muuttujan tilasta, miké toteutuu
tietylld todenndkoisyydelld kaikkien mahdollisten tilojen muodostaman tila-avaruuden sisilla.
Tatd mekanismia kutsutaan Markovin prosessiksi. Kieliteknologisessa mielessd kielen
sanavarasto muodostaa téllaisen tila-avaruuden ja lauseet voidaan tulkita sarjaksi muuttujia,
joita yksittéiset sanat ovat. Malli pitéd tulkita piilotetuksi, koska voimme tehdé péaatelmia

sanojen yhteyksisti toisiinsa ainoastaan tuotetun kielen pohjalta. (Rabiner & Juang, 1986.)

Song (2019) kuvaa artikkelissaan HMM-mallin matemaattisen periaatteen, kun siti
hyddynnetddn puheentunnistuksessa. Annetulle puhesignaalin akustiselle piirrevektorisarjalle
O!T = {01, 02, ..., 0} tehdiiin dekoodaushaku yhdistimilld akustinen malli ja kielimalli.
Todenndkdisintd sanasarjaa kuvataan merkinndlld W* = {wi, wa, ..., wy}. Talloin
puheentunnistuksen prosessi voidaan kuvata maksimointiongelmaksi, jossa yritetdén
maksimoida posteriorinen todennikdisyys P(W | O'T), joka 16ydetiin maksimoidun

posteriorisen todenndkoisyyden kriteereilld kaavalla:

P(O:|lW)P(W)
P(0r)

W* = argmax{

Ylapuolella olevassa yhtdlossd P(W) kuvaa kielimallin todennédkoisyytta, jolla viitataan
todenndkdisyyteen, jolla sanasarjan W yksittdinen esiintyma voidaan tunnistaa. Tama
todennikdisyys on riippumaton sarjasta O'T. Koska kyseisen sarjan koko ei muutu yksittdisen

havainnon tapauksessa, kaava voidaan sieventdd muotoon:
W* = argmax{P(0+|W)P(W)}

Tamai tunnetaan puheentunnistuksen yleiskaavana. Silld pyritdén 160ytdmééan optimaalinen

sanasarja W*, joka maksimoi laskutoimituksen tuloksen.

Poiketen luvussa 1 mainitusta HMM- ja GMM-mallien kdyton eroista puheen eri
ominaisuuksien késittelyssé, Nassif ja muut (2019) kuvaavat ndiden mallien yhteytta
artikkelissaan my®s siten, ettd puhesignaalia voidaan pitdd Markovin prosessin mukaisena
lyhytaikaisena stationaarisena signaalina, mutta samalla HMM-malli pitda sisdlladan GMM-

mallilla toteutetun déniaallon spektrimuotoisen esityksen.
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6 Syvaoppiminen

Chen ja Lin (2014) maérittelevét artikkelissaan syvaoppimisen “koneoppimistekniikoiksi,
jotka kayttdvit ohjatun ja/tai ohjaamattoman oppimisen menetelmid hierarkkisten esitysten
automaattiseen oppimiseen syvissd verkkoarkkitehtuureissa”. He jatkavat mainitsemalla, etti
syvdoppimisen toteutus on “’saanut inspiraationsa biologisista havainnoista, kuinka
ithmisaivojen mekanismit kisittelevét luonnollisia signaaleja”. Kiinnostuksesta syvioppimista
kohtaan he lisddvit, ettd “yritykset, kuten Google, Apple ja Facebook, jotka kerddvit ja
analysoivat valtavia madrid dataa pdivittdin, ovat aggressiivisesti ajaneet eteenpéin

syvaoppimiseen liittyvid projekteja”.

Kaksi erityisesti puheentunnistuksessa kéytettaviad syvaoppimismallia ovat toistuvat
hermoverkot (engl. Recurring Neural Network, RNN) ja RNN-malliin pohjautuva LSTM-
malli (Long Short Term Memory). RNN-mallin kdytté puheentunnistuksessa perustuu
syntaktisen systemaattisuuden ja rekursion periaatteisiin. Syntaktisessa systemaattisuudessa
sanan korvaaminen toisella samaan leksikaaliseen luokkaan kuuluvalla sanalla (esim.
substantiivin korvaaminen toisella substantiivilla) ei muuta lausetta kieliopin vastaiseksi.
Rekursio tarkoittaa tdssé tilanteessa sitd, ettd lauseen syntaksi mallinnetaan sdénnéillé, jotka
madrittdvat osittain itse itsensd. Puheentunnistuksessa RNN-malli voi yksinkertaisimmillaan
koostua kahdesta syotekerroksesta, kontekstikerroksesta, piilokerroksesta ja
tulostekerroksesta, jossa toistuva yhteys on piilokerroksen ja kontekstikerroksen viélilla.
(Sakurai & Shinozawa, 2008.) LSTM-malli on toistuva hermoverkko, jonka erityispiirre on
se, ettd se koostuu useista pienemmistd muistisoluiksi kutsutuista yksikoistd, jotka
muistuttavat rakenteeltaan hyvin yksinkertaisia hermoverkkoja. Muistisolut pystyvét pitiméén
sisédlldadn niille syotettyd dataa, padstamédn sen ulos tai tyhjentimiin oman siséltonsa tiettyjen
ehtojen toteutuessa. LSTM-malli on todettu kiyttokelpoiseksi myds muun aikasarjamuotoisen
datan mallinnuksessa ja sitd on hyddynnetty my0s automaattisessa tekstitysten luonnissa.

(Van Houdt ym., 2020.)

Térked edistysaskel syvdoppimisen kdyton houkuttelevuudelle on ollut erilaisista digitaalisista
lahteistd tulevan datan miiréan ja tuottonopeuden valtava kasvu. Perinteisilld
analyysimenetelmilld, jotka vaativat ihmistyona tehtdvad datan valmistelua, tastd datasta
pystyttdisiin kdsittelemddn tdmén valmistelun aikaa vievén luonteen vuoksi vain pieni osa,
joka luultavasti tulisi datan médrdan ja nopeuden, jolla uutta dataa syntyy, edelleen kasvaessa

pienenemadén entisestddn. Syvdoppimisessa on tdmén vuoksi hyodynnetty enemmén
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ohjaamattoman oppimisen menetelmid, joiden on todettu hy6tyvén mallien koon ja
dataméérin kasvattamisesta. Mallien koon kasvattamisesta syntyvid ongelmia on pyritty
ratkaisemaan kehittimaélla rinnakkaislaskentaan perustuvia jéarjestelmid, jotka toimisivat
syvdoppimismallien kanssa. Rinnakkaislaskennalla pystytddn myds hyodyntdmaan

moniytimisid suorittimia. (Chen & Lin, 2014.)
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7 Syvaoppimisen edut tilastollisiin malleihin verrattuna

Syvien hermoverkkojen parempi suorituskyky perinteisiin matemaattisiin malleihin verrattuna
perustuu Dengin ym. (2013) mukaan pééasiallisesti kolmeen tekijadn: verkon kerrosten
midrin kasvattamiseen, malleissa kdytettdvien parametrien painotusten
tarkoituksenmukaisempaan kayttoon ja tulostusten mééran kasvattamiseen. Myohemmin
tehdyt parannukset ovat olleet seurausta painotusten suuruusluokan optimoinnista, puhujasta
riippumattomien menetelmien yleistymisestd, konvoluutiokerrosten hyddyntdmisesté ja

moniajosta.

Pouyanfar ym. (2019) esittavit artikkelissaan, ettd syvdoppimismallit ovat
suorituskykyisempid kuin perinteiset matemaattiset mallit. He perustelevat téta silld, ettd
perinteisten koneoppimisalgoritmien tehokkuus on riippuvainen, kuinka hyvin niille syotetty
data on esitetty. Tdmén vuoksi ominaisuuksien rakentamiseen raakadatasta on keskeisti
sithen, ettd malleista saadaan kayttokelpoisia tuloksia, mutta tdma vaatii usein paljon
thmistyotd. Syvéoppimisalgoritmit pystyvét poimimaan ominaisuuksia automaattisesti, minka
vuoksi mallinnuksen voi tehdé ilman erityisosaamista kyseisestd tutkimusalueesta ja
pienemmadlld vaivannddolld. Nailld algoritmeilla korkean tason ominaisuudet voidaan poimia
verkon viimeisistd kerroksista, kun taas matalan tason ominaisuudet voidaan erottaa jo
aikaisemmista kerroksista. Tassi artikkelissa luetellaan seitsemin eri syvaoppimisverkkoa:
rekursiiviset hermoverkot, toistuvat hermoverkot, konvoluutiohermoverkot seka syvistad
generatiivisista hermoverkoista DBN-verkko, Deep Boltzmann Machine (DBM),
generatiivinen vastavuoroinen verkosto (engl. Generative Adverserial Network, GAN) ja
Variational Autoencoder (VAE). He kuitenkin toteavat myds sen, ettd syvioppiminen on
tutkimusalana kasvanut erittdin nopeasti ja monia uusia verkkoja ja uusia arkkitehtuureja
ilmestyy muutaman kuukauden vélein ja siksi ovat joutuneet jattdméén timéin uusimman

kehityksen tutkimuksen ulkopuolelle.

Nassif ym. (2019) tekivit artikkelissaan systemaattisen kirjallisuuskatsauksen
tutkimusartikkeleista, joissa kdsiteltiin syvioppimisen hyodyntdmistd puheentunnistuksessa.
Tahén katsaukseen valikoitiin 174 artikkelia, jotka oli julkaistu vuosina 2006-2018. Nama

artikkelit arvioitiin kahdeksan eri tutkimuskysymyksen avulla, jotka olivat:
e Minki tyyppisisti artikkeleista oli kyse?

e Minka tyyppistd puhetta artikkeleissa kasiteltiin?
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e Minka tyyppisié tietokantoja kéytettiin algoritmien testaukseen ja opetukseen?
e Mitka olivat artikkeleissa kéytetyt tietokantojen kielet?

e Millaisessa ympéristossa tutkimus toteutettiin?

e Kuinka ominaisuudet otettiin talteen puheesta?

e Miti arviointitekniikoita artikkeleissa kaytettiin?

e Minka tyyppisid syvdoppimismalleja kaytettiin?

Néiden kysymysten pohjalta katsauksessa paddyttiin lukuisiin johtopdatdksiin. Suurin osa (40
%) artikkelista oli konfrenssijulkaisuja ja yli 50 % niisté julkaistiin ICASSP:n (International
Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing) yhteydessd. Suurin osa artikkeleista
perustui julkisiin, englanninkielisiin tietokantoihin ja suurimassa osassa tutkimusympéristo oli
luonnollinen ja taustameluton. Suurin osa artikkeleista kdytti sanojen virheprosenttia mallin
suorituskyvyn méadrittelyyn. Yllattdvana pidettiin sitéd, ettd suurimmassa osassa artikkeleita
kéytettiin edelleen MFCC:td (Mel-frequency cepstral coefficients, suom. Mel-taajuuksien
kepstrikertoimet) puheen ominaisuuksien talteenottoon, vaikka sitd on hyddynnetty jo pitkdin
HMM:en ja GMM:en yhteydessd. Syvdoppimismalleissa olisi kannattavaa hyodyntdd muita
tapoja ottaa ominaisuuksia talteen, kuten esimerkiksi LPC:td (Linear Predictive Coding). Noin
75 % artikkeleissa kisitellyistd malleista oli yksittdisid syvid hermoverkkomalleja ja loput
hybridimalleja. Kirjoittajat viittasivat tdssd vaiheessa vield tdlloin julkaisemattomaan
artikkeliin, jossa oli osittain samoja tekijoitd kuin tissé kirjallisuuskatsauksessa, kun he
suosittelivat yleisemmin hybridimallien kdyttdmistd pelkkien syvien neuroverkkojen tai
Gaussin sekoitusmallien sijasta. Tdmi suositus perustui kuitenkin vain tdhédn yhteen Shahinin
ym. (2020) artikkelissa suoritettuun tutkimukseen, jonka tutkimusasetelma perustui siihen,
miten puhujien eri tunnetilat vaikuttavat puheentunnistuksen suorituskykyyn. Tamén
tutkimuksen tuloksiksi saatiin jokaisessa tapauksessa se, etti GMM-DNN-tyypin
hybridimallin suorituskyky oli parempi kuin GMM- tai DNN-mallin suorituskyky. DNN-
mallin suorituskyky oli kuitenkin jokaisessa tapauksessa parempi kuin GMM-mallin
suorituskyky. Johtopdatdstensd lopuksi kirjoittajat huomioivat sen, etté toistuvia
hermoverkkoja oli kéytetty suhteellisen vdhén tutkimusmenetelména ja suosittelivat sen
lisddmistd, koska heiddn mielestddan RNN:in kuuluvista malleista erityisesti LSTM-malli on

puheentunnistuksessa hyvin tehokas.
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Song (2020) vertasi omassa tutkimuksessaan kolmen eri mallin suorituskykya. Kaksi niistd
olivat jo aiemmin mainitut HMM-malli ja GMM-HMM -hybridimalli. Kolmantena mallina
kaytettiin CNN-RBM-ASAT -hybridimallia, joka koostuu lueteltujen lyhenteiden mukaisesti
konvoluutiohermoverkosta ja rajoitetusta Boltzmann-koneesta (engl. restricted Boltzmann
machine). Kolmantena osapuolena tdssd mallissa on ASAT (Automatic Speech Attribute
Transcription), joka toimii mallin muita osia seuraavana késittelyjéarjestelmana, joka kéyttaa
edellisestd mallista tulosteena saatuja parametreja syotteend ennalta madrattyihin
ominaisuusluokittelijoihin (Hou ym., 2006). Tutkimuksessa kdytetyn CNN-RBM-ASAT -
mallin rakennetta kuvattiin siten, ettd se sisdltdd yhden syottokerroksen, viisi piilokerrosta ja
yhden tuloskerroksen. Tdma tulos sydtettiin sitten 21 ominaisuuskategoriaa sisiltavélle
ASAT-luokittelijalle. Suorituskyky mitattiin puheen attribuuttien oikein tehtyjen tunnistusten
madrdna. Aikaisemmin mainitun kolmen mallin puheen ominaisuuksien tunnistusvertailussa
CNN-RBM-ASAT -malli suoriutui useimpien ominaisuuksien tapauksessa paremmin kuin
muut mallit. Samassa tutkimuksessa vertailtiin myos CNN-RBM-ASAT -mallin sana- ja
lausevirheiden mairdé verrattuna CNN-HMM-, DNN-HMM-, ja CNN-BRM-mallien
virhemadriin. Tulokseksi saatiin se, etti CNN-RBM-ASAT -malli teki akustisessa
mallinnuksessa vahemman virheitd kuin muut vertailtavat mallit. Tdstd voidaan edelleen tehdi
se johtopddtos, ettd CNN-mallilla on vahvempi mallinnuskyky kuin DNN-mallilla
monimutkaisella datalla ja sen mallinnuskyky on myds edullisempi. Analyysissd saatiin
ndiden tietojen lisdksi selville se, ettd mallin suorituskyky harjoitussarjassa on huomattavasti
parempi kuin testisarjassa, koska malli on taipuvainen ylisovitukseen harjoitussarjassa ja

testisarja voi estdd tdmén ja parantaa jarjestelméa.
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8 Johtopaatokset

Puheentunnistus on matemaattisten mallien ja syvdoppimisen kidyton kannalta monia
tieteenlajeja yhdistelevé sovelluskohde. Fonetiikan avulla pystytdédn kartoittamaan se, kuinka
yksittdisen sanan muodostavien dénteet voi tunnistaa niiden taajuusominaisuuksien
perusteella ja millaiset taajuusmuutokset merkitsevit tiettyjd siirtymié eri ddnteestd toiseen.
Ndin saadaan se pohjatieto, mihin matemaattisiin malleihin syotettdvéaa dataa verrataan.
Signaalinkésittelya tarvitaan puhedatan muuttamiseen analogisesta muodosta digitaaliseen
muotoon. Témén muunnoksen laatu on keskeinen vaatimus onnistuneessa
puheentunnistuksessa sen vuoksi, ettd toimiakseen mahdollisimman virheettomaésti malleille

syOtettdvin datan on oltava mahdollisimman hyvilaatuista.

Koneoppiminen ja syvdoppiminen ovat molemmat yhdessd hermoverkkojen kanssa tekoédlyn
osa-alueita. Puheentunnistus on vain yksi monista tekoédlyn sovelluskohteista esimerkiksi
késin kirjoitetun tekstin tunnistuksen, hakukoneiden ja konendon ohella. Toisaalta
syvaoppimisen merkittdvin ero koneoppimiseen verrattuna on kiytetyn verkon kerrosten
miiréssd, syvdoppimisverkoissa kerrosten madrd on huomattavasti suurempi kuin
perinteisissd koneoppimisverkoissa. Téssa tutkielmassa kayttdmisséini ldhteissé viitataan
kone- ja syvdoppimisen eroihin niitd puheentunnistukseen sovellettaessa siten, etti
kummallakin tekniikalla on edelleenkin omat hyvit puolensa riippuen siitd, kuinka
monimutkainen kéyttokohde on. Esimerkiksi Chenin & Linin (2014) mukaan syvdoppimisen
edut pddsevit paremmin esille silloin, kun késiteltdvan datan mééird on hyvin suuri ja vidhin
kerroksia sisdltdvissd verkossa myos parametrien mairéin pitdd olla pieni ylisovitusongelmien

valttamiseksi.

Syvéaoppimismalleille ominainen verkkokerrosten huomattavasti suurempi maéra on johtanut
sithen, ettd niiden toiminta on véhemmén riippuvaista ominaisuuksien luokittelusta.
Ominaisuusluokittelua ei kiytdnndssé voi suorittaa tilanteissa, joissa dataa syntyy jatkuvana
virtana ja sen késittely on tehtdvd hyvin pienelld viiveelld. Perinteisten koneoppimismallien
suorituskyky taas perustuu sithen, ettd ominaisuuksien luokittelu on tehty huolellisesti.
Syvédoppimisessa voidaan kisin tapahtuvan luokittelun sijaan kdyttdd verkko-oppimista, jossa
opitaan yksi ilmentymaé kerrallaan ja malli tarkentuu iteratiivisesti datavirrasta poimittujen
esiintymien mukaan. Téta kutsutaan yleisesti ohjaamattomaksi oppimiseksi ja edellisen
perusteella voidaan péételld, ettd syvaoppimismallit ovat rakenteensa vuoksi parempia

hyodyntdmaéédn titd oppimistapaa. Chen ja Lin (2014) kuitenkin mainitsevat, ettd



18

syvaoppimismalleja voi kdyttidd sekd koulutusdatan avulla tapahtuvaan ohjattuun oppimiseen

ettd ohjaamattomaan oppimiseen.

Syvéoppimismallien eduksi perinteisiin koneoppimismalleihin verrattuna voidaan laskea se,
ettd tekodlyn viimeaikainen tutkimustyd ja kehitys on tapahtunut sellaisilla alueilla, jotka ovat
laheisesti yhteydesséd syvdoppimiseen. Esimerkkin téstd voidaan mainita
ominaisuussuunnittelu, jossa piirteet rakennetaan syotedatasta automaattisesti klusterointia
hyodyntiden. Uusia syvidoppimisverkkoja ja verkkoarkkitehtuureita on kehitetty myds hyvin
saannollisesti. Vaikka syvdoppimismallit ovat yleisesti ottaen perinteisid malleja
tehokkaampia, joissain tutkimuksissa on todettu, ettd perinteisten mallien ja
syvaoppimismallien rakenteita yhdistelevét ns. hybridimallit ovat suorituskyvyltddn tietyissi
puheentunnistuksen sovelluksissa parempia kuin kumpikaan edellisistd malleista yksin.
Hybridimallien vahvuuksiksi mainittiin pienemmén virhemaarin lisdksi my0ds parempi

suorituskyky ja laskennallisella kuormittavuudella mitattuna kevyempi mallinnuskyky.
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9 Yhteenveto

Tavallinen ihminen on yleenséd puheentunnistuksen kanssa tekemisissd nykyaén erilaisten
puheenkisittelysovellusten kanssa, joista huomattavimmiksi ovat aivan viime aikoina
nousseet erilaiset virtuaaliavustajat. Ndiden sovellusten taustalla oleva teoria periytyy jo
tekodlytutkimuksen alkuajoilta 1950-luvulta, mutta vasta tietojenkasittelyn suorituskyvyn

kasvu on tehnyt mahdolliseksi teorian soveltamisen nykyisessd laajuudessaan.

Puheentunnistuksen prosessissa puhe ensin tallennetaan ja muutetaan digitaaliseen muotoon,
jonka jilkeen digitoitu puhe pilkotaan pieniin paloihin, joista jokaisesta muodostetaan sen
aaltomuodon siséltimén taajuusinformaation muodostama piirrevektori. Niitd piirrevektoreita
verrataan tunnettujen danteiden piirrevektoreihin, joista muodostetaan kyseisen puhendytteen
dannemalli. Ainnemallin virheiti voidaan tunnistaa vertaamalla sitd kyseisen puhekielen
kielimalliin, joka arvioi kuinka todennikdisié tarkasteltavan ddnnemallin d44nnerakenteet ovat
kohdekielesséd. Fonetiikan avulla pystytdédn kartoittamaan se, kuinka yksittdisen sanan
muodostavien dédnteet voi tunnistaa niiden taajuusominaisuuksien perusteella ja millaiset
taajuusmuutokset merkitsevit tiettyja siirtymid eri dénteestd toiseen. Signaalinkésittelya
tarvitaan puhedatan muuttamiseen analogisesta muodosta digitaaliseen muotoon kéyttden

hyviksi Fourier-muunnosta.

Koneoppiminen ja syvdoppiminen ovat molemmat yhdessd hermoverkkojen kanssa tekodlyn
osa-alueita. Koneoppiminen tarjoaa tietokoneille mahdollisuuden oppia syottotiedoista ilman,
ettd niitd on erikseen ohjelmoitu tekemadn niin. Oppimisprosessi tapahtuu iteratiivisesti
perustuen analysoituun dataan ja uusiin syottotietoihin. Koneoppimistekniikat voidaan
luokitella viiteen ryhmaéin, jotka ovat: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen,
puoliohjattu oppiminen, vahvistusoppiminen ja syvdoppiminen. Esimerkkini
koneoppimisessa kdytettdvistd ns. perinteisestd matemaattisesta mallista voidaan kayttaa
piilotettua Markovin mallia (HMM). Kun HMM-mallia sovelletaan puheentunnistukseen,
yksittdinen lause tulkitaan sarjaksi muuttujia, jotka ovat liittyneet toisiinsa tietylld
todenndkoisyydelld kielen sanavaraston muodostaman tila-avaruuden sisélla. Matemaattisesti
HMM-malli pyrkii ratkaisemaan maksimointiongelman, jossa pyritddn tunnistamaan sanasarja

vertailukohteina olevien akustisen mallin ja kielimallin avulla.

Syvéoppimisella tarkoitetaan sellaisia koneoppimistekniikoita, joiden selkein ero perinteisiin

koneoppimistekniikoihin on verkkokerrosten huomattavasti suurempi maéra.
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Syvdoppimisessa kéytettavid verkkoarkkitehtuureita ovat esim. syvét uskomusverkot,
konvoluutiohermoverkot ja RNN- eli toistuvat hermoverkot. Vaikka syvioppimisessa voidaan
kayttdd sekd luokiteltua ettd luokittelematonta syottodataa, sen vahvuuksia pystytdin
parhaiten hyddyntdmadn, kun syvaoppimismallille syotetyn datan muuttujien tai parametrien
maérd kasvaa hyvin suureksi. Tadlloin luokittelemattoman datan mallintamiseen liittyvien
virheiden mééra laskee niin pieneksi, ettd sen hyddyntdminen on kannattavaa. Toisin kuin
perinteiset hermoverkot, syvdoppimisverkot ovat vihemman alttiita jidméén loukkuun

tavoitefunktion paikallisiin optimeihin, mika véhentdd ylisovitusongelmia.

Syvdoppimisen edut perinteisiin matemaattisiin malleihin verrattuna ldhtevit siitd, kuinka
syvdoppimismallien rakenne pyrkii matkimaan ihmisen aivotoimintaa. Néissd malleissa
alemman tason ominaisuudet voidaan erotella jo kéytetyn verkon alemmista kerroksista ja
verkon koko syvyys voidaan kdyttdd hyviksi korkeamman tason ominaisuuksien
poimimiseen. Koneoppimisen viimeaikainen tutkimuskehitys on tapahtunut sellaisella
alueella, joka on suosinut syvdoppimista. Osoituksena téstd voidaan pitdd nimettyjen
syvaoppimisarkkitehtuurien suurta maarii ja sitd, ettd uusien arkkitehtuurien julkistamisia
odotetaan tapahtuvan sddnnollisesti myds tulevaisuudessa. Puheentunnistuksessa kaytettiavia
malleja tutkittaessa on saatu todisteita perinteisten matemaattisten mallien ja
syvdoppimismallien ominaisuuksia yhdistivien ns. hybridimallien paremmuudesta tietyissi
sovelluskohteissa. Néissd kohteissa hybridimallin suorituskyky oli parempi sanavirheiden

madrdssd mitattuna kuin perinteisen mallin tai syvdoppimismallin suorituskyky yksin.
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