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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TABANLI
KONUSMA TANIMA SISTEM TASARIMI

Burak KORCUKLU

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Doc. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin, dogal yazi veya konusma dilini nasil anlayabilecegini
ve maniplile edebilecegini ¢dziimleyen aragtirmalardan ve uygulamalardan olusmaktadir.
Konusma isleme ise konusma sinyalleri ve sinyal isleme yontemlerini barindiran dogal
dil islemenin bir alt alanidir. Konusma sinyalleri ¢ogunlukla dijital gésterimleri tizerinden
islenerek farkli yontemler ile yazi diline g¢evrilmektedir. Genellikle egitim ve test
asamalarindan olusan bu siireg, eldeki etiketli veriler kullanilarak modeli egitmek ve
farkl: etiketli veriler ile egitilen modelin tutarliliginin 6l¢iilmesini kapsamaktadir.

Tarih boyunca bir¢cok arastirmact konusulan dili yaziya doniistiirmek icin farkh
yaklasimlar ve yontemler gelistirmislerdir. Giinlimiizde 6zel firmalarin gelistirdikleri
cevrimi¢i konusma tanima modelleri birgok ¢alisma alaninda kullanilmaktadir.
Gelistirilen bu modeller Sakli Markov Modeli (HMM), yapay sinir aglari, giiriiltii
temizlemek i¢in kullanilan algoritmalar, derin Ogrenme algoritmalar1 ve fonem
sOzliiklerinin bir arada kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir. Bu modellerin kullanimi
akilli ev sistemleri, otomotiv, askeriye, saglik gibi ¢esitli alanlarda giin gectikge
artmaktadir. Kullanilan modellerin ¢ogunlukla ¢evrimigi ¢alismasi, kullanici tarafindan
yeni gelistirmelere izin vermemesi ve yetersiz dil destegi sebebiyle hala gelistirilmesi
gereken bir¢ok yani1 bulunmaktadir.

Bu tezde iki farkli dogal dilden yaziya doniisiim modeli olusturulmustur. Ilk model
geleneksel yontemlere alternatif olarak gelistiricinin iglem ytikii ve karmagiklig1 daha az
olan ugtan uca derin 6grenme yontemi ile; ikincisi ise geleneksel yontemlerle 6n islemeli
bir siire¢ izlenerek gergeklestirilmistir. Bu modellerin konusmacit bagimliligi, veri seti
boyutu, egitim siiresi gibi farkli kosullardaki basarilar1 saptanmaya ¢alisilmistir. Ayrica
her iki modelin egitim ve test asamalar i¢in gerekli veri setini olusturmak amaciyla
kullanicilardan etiketli veri toplanabilecek ag tabanli bir yazilim gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusma tanima, derin 6grenme, konusmadan yaziya doniigiim,
sinyal isleme, dogal dil isleme

2021, vii + 60 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

DEEP LEARNING BASED
SPEECH RECOGNITION SYSTEM DESIGN

Burak KORCUKLU

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Natural language processing consists of research and applications on how computers can
understand and manipulate natural writing or spoken language. Speech processing is a
sub-field of natural language processing that includes speech signals and signal
processing methods. Speech signals are mostly processed through digital representations
and translated into written language with different methods. This process, which usually
consists of training and testing phases, includes training the model using the labeled data
at hand and measuring the consistency of the trained model with different labeled data.

Throughout history, many researchers have developed different approaches and methods
to translate spoken language into writing. Today, online speech recognition models
developed by private companies are used in many areas of work. These developed models
are realized by using Hidden Markov Model (HMM), artificial neural networks,
algorithms used for noise removal, deep learning algorithms and phoneme dictionaries
together. The use of these models is increasing day by day in various fields such as smart
home systems, automotive, military and health. The models used are mostly online, do
not allow new developments by the user, and there are still many aspects that need to be
improved due to insufficient language support.

In this thesis, two different natural language-to-text transformation models have been
created. As an alternative to traditional methods, the first model uses end-to-end deep
learning method with less processing load and complexity; The second one was carried
out following a pre-processed course with traditional methods. The success of these
models in different conditions such as speaker addiction, data set size, and duration of
education was tried to be determined. In addition, a network-based software has been
developed to collect labeled data from users in order to create the necessary data set for
the training and testing stages of both models.

Key words: Speech recognition, deep learning, speech-to-text conversion, signal
processing, natural language processing

2021, vii + 60 pages.
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1. GIRIS

Gelisen teknolojinin her gegen giin giinliikk yasantimiza daha fazla dahil olmasiyla birlikte
Insan-bilgisayar etkilesimi alaninda yapilan g¢alismalarin popiilaritesi de artmistir.
Eskiden liiks olarak sayilan telefon, televizyon gibi aygitlar dahi giinlimiizde
orijinallerinden ¢ok daha gelismis evrelere ulasmis ve artik birgok teknolojik cihaz
kullanim1 tercihten ¢ok zorunluluk haline doniismiistiir. Akilli ev sistemleri, sanal
asistanlar, tasit teknolojileri vb. insan-bilgisayar etkilesiminin 6n planda oldugu
teknolojik triinler giin gectikce diinyada daha yaygin hale gelmektedir. Ayrica bu
teknolojik gelismeler, bir¢ok yeni is sektorii dogurdugu gibi mevceut ¢aligma alanlarini da
teknolojik olarak gelismeye iterek bilinen endiistri diizeninin degisimine yol agmustir.
Makinelerin insanlarla bu kadar i¢ i¢ce oldugu bir diizende, teknolojik cihaz ve yazilimlar

ile insanlar arasindaki iletisimin kolaylig1 biiylik 6nem tagimaktadir.

Bilgisayarli konugsma tanima, otomatik konusma tanima, konusmadan yaziya ¢eviri gibi
farkli sekillerde de tamimlanan konusma tanima kavrami, insan sesinin makineler
tarafindan islenerek soOylenenlerin yaziya ya da anlasilabilecek bir formata
dontistiiriilmesi anlamina gelmektedir. Makine ile kurulan tek tarafli ve basarili iletisimin
ardindan bunun karsiliginda makineden beklenen islemler kolaylikla programlanabilecek
bir hal almaktadir. Yani konusma verisi bir kez yaziya doniistiiriilebildiginde, makinenin
bu komutlar1 algilayarak istenilen gorevleri gergeklestirebilmesi yalnizca hayal giicii ile
snirlidir. Dogal dil islemenin alt adimi olan konugma tanima, yazinin konusmaya
cevrildigi konusma sentezi ile birlikte makinelerle ¢ift tarafli sesli etkilesimi miimkiin
hale getirmektedir. Buna ornek olarak Amazon Alexa, Microsoft Cortana, Google
Assistant ve Apple Siri gibi kullanim1 oldukga yaygin olan sesli asistanlar verilebilir. Bu
tarz sistemler kullanicinin sdyledigi komutlar1 analiz ederek, gerekli islemleri yaptiktan
sonra kullaniciya sesli geri doniis saglamaktadirlar. Bu komutlar 6rnegin internette sesli
arama yapmak, hava durumu ve doviz kurunu 6grenmek gibi temel komutlar olabilecegi
gibi, internetten {irlin siparis vermek, bir sirketin gegmis yillardaki satis rakamlarini
ogrenmek gibi karmagik istekler dahi olabilmektedir. Asistanlarin akilli ev sistemleri ve
diger cihazlar ile entegrasyonu sayesinde akilli evlerdeki termostat, akilli siipiirgeler,
aydinlatma vb. tiim teknolojik cihazlarla etkilesim bir iist seviyeye tasinmistir. Bu sayede

gorme ve fiziksel engelli insanlarin makinelerle etkilesimi de sesli komut sistemleri



sayesinde daha konforlu hale gelmistir. Konusma sistemlerinin farkli alan ve pazarlara
adapte olmasi ile birlikte cihazlarin manuel kullaniminin 6niine gegilmis, filmlere altyazi
olusturulmasi gibi insan emegi gerektiren birgok gorevin yerini bu islemleri es zamanl
gergeklestirebilen konusma tanima yazilimlari almistir. Otomotiv sektoriinde bu alandaki
geligsmeler sayesinde insanlarin ara¢ kullanirken telefona bakmadan mesaj yazmalarinin
ve okumalarmin sohbet etmek kadar basitlesmesi ile telefon kaynakli trafik kazalarinin
Oniine gecilmeye c¢alisilmistir. Konusma tanima sistemlerinin ¢agri merkezlerinde
kullanilmaya baglanmasinin ardindan hem c¢agr1 denetimleri kolaylasmis hem de
miisterilerin problemlerinin daha etkili bir bigimde ¢dziilebilmesi amaglanmigtir. Yani
konusma tanima sistemleri egitim, milli savunma, robot bilimi gibi daha bir¢ok alanda
makinelerle etkilesimi kolaylastirarak verimi bir {ist seviyeye tasimaktadir. Bu dogrultuda
bakildiginda mahkeme kayitlarinin dahi otomatik olarak tutuldugu teknolojik cihazlarla
iletisimin insanlar arasindaki iletisim kadar basitlestigi bilim kurgu filmlerinden asina

olunan bir gelecek oldukga yakin goriinmektedir.

Bilgisayar ile makinenin sozlii iletisimi alanindaki c¢alismalar 1950°1i yillara kadar
dayanmaktadir. Gegmis yillarda donanimsal eksiklikler, erisim zorluklar1 ve yazilim
alanindaki gelismelerdeki yetersizlikler bu alandaki ¢aligmalarin tatmin edici sonuglar
vermesinin oniine gegmis olsa da bugiin konusma tanima alanindaki ¢aligmalar, aktif
kullanilabilirlik seviyesine ulasmig durumdadir. Konusma tanima sistemleri yeni 6grenen
bir bebege benzetilebilmektedir. Insanlarin konusarak iletisim kurmalarini i¢giidiisel
olarak nitelendirsek de insanlar da dogduklari ilk gilinden itibaren ¢evrelerindeki
konusmalar1 dinleyerek ve bu konugmalar1 anlamlandirarak 6grenmektedirler. Bu islevi
gergeklestirecek bir yazilim tasarlanmak istendiginde de izlenen yontemler insan

O0grenimiyle biiyiik 6l¢iide benzerlikler gostermektedir.

Konugsma tanima sistem tasariminin en biiylik zorluklarindan biri insan faktoriidiir.
Diinyada konusulan diller, konusmacilarin siveleri ve agizlari, cinsiyetleri, vurgulamalar
ve konusma tonlar1 gibi bir¢ok varyasyonu kapsayan bir sistem tasarlamak, ihtiyag
duyulan veri miktarmi onemli 6lgiide arttirmaktadir. Bunun yani sira sistemi hem
gelistirirken hem de kullanirken kayitlardaki giiriiltiiler, kayit cihazi kalitesi gibi ¢evresel
etmenlerin de g6z 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir. Hal boyle olunca kullanisl bir

sistem tasarlamak cok fazla is giicii, etiketli verilerden olusan biiyiik bir veri seti ve bu



verileri analiz edebilecek islemci giiciinii zorunlu kilmaktadir. Tarihsel siiregte yalnizca
belirli bir amaca hizmet eden sistemlerin iizerine yogunlasilmasinin temel sebebi de
budur fakat yine de konusmacidan bagimsiz, etkili kullanilabilen bir sistem
gelistirilebilmesi uzun yillar almistir. Her ne kadar kullanim kolaylig1 nedeniyle basit bir
yap1 olarak diisiiniilse de tarih boyunca gelisimi biiylik veri, yapay zeka, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin ortaya ¢ikisina kadar giiniimiizde kullanilan
sistemler seviyesine erisememistir. Bu kavramlarin ortaya ¢ikisi, veri 6n isleme
asamalarini biiyiik 6l¢iide kiicliltmiis ve sistematize etmistir. Tez kapsaminda hazirlanilan
veri seti ile egitilen ve test edilen, ugtan uca derin 6grenme yaklagimi ve geleneksel
yaklasim kullanilarak olusturulan ve ¢evrimdisi ¢aligabilen iki farkli konugsma modelinin

basarilar1 Olgiilerek analiz edilmistir.

Cevrimdis1 calisabilen ve Tiirkge dilini algilayabilen sistem gelistirme calismalarinin
onemi, mevcut durumda kullanilan yontemlerin masrafli olmasi, internet erisimi
gereksinimi ve Tirk¢e dil desteklerinin yetersiz kalmasidir. Meeker'in  (2017)
Kaliforniya’da gergeklestirilen Code Konferansi’nda sundugu Internet Trendleri
Raporu’na gore bu alandaki ¢alismalarin 6ne ¢ikan isimlerinden Google, Ingilizce
dilindeki konugmalar1 tanimada insan tanima diizeyi olan %95 basar1 oranina ulasmstir.
Bu biiyiik bir bagar1 olmasina ragmen farkli dillerdeki oran Ingilizceye kiyasla diisiik
kalmaktadir. Ayrica Google, Apple gibi firmalar konugsma tanima sistemlerini ticari
kullanima agarken yiiksek meblaglarda iicret talep etmekte ve kullanilan ¢ogu sistem
cevrimi¢i olacagi i¢in hem internet erisimine ihtiya¢ duymakta, hem de istenildiginde
disaridan kisitlamalara acik hale gelmektedir. Bu sebeplerden dolay: tezde agik kaynak
kodlu ve geleneksel bir konugma tanima yazilmi olan Kaldi ile alt adimlarin
birlesiminden olusan bir yap1 kurularak ve Derin Konusma ile ugtan uca derin 6grenme
kullanarak iki farkli yontem ile ¢evrimdisi ¢alisabilen ve Tiirkge komutlar: algilayabilen
konusma tanima Sistemleri olusturulmustur. Ardindan basar1 oranlarini etkileyen
faktorler tespit edilmeye calisilmistir. YOntemlerin basar1 oranlari konugmaciya
bagimlilik, veri seti boyutu, konusmaci cesitliligi gibi farkli durumlar géz Oniinde

bulundurularak ol¢iilmiis ve kiyaslanmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Dogal Dil isleme

Dilbilimin amaci, sozlii ve yazili kaynaklardan edinilen ¢ok sayida dilbilimsel gozlemi
karakterize edip agiklayabilmektir. Bu alandaki arastirmalarin bir kismi insanlarin dili
nasil edindikleri, tirettikleri ve anladiklarinin biligsel yaniyla ilgilenirken diger bir kismi1
da dilbilimsel ifadeler ve diinya arasindaki iliski ve iletisim kurulan dilin yapisi ile
ilgilenmektedir. Giiniimiizde teknolojik gelismeler sayesinde, dilbilimin &gretileri
1s181nda bir dili, dile 6zgii kavramlar1 ve kurallari analiz etmek ve o dildeki sozlii ve yazili
iletisimi makineler vasitasiyla saglamak kolaylasmis ve dogal dil isleme kavrami ortaya

cikmustir.

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin, dogal yazi veya konusma dilini nasil anlayabilecegini
ve manipiile edebilecegini ¢ozlimleyen arastirmalar ve uygulamalardan olugmaktadir.
Dogal dil islemenin temellerini bilgisayar bilimleri, dil bilimi, matematik, elektrik-
elektronik miihendisligi, yapay zeka, robot bilimi ve psikoloji gibi disiplinler
olusturmaktadir ve uygulamalari, makine dili ¢evirimi, dogal dilde yazilan yazilarin
islenmesi ve 6zetlenmesi, kullanici arayiizleri, diller aras1 ¢eviri, konugsma tanima, yapay

zeka ve uzman sistemler gibi bir¢ok alandaki ¢alismalarda kullanilmaktadir.

Dogal dil isleme siireci temelde “dogal dil anlama” ve “dogal dil iiretme” olarak iki ana
boliime ayrilabilir. Dogal dil anlama bdliimiinde amag, girdinin islenmeye ya da kullanigh
bir bigimde kullaniciya sunulmaya hazirlanmasi ve dilin ayiric1 yonlerinin tespitidir. Ote
yandan dogal dil lretme boliimiinde ise istenilen bilgi eldeki veriler 1s1ginda ve
tanimlanan dil planlar1 gercevesinde kullanici tarafindan anlasilabilecek bir bigcimde
ortaya koyulmaktadir. Dogal dil islemede girdi ve ¢iktilar sozlii veya yazili formatta
olabilmektedir. Tez kapsaminda konusmanin igerigi irdelenmeden konusmacilardan
toplanan konusma girdileri kullanilarak, bu girdilerin yazi dilinde kullaniciya sunulmasi

amaclanmustir.



2.2. Konusma Tanima

Konusma isleme, en genis kapsamda konusma sinyalleri ve sinyal isleme yontemlerini
barindiran bir ¢aligma alanidir. Bu alandaki ¢aligmalarda sinyaller ¢cogunlukla dijital
gosterimleri tizerinden islenmektedirler. Yani konusma isleme dijital sinyal islemenin

konusma sinyallerine uyarlanan 6zel bir kolu olarak ifade edilebilmektedir.

Konusma isleme ile eldeki konusma verisi analiz edilip sentezlenebilmekte, konusmanin
icerigi tespit edilebilmekte ve eldeki veri minimum kayipla kiiciiltiilecek sekilde
kodlanabilmektedir. Konusma igerigi tespit edilebildiginde ise konusmaciyr tanimak,
konusulan dili saptamak ve ses verisinden anlamli metinler olusturabilmek miimkiin hale
gelmektedir. Tezin temel konusu olan konusma tanima, konusulan dilin bilgisayar
tarafindan yaziya doniistliriilmesini saglayan metodolijileri ve teknikleri gelistiren

bilgisayarli dilbilimin interdisiplinel bir alanidir.

Konusma Isleme
| Analiz/Sentez Tamma Kodlama
| Konugmaci Tanima | Konugma Tanima Dil Saptama

Konusma Modu ) {Konus»mam Modu )
Dikte Edilen

Kesik Konusma —(Konusmacndan BaglmSlZ) Kiigiik
Kesintisiz Konusma Konusmaciya Baglh Orta

—G(onusmamya Uyarlanabilera Biiyiik

i

g

Sekil 2.1. Konusma isleme adimlar1 ve veri setinin degisiklik gésteren unsurlari

Sekil 2.1°de goriilebilecegi gibi veri setinin (konusma kiilliyatinin) segiminde konusma
tanima islemini etkileyebilecek bircok etken bulunmaktadir. Ozel bir konusma tanima
sistemi/uygulamasi gelistirirken veri setinin Ozelliklerinin ve gelistirme yonteminin
ihtiyaca yonelik olarak belirlenmesi gerekmektedir. Komut algilamasi istenilen bir

uygulama tasariminda konusma modu kesik, konugma tarzi dikte edilen konusma



verilerinden olusan bir veri setinin se¢imi amaca daha iyi hizmet edebilecegi gibi climle
tanimada daha cok spontane konusulan ve kesintisiz bir veri seti daha islevsel hale
gelmektedir. Bu sebeplerden dolay1 veri seti olusturulurken konusmaci sayisina, 6ge
sayisina, (say1, kelime, ciimle, diyalog vb.) konusma stiline, kayit ortamina (sessiz,
giiriiltiilii, telefon vb.), sinyal frekansina ve sinyale uyarlama yontemine (kelime, ciimle

vb.) dikkat etmek, alinan sonuglar biiyiik 6lgiide etkilemektedir.

1950’11 yillarda tizerine ¢alisilmaya baslanan bir alan olan konugma tanima, 60’11 yillarin
sonuna kadar kayda deger bir gelisme kaydedememistir. Baslangi¢ yillarinda yapilan 6ne
¢ikan c¢alismada 1952 yilinda Bell Labs aragtirmacilart Davis ve ark. (1952) tek
konusmacili rakam tamima i¢in her bir ifadenin giic spektrumundaki yerel
maksimumlarini (formant) tespit ederek calisan “Audrey” isimli bir sistem kurmuslardir.
1962 yilinda Uluslararasi Is Makineleri (IBM) miihendislerinden Dersch, on alt1 ingilizce
kelimeyi anlayabilen “Shoebox” makinesinin konusma tanima 6zelligini 1962 Diinya
Fuari’nda sergilemistir (Anonim 2020). Gelistirilen makine ile ulagilmak istenen hedef,
rakamlar1 ve arti, eksi gibi temel matematiksel operatorleri taniyarak temel matematik
islemlerini ¢ikt1 olarak kullaniciya sunmaktir. Bu islem, cihaza bagl bir mikrofondan
komutlarin algilanarak elektriksel vurulara gevrilmesi, ardindan bu vurular bir 6lgtim
devresi ile siniflandirilarak role sistemi araciligiyla cihaza bagli bir toplama makinesine
iletilmesi seklinde gergeklesmektedir. 1966 yilinda ilk olarak Nagoya Universitesi’nden
Itakura ve Nippon Telgraf ve Telefon’dan Saito tarafindan Dogrusal Ongoriicii
Kodlama’nin (LPC) konusma tanimada kullanilmasi onerilmistir (Gray 2010). LPC
yontemi ile ulagilmaya c¢alisilan hedef, ses sinyallerinden konusma verilerini
filtreleyebilmektir. Bu donemdeki konugma tanima adina en biiyiik gelisme ise Sovyet
arastirmacilarin Dinamik Zaman Atlama (DTW) algoritmasini icat etmeleri olmustur.
DTW algoritmas1 temel olarak iki farkli ses verisini eslestirmek icin en uygun
biikiilmeleri tespit etmeye dayanmaktadir. Buradaki biikiilme, iki sinyalin
karsilagtirilmast sonucu elde edilen uzakligi temsil etmektedir. Ayni kisi tarafindan
sOylenen ayni kelimeler, farkli sekilde telaffuz edilebilecekleri i¢in benzer ancak farkl
sinyaller ortaya koyabilmektedirler. DTW algoritmasi bu kelimeleri eslestirebilmek igin
sinyalleri uygun sekilde ayarlamakta ve sinyaller arasindaki en kisa mesafeyi bulmaya

calismaktadir (Paliwal ve ark. 1982).
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Sekil 2.2. Sinyal hizalamalar1 A) Dogrusal hizalama B) DTW algoritmasi ile hizalama

Giorgino'nun (2009) ¢alismalari ile hazirlanan dtw-python paketi kullanilarak olusturulan
Sekil 2.2.°de wverilen iki farkli sinyalin benzerlik oranlari hesaplanirken DTW
algoritmasinin hizalama prensibi goriilebilmektedir. Aragtirmacilar bu yontem sayesinde
200 kelimelik bir kelime dagarcigi iizerinde galisabilen bir konusma tanima sistemi
olusturmuslardir ancak konusmacidan bagimsiz tanima sorunu ¢6ziimsiiz kalmistir. Yine
ayn1 dénemlerde Stanford Universitesi'nde yiiksek lisans dgrencisi olarak konusma
tanima {iizerine c¢alisan Reddy ve ark. (1974), satrang oynamak igin sozlii komutlar
taniyabilen ve akici konugmalari gegmis arastirmalara gore daha iyi algilayabilen bir

sistem gelistirmistir.

1960'larda Baum ve Petrie'nin (1966), Savunma Analizi Enstitiisii'nde (IDA) Markov
zincirlerinin matematigini gelistirmesinin ardindan, Carnegie Melon Universitesi’nden
Baker (1975) bu arastirmalari temel alarak, konusma tanima i¢in Sakli Markov modelini
(HMM) kullanmaya baslamistir (Rabiner 1989). HMM’nin temeli, Markov zincirini
biiyiitmeye dayanmaktadir (Jurafsky ve Martin 2020). Bir Markov zinciri, her biri
belirtilen bir kiimeden degerler alabilen rastgele degisken dizilerinin olasiliklarini
bulmaya yarayan bir modelden olusmaktadir. Bu kiimeler sozciikler, etiketler gibi
herhangi bir seyi temsil eden semboller olabilmektedir. Markov zincirlerinde mevcut
duruma bakarak gelecek durum hakkinda tahminde bulunmak miimkiindiir ancak mevcut
durumdan 6nceki durumlarin gelecek durumlarin tahmini tizerinde herhangi bir etkisi

yoktur.



Baslangig

Sekil 2.3. Markov zincirinde durumlar ve olasiliklar

Q = q1,93, -.., qy Olarak tanimlanan bir durum degisken sekansi ele alindiginda Markov
varsayimi Denklem 2.1°deki gibi hesaplanabilmektedir. Sekil 2.3’te grafikteki diiglimler
durumlari, kenarlar ise gegis olasiliklarini temsil etmektedir. Markov zincirini olusturmak
icin M = mgq, Mgy, ..., Mpy, ..., Mpy gecis olasilik matrisi olusturulmaktadir. Her bir m;;;,

i’inci durumdan j’inci duruma gegis olasiligini temsil etmektedir.

P(q; = mlq; ...qi-1) = P(q; = m|q;—1) (2.1)

Markov zincirleri hava durumu tahmini gibi gozlemlenebilen durumlarin olasiligini
hesaplamak i¢in kullanighdir fakat karsilasilabilecek her durumda yeterli olamamaktadir.
Ornegin Eisner'in (2002) hava durumu tahmini modelinde hava durumu tahmin edilecek
bolgenin herhangi bir gecmis verisi bulunmamaktadir. Tahmin i¢in eldeki tek kaynak bir
bolge sakininin o giin ka¢ dondurma yedigini igeren bir giinliiktiir. Bu glinliikten dolaylh
olarak havanin sicak ya da soguk oldugu tahmin edilmek istendiginde, ‘O’ belirli bir
giinde yenen dondurma sayisi, ‘Q’ dondurma yenilmesine neden olan ‘sicak’ ve ‘soguk’
durumlarinin sakli sekansinin hesaplanmasi1 gerekmektedir (Sekil 2.4). Bu siirecte
olusturulan ve ¢ikt1 olasiliklart (emission probability) olarak da adlandirilan D = d;(o;)
gbzlem olasiliklart dizisi, her biri bir i durumundan fretilen o, gozlem olasiliklarini

igermektedir.



Baslangig
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Sekil 2.4. Hava durumu tahmini i¢in olusturulan Sakli Markov modeli

HMM'lerin konusma tanimada kullanimi, arastirmacilarin akustik, dil ve s6zdizimi gibi
farkli bilgi kaynaklarimi birlesik bir olasilik modelinde birlestirmesine olanak saglamistir.
1980°li yillarda HMM’lerin popiilaritesinin artmasiyla birlikte IBM ¢alisan1 Fred Jelinek
ve takimi HMM’den faydalanarak “Tangora” adli sesle etkinlestirilen bir daktilo icat
etmiglerdir (Anonim 2020). 1980°li yillarin ortalarina gelindiginde Tangora, bu
modelleme teknigi ile yirmi bin kelimelik bir kelime dagarcigini isleyebilecek bir duruma
gelmistir ve olusturulan daktiloya bir grafik ekran eklenmistir. Jelinek'in istatistiksel
yaklagimi, insan beyninin dili algilama bi¢imine daha az dnem vermistir ve konusma
tanimayr HMM gibi istatistiksel bir modelleme yontemi kullanarak anlamaya calismistir.
Bu yaklasim konusma dilinin bir¢ok ortak 6zelligini hesaba katamayacak kadar basit
oldugundan dilbilimciler tarafindan tartisma konusu olmustur (Huang ve ark. 2014).
Bununla birlikte, HMM'nin konusmay1 modellemede olduk¢a kullanigh bir yol oldugu
kanitlanmistir ve 1980°lerde DTW nin yerini alarak konugma tanimada kullanilan baskin

algoritma haline gelmistir.



1990'larin sonununa gelindiginde, konugma tanimada olasilik modellerinin yani sira
yapay zeka alanindaki gelismeler sayesinde ¢ogunlukla ileri beslemeli yapay sinir aglari
(YSA) ile birlestirilen HMM'’ler gibi geleneksellesmis yaklasimlar kullanildig:
goriilmektedir (Bourlard ve Morgan 1994). Tarih boyunca bir¢ok farkli yaklasim
kullanilmis olsa da bu alanda ¢igir acan bir yenilik olan YSA ve derin 6grenme
kavramlarinin konugma tanima sistemlerine adaptasyonu ile elde edilen basarilar biiyiik
Olgiide artmustir. Giiniimiizdeki konusma tanima g¢alismalarmin ¢ogu, Hochreiter ve
Schmidhuber (1997) tarafindan yayinlanan ve 6zellesmis bir tekrarlayan sinir agi (TSA)
olan uzun kisa siireli hafiza (LSTM) ad1 verilen derin 6grenme yontemini kullanmaktadir.
LSTM yontemini kullanan TSA’lar, kaybolan gradyan probleminin 6niine gegmekte ve
binlerce adim 6nce meydana gelen olaylardan dahi faydalanarak derin 6grenmeyi
gerceklestirebilmektedir. Bu yenilik, arastirmacilar tarafindan hizla benimsenmistir ve
akustik modelleme, dil modelleme gibi gorevlerde derin 6grenme teknikleri kullanilmaya

baslanmugtir.

2.3. Yapay Zeka Uygulamalarinda Ogrenme Tiirleri

Makine Ogrenmesi ve yapay zeka uygulamalarindaki ana hedef, deneyimlerden yola
cikarak bilgi edinmek ve bu bilgilerden yararli kavramlari sentezlemektir. Bu dogrultuda
gerceklestirilebilecek kapsamli gorevler olabilecegi gibi yalnizca belirli bir islevi yerine
getiren daha kiiclik capli gorevler de mevcuttur. Bu genis yelpazede genel geger tek bir
yontem olamayacagindan yapay zeka alanindaki uygulamalarda da birgok farkli yaklasim
ve yontem gelistirilmistir. Bu yOntemlerin ayri ayr1 ya da birlikte kullanimiyla
cesitlendirilmesi miimkiin olsa da 6grenme tiirleri, 6grenme i¢in kullanilan veri seti tiiri
ve problem ¢6zme yaklasimina gore denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli

ogrenme olarak ii¢ temel gruba ayrilabilmektedir.

Denetimli 6grenme: Denetimli 6grenmede olusturulan sinir ag1 etiketli bir veri setini
egitim verisi olarak kullanmakta ve gorillemeyen durumlar i¢in tahminlerde
bulunmaktadir (Mohri ve ark. 2018). Bu tip 6grenmenin amaci, her girdi igin istenen
ciktiy1 tiretmektir. Bu ylizden 6grenme siireci boyunca tahmin edilen ¢iktinin olmasi
gereken ¢iktidan ne kadar uzak oldugunun GSlgiitii olan maliyet fonksiyonunun, yanlis

¢ikarimlari en aza indirecek sekilde olmasi hedeflenmektedir. Oriinti tanima ve

regresyon gibi problemler denetimli 6grenmeye uygun problemlerdir. Denetimli
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O0grenme, ayni zamanda konusma tanima, hareket tespiti gibi sirali verilere de
uygulanabilmektedir. Bu yontem, islem siirecinde mevcut asamaya kadar elde edilen
¢Ozlimlerin kalitesi hakkinda siirekli geri bildirim saglayan bir 68retmen vasitasiyla

O0grenme gibi diisiiniilebilir.

Denetimsiz 6grenme: Denetimsiz 6grenmede amag etiketsiz verilerden olusan bir veri
seti ile 6grenme algoritmasini egitmektir (Nassif ve ark. 2019). Buradaki ana hedef,
verideki temel yapiy1 ya da dagitim modellerini belirleyerek veriler hakkinda daha fazla
bilgi edinmektir. Etiketsiz verilerden kendi bagina anlam ¢ikaran algoritma, tiim girdilerin
istatistiksel yapisini yansitan belirli bir girdi oOriintiisii olusturmaya ¢alismaktadir. Bu
sayede farkli girdiler, her bir girdi nesnesinden ¢ikarilan o6zelliklere gore
kiimelenmektedir (Rojas 1996). Denetimsiz 6grenme yontemi istatistiksel dagilim,
sikistirma, kiimeleme, filtreleme gibi problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilen bir

yontemdir.

Takviyeli o0grenme: Takviyeli Ogrenmenin temelleri etkilesim ile Ogrenmeye
dayanmaktadir (Sutton ve Barto 2018). Her bir zaman blogunda, kullanici bir eylem
gerceklestirmekte ve ortam, bazi kurallara gore bir gozlem ve anlik bir maliyet
olusturmaktadir. Bu tip 68renmede ortam genellikle durumlar q4, g2, 93, ...q, € Q ve
eylemler a4,a,,as,...a, € A olacak sekilde Markov karar silireci seklinde
modellenebilmektedir ve amag, agirliklari kiimiilatif maliyeti en aza indiren eylemleri
gergeklestirecek sekilde yapilandirmaktir. Durum gegisleri bilinmediginden x girdisinin
anlik maliyet dagilimi P(c¢| q¢), gozlem dagilimi P(x.| g;) ve gecis dagilim
P(q¢1119: a;) kullanilmakta ve akig siireci eylemler tizerinden kosullu dagilim ile
gozlemlenecek sekilde tanimlanmaktadir. Takviyeli 6grenme ile YSA'lar ve HMM’lerin
birlikte kullanim1 ara¢ yonlendirme, video oyunlari, dogal kaynak yonetimi vb. sirali

karar verme gorevlerinin gerceklestirilmesinde biiylik kolaylik saglamaktadir.

2.4. Derin Ogrenme

Yapay zekanin alt alan1 olan derin 6grenme, insan beyninin bilgileri isleme seklini ve bu
bilgilerden bir karara varmak icin kendi i¢inde olusturdugu Oriintiileri taklit etmektedir.
Teknolojideki geligsmelerle birlikte internet kullanimimin artmasi, bir¢ok sektorde

verilerin sanal ortama tasinmasi, sosyal medya uygulamalar1 ile kisisel bilgilere
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kolaylikla erisilebilmesi diinyanin her yerinden farkli formatlarda muazzam boyutlarda
veri elde edilebilmesine olanak saglamistir. Biiylik veri olarak adlandirilan bu veriler, cok
cesitli kaynaklardan toplanabilmekte ve paylasilabilmektedir. Bu kadar ¢esitli, biiyiik
miktarda ve dagiik olan veriyi insan beyni ile analiz etmek ve karmasik verilerden
¢ikarimlarda bulunmak yillar siirebileceginden bu tarz gorevlerin gerceklestirilmesinde

derin 6grenme algoritmalarinin kullanim1 giin gectik¢ce yayginlagmaktadir.

2.4.1. Yapay sinir aglarn

YSA, insan ve hayvan beyinlerini olusturan biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek
olusturulan bilgi islem sistemleridir (Chen ve ark. 2019). Bir YSA, biyolojik bir beyine
ait olan ve Sekil 2.5’te goriilebilen noéronlart ilkel bir sekilde modelleyen ve yapay
noronlar ad1 verilen bagl birimler veya diigiimlerin bir araya gelmesinden olugmaktadir.
Insan beynindeki néronlar arasindaki baglantilar, ilgili hiicrenin sinapslar1 vasitasiyla
bagli oldugu diger néronlara sinyal iletmesi seklinde ger¢eklesmektedir. Biyolojik sinir
hiicreleri temel alinarak gelistirilen yapay bir néron da sinyal aldiginda onu islemekte ve
ona bagl noronlara sinyal géndermektedir. Yapay noronlar arasindaki baglantilardaki
sinyaller sayisal degerlerdir ve her bir néronun ¢iktisi, o néronun girdilerinin toplaminin
dogrusal olmayan bir fonksiyonu tarafindan hesaplanmaktadir. Noronlar ve kenar adi
verilen baglantilar, 6grenme siirecinin ger¢eklesmesi amaciyla siire¢ boyunca ayarlanan
agirliklara sahiplerdir. Agirlik, bir baglantidaki sinyalin giiciinii artirmakta veya
azaltmaktadir. Bu sayede agirhiklar temel alinarak dogru c¢ikarimlarin yapilmasi
hedeflenmektedir. Farkli durumlarda 6grenme islemlerini ger¢eklestirmek adina yapay
noronlarm ayrica bir esik degeri de olabilmektedir. Oyle ki bir sinyal yalnizca toplam
sinyal bu esigi gecerse gonderilebilecegi sekilde aktarim kisitlanabilmektedir ve 6grenme
stireci istenilen dogrultuda ilerleyebilmektedir. YSA’larda néronlar genellikle katmanlar
halinde toplanmaktadirlar ve farkli katman girdileri tizerinde farkli doniigsiimler
gerceklestirilebilmektedir. Sinyaller ¢ogunlukla katmanlari birden ¢ok kez gegerek ilk

katmandan (girdi katmani) son katmana (¢ikt1 katmani) ulasmaktadirlar.

12



Dendrit
Akson ucu

Ranvier bogumu
/ Hucre gbvdesi 0

D

Akson

Schwann hiicresi

Miyelin Kilhf
Hucre cekirdegi

Sekil 2.5. Biyolojik sinir hiicresi (Anonim 2020)
2.4.2. Yapay noron yapisi

YSA'lar kavramsal olarak biyolojik noronlardan tiiretilen Sekil 2.6’daki gibi yapay
noronlardan olusmaktadir. Her bir yapay noronun girdileri vardir ve diger bir¢ok nérona
gonderilebilen tek bir ¢ikti iretmektedir. Girdiler, goriintiiler veya belgeler gibi harici bir
veri Orneginin degerleri veya diger ndronlarin ¢iktilar1 olabilmektedir. Norona gelen
degerler, programlama kisitlar1 iginde islemden gegirilir ve ndron ¢iktist iretilir.
Noronlarda gerceklesen islemler sonucunda yapay bir sinir aginin son ¢ikis ndronlarinin
ciktilart ise, bir goriintiideki bir nesneyi tanimak ya da konusma sinyalinden kelime tespiti

gibi gorevleri yerine getirmektedir.

Noronun ¢iktisint bulmak igin, dncelikle tiim girdilerden nérona olan baglantilarin
agirliklariin agirlikli toplami hesaplanmaktadir. Ardindan bu toplama bir sapma
eklenmektedir. Elde edilen agirlikli toplam aktivasyon olarak da adlandirilabilmektedir.
Bu agirlikli toplam daha sonra ¢iktiyr iiretmek igin genellikle dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir. ilk girdiler, resimler ve sayilar gibi harici
verilerdir. Son ¢iktilar ise yiiz tanima, siniflandirma, ses tanima gibi agin programlanma

amacina uygun sonuglardan olugmaktadir.
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Girdi 1
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W, oron
Girdi 2 Cikti

()= —

Sekil 2.6. Yapay noron yapisi

Girdim

2.4.3. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir aglari, her biri bilinen bir girdi ve ¢ikt1 igeren 6rnekleri, girdi ve ¢ikt1 arasinda
olasilik agirlikli iligkiler olusturarak ve bu iligkileri kendi biinyesinde depolayarak
islemekte ve egitim adi verilen Ogrenme siirecini temel olarak bu sekilde
gerceklestirmektedir. Bir sinir aginin egitimi, genellikle agin islemler sonucunda elde
edilen ¢iktist ile bir hedef ¢ikt1 arasindaki farki belirleyerek gerceklestirilir. Bu fark bize
maliyeti vermektedir. Ag, biinyesindeki agirlikli iliskilerini bir 6grenme kuralina gore ve
hesaplanan maliyet degerini kullanarak ayarlamaktadir. Birbirini izleyen ayarlamalar ile
sinir agmin, hedef ¢iktiya giderek daha fazla benzeyen ¢iktilar iiretmesi
hedeflenmektedir. Yeterli sayida ayarlamadan sonra egitim belirli oOlgiitlere gore

sonlandirilmaktadir.

Sekil 2.7°dekine benzer bir yapiya sahip olan bu tiir sistemler, genellikle
gerceklestirilmek istenen goreve 6zgii kurallarla programlanmak yerine, 6rnekleri dikkate
alarak gorevleri gerceklestirmeyi Ogrenmektedirler. Ornek olarak goriintii tanima
alaninda YSA kullanilarak gelistirilmek istenen bir uygulamada manuel olarak "kopek"
veya "kopek degil" olarak etiketlenen 6rnek gorintiler analiz edilerek elde edilen
sonuglar diger goriintiilerdeki kdpekleri tanimlamak i¢in kullanilabilmekte ve kdpekleri
igeren goriintiileri tanimlama islemi Ogrenilebilmektedir. Bu islem YSA sayesinde
kopege dair 6nceden 6grenilmis belirleyici bilgiler olmadan islenen 6rneklerden otomatik

olarak kopege dair tamimlayic1 ozellikler iiretilerek gerceklestirilmektedir. Konugma
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tanimada da sistem benzer sekilde ilerlemektedir. Bir sinir agi, girdi olarak verilen
konusma verilerine dair kimin konustugu, sdylenen kelimenin ek 6zellikleri, konusanin
duygu durumu gibi 6zelliklere ait spesifik tanimlamalar yapilmamasina karsin, yeterli
sayida etiketli veri kullanilarak egitilirse bu ¢ikarimlar1 istatistiksel metotlar ve

algoritmalar ile tespit edebilmektedir.
(7 ()
Girdi Katmani Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikti Katmani
Sekil 2.7. Temsili bir yapay sinir ag1 yapisi

2.4.4. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli toplami hesaplayarak ve buna daha fazla sapma
ekleyerek bir ndronun aktive edilip edilmeyecegine karar vermektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun amaci, bir néronun ¢iktisinin dogrusal olmasini engellemektir ve genel

denklemi

m
fG) = ) (wex) + b
i=1
olarak tanimlanabilmektedir.

Bir sinir aginda, noronlarin agirliklart ve sapma degerleri ¢iktidaki maliyete gore
giincellenmektedir ve bu siireg, geri yayilma olarak bilinmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlari, agirliklar ve sapma degerleri giincelleme maliyeti ile birlikte gradyanlar da
sagladigi icin geri yayilma miimkiin olmaktadir. Veri setinin boyutu, igerigi, kullanilan

yontem ve gergeklestirilmek istenen gérev goz ontlinde bulundurularak farkli tip gorevler
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icin farkli tip aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Cizelge 2.1°de siklikla

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri, goriilebilmektedir.

Cizelge 2.1. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri

Aktivasyon Kapsadigi
Fonksiyonu Denklem Arahk
Ikili Basamak _(x<0icin0
Fonksiyonu f) = {x > 0icin 1 {0.13
Dogrusal Fonksiyon fx)=x (-o0,00)
Sigmoid Fonksiyon (x) = ! (0,1)
fe) = 1+e™* ’
Hiperbolik Tanjant e*—e™
Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = oX L o% (-1.1)
_(x<0igin0
ReLu fx) = {x > 0icinx [0,]
x<0icin0
Kirpilmis ReLu flx) = {O <x<niginx [0, n]
X =nicinn

Farkli aktivasyon fonksiyonlari, farkli sonuglar {ireteceginden, tasarlanan yapida
probleme en uygun aktivasyon fonksiyonun kullanilmasi gerekmektedir. Cizelge 2.1°de
acik formiilii gosterilen fonksiyonlardan ikili basamak fonksiyonu yalnizca iki deger
alabilecegi i¢in yalmzca iki smifin oldugu smiflandirma iglemlerinde etkin
kullanilabilmektedir. Dogrusal fonksiyon, YSA’larda kolay kullanim saglamasina
ragmen geriye yayilim esnasinda tiirevi sabit kalacagi i¢in gradyanda bir degisiklik
olmamaktadir. Maliyet orani giincellenemediginden bu yontem birden fazla katmanh
yapilarda fazla kullanisli degildir. Sigmoid fonksiyon yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Dogrusal olmayan ve 0 ile 1 arasinda deger alabilen bu
fonksiyonda x degiskenindeki bir farklilik fonksiyon sonucunda biiyiik degisiklik
gosterebilmektedir. Ancak fonksiyonun tiirevi (Sekil 2.8c) belirli bir noktadan sonra 0’a
yaklasmakta ve Ogrenim durmaktadir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu da davranis

ozellikleri bakimindan sigmoid fonksiyona benzemektedir ve sigmoid fonksiyonun biraz
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daha genigletilmis bir halidir. ReLu fonksiyonu yine yaygin kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir. Tiim ndronlar1 ayn1 anda aktive etmeyerek ag1 seyreklestirdigi

icin bu sayede hem performansi hem de hesaplama hizin1 arttirmaktadir.

f(x)

f(x)

f(x)

f(x)

D

f(x)

E

f(x)

F

Sekil 2.8. Aktivasyon fonksiyonu grafikleri A) Ikili Basamak Fonksiyonu B) Dogrusal
Fonksiyon C) Sigmoid Fonksiyon D) ReLu E) Kirpilmis ReLu

2.4.5. Gradyan inisi

Gradyan inisi, maliyet fonksiyonunu (maliyeti) en aza indiren bir F fonksiyonunun
parametrelerinin degerlerini (katsayilar1) bulmak i¢in kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Sekil 2.9’daki fonksiyon grafigini bir kaseye benzetirsek bu kaseye atilan
topun birka¢ sekmeden sonra kasenin dibine ulagsacagi metaforundaki gibi gradyan

inisinde de temel amag en az maliyete ulagmaktir.

17



X % %, %

Sekil 2.9. Gradyan inisi iki boyutlu gosterimi

Gradyan inisi, eger ¢ok degiskenli fonksiyon F(x) bir k noktasinin cevresinde
tamimlanmis ve tlirevlenebilir ise, o zaman k noktasindan bu noktadaki F’nin negatif
gradyani yoniinde gidilirse (—V F(k)), F(x)’in azalma hizi maksimum olur prensibine
dayanmaktadir. Buradan yola cikarak eger adim boyutu y € R, icin k1 = k, —
WVF(ky) yeterince kiigiikse F(k,) = F (k1) olmaktadir. VF (k) teriminin k’den
cikarilmasinin nedeni, gradyan karsisinda yerel minimuma dogru hareket etmek
istenmesidir. Bu durumda x,’in, F’nin  yerel minimumu oldugu varsayimiyla yola
cikildiginda, x degerleri x4 = X, — %, VF(x,),n = 0 kosulunu saglayan xg, x1, X5, ...
seklinde bir dizi elde edilmektedir. Bunun sonucunda Denklem 2.2’deki gibi tekdiize bir

dizi olusmaktadir ve xn dizisinin istenen yerel minimuma yakinsamasi hedeflenmektedir.
F(xo) 2 F(x1) Z F(x2) = -+ (2.2)

y adim boyutunun degerinin her yinelemede degigmesine izin verildigini de géz 6niinde
bulundurarak, F fonksiyonunun digbiikey oldugu ve VF’nin Lipschitz kosulunu sagladig
durumlarda yerel ya da global minimuma yakinsama garanti edilebilmektedir. Yani F

fonksiyonu digbiikey oldugunda gradyan inisi global ¢6ziime yakinsayabilir.
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F(x)

Sekil 2.10. Gradyan inisinde yerel minimum

F fonksiyonunun digbiikey olmadigi durumlarda bulunan sonug yerel minimumda takilip
optimal sonuca ulagmanin Oniine gecilebilmektedir. Yerel minimuma takilmis olan bir
gradyan inisi ornegi Sekil 2.10’da goriilebilir. Yerel minimumda takilma ihtimali
stokastik gradyan inisi ile disiriilebilmektedir. Stokastik gradyan iniginin gradyan
inisinden en temel farki kullanilan gradyanin, gradyan inisindeki gibi tiim veri seti
kullanilarak olusturulan gergek gradyan yerine tiim veri setinden rastgele veriler segilerek
olusturulan daha kiiciik bir veri setini kullanarak olusturulan yaklasik bir gradyan degeri
olmasidir. Bu sayede daha farkli yerlerden veriler toplanilarak yerel minimumdan

kagmak miimkiin olup, hesaplama yiikii azalacagindan ¢alisma hiz1 da artmaktadir.

2.4.6. Geriye yayihim

Geriye yayilim, agirliklart temel alarak ileri beslemeli bir sinir aginin kayip
fonksiyonunun gradyanini hesaplamaktadir. Yapay sinir aglarinin egitiminde baslangi¢
agirliklar rastgele belirlenmektedir ve sinir aginin istenilen gorevi 6grenebilmesi i¢in bu
agirhiklarin egitim siirecinde gilincellenmesi gerekmektedir. Egitim siirecinde her bir
girdiden elde edilen c¢ikt1 ile orijinal ¢ikt1 arasindaki fark geriye yayilim ile agirliklar
giincellenerek minimize edilmektedir. Geriye yayilimin ¢alisma prensibi 6zetlemek

gerekirse bir sinir agina (x, y) girdi ve ¢ikt1 ¢ifti verildiginde kayip;

C (y,fL (WhFEr (Wit L (W2 W) )))

19



olarak gosterilebilmektedir. Kayb1 hesaplamak i¢in x girdisi ile baglanarak her katmanin
agirlikl girdisi z- ve katman L nin ¢ciktis1 a® aktivasyonu olacak sekilde ileri yonde islem
yapilmaya baglanmaktadir. Geri yayilim icin ise a® aktivasyonunun yanm sira z’de
degerlendirilen (fL)’ tiirevlerinin de daha sonra kullanilabilmesi i¢in hafizaya alinmasi
gerekmektedir. Girdilere gore kaybin tiirevi zincir kurali ile hesaplanmaktadir.

dc dat dzl dal™! azl—1 dal 0z1
dal dzl dal=! dzLl-1 dal-2 " dzl ox

(2.3)

Denklem 2.3’te elde edilen terimler kayip fonksiyonunun tiirevi ve aktivasyon
fonksiyonlarimin tiirevlerine tekabiil ettiginden agirlik matrisi fonksiyonu Denklem

2.4°teki gibi diizenlenebilmektedir.
% . (fL)I . WL . (fL—l)l . WL—1 (fl)l . Wl (24)

V gradyani, ¢iktinin tiirevinin girdi cinsinden transpoze halidir. Bu nedenle matrisler

transpoze edilerek ¢arpma sirasi tersine ¢evrilmekte ve Denklem 2.5 elde edilmektedir.
VxC — (Wl)T . (fl)l L (WL—l)T . (fL—l)I . (WL)T . (fL)I . VaLC (25)

Geriye yayilim kavrami temel olarak, Denklem 2.5°i yol iizerindeki her katmanda
gradyanin hesaplanarak geriye dogru degerlendirmekten olusmaktadir. Hesaplanan
agirliklar gradyanindan faydalanilarak L katmanindaki maliyet olarak tanimlanabilecek

kismi ¢arpimlar i¢in yardimeci miktart §* Denklem 2.6°da ifade edilmektedir.
8L = (FLY - WHT o (WEDT- (P71 W (1) - VuC  (26)

8%, L diizeyindeki diigiim sayisina esit uzunlukta bir vektdrdiir ve her bir terim, ilgili
diigiimiin degerine atfedilen maliyettir. Bu durumda L katmaninin agirlik gradyam
Vi C = 85 (a*1)T seklinde ifade edilebilmektedir. Girdiler sabit, agirliklar degiskendir.
St vektorii 6z yinelemeli olarak Denklem 2.7 seklinde ifade edilebilmektedir ve agirlik

gradyanlari, her katman i¢in matris ¢arpimlarindan faydalanilarak hesaplanabilmektedir.

6L—1 = (fL—l)r . (WL)T . 6L (27)
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Geriye yayilim ile ileriye doniik bilgi isleme arasinda iki temel farklilik bulunmaktadir.
Ik olarak &%! vektdriinii 6% cinsinden hesaplamak, L katmanlarinin tekrar tekrar
carpilmasinin Oniine gecmektedir. Ayrica maliyeti geriye dogru yaymak, her adimin
bir vektori (6%) agirhik matrisleriyle (WX)T ve aktivasyonlarin tiirevleriyle (f1=1)’
carpmak anlamina gelmektedir. Bunun tersine daha Onceki bir katmandaki
degisikliklerden baglayarak ileriye dogru ¢arpmak, her ¢arpimin iki matrisin ¢arpilmasi

ile sonu¢lanmasi demektir ve bu durum daha fazla islem yiikiine sebep olmaktadir.

Geriye yayilim siireci, biitiin bir YSA egitim siireci i¢inde ele alinirsa, siireg isleyisi
asagidaki gibi 5 temel adim ile 6zetlenebilmektedir:

e Egitim siireci agirliklara sifira yakin (sifira esit olmayan) degerler verilerek veri
setindeki ilk girdi ile baslatilmaktadir.

e ileri yayilim: Noronlar soldan saga her bir néronun etkisi agirliklarla sinirli olacak
sekilde etkinlestirilmekte ve ¢ikti katmanina kadar aktivasyon ilerletilmektedir.
Ardindan tahmin edilen sonug¢ gergek sonugla karsilastirilarak hata oram
Olclilmektedir.

e Geri yayilim: Olgiilen hata oran1 sagdan sola geriye yayilmaktadir. Bu siirecte
agirliklar hatadan ne kadar sorumlu olduklarmma gore giincellenmektedir.
Agirliklarin ne kadar giincellenecegine 6grenme orani karar vermektedir.

e Veri setindeki her bir girdi i¢in ileri yayilma ve geri yayilma islemlerinin sirasiyla
tekrar edilmesi gerekmektedir. Agirliklar her gozlemden sonra (pekistirmeli
O6grenme) veya bir grup gozlemden sonra (toplu 6grenme) giincellenmektedir.

e Tiim veri seti YSA'dan gecerek tamamlandiginda bir iterasyon gerceklesmis
olmaktadir ve belirtilen iterasyon sayisina ya da kosula ulasilana kadar

iterasyonlar devam etmektedir.

2.4.7 Tekrarlayan sinir aglari

Geri besleme baglantilar1 olan bir sinir ag1 seklinde ifade edilebilen ve sirali veya zamanla
degisen kaliplart 6grenmek i¢in tasarlanan tekrarlayan sinir aglart (TSA) 1990’larda
arastirma ve gelistirmelerin 6nemli bir odagi olmustur (Medsker ve Jain 2013). Standart
bir YSA'da girdiler néronlara gelmekte ve ¢iktilar olusmaktadir. TSA’larda ise noronlar

zaman dizisi boyunca kendilerine de baglanmaktadirlar. Bu konsept, noronlarin bir
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onceki adimda ilgili ndronda ne oldugunu hatirladigi kisa zamanli bir hafizasi oldugu ve
bir sonraki zaman adimindaki ilgili noérona bilgi aktarabilecegi seklinde
tanimlanabilmektedir. YSA’larda 6grenme, egitim siirecinin sonunda gergeklesmekte ve
Ogrenilen bilgiler hatirlanarak problem ¢oziimiinde kullanilmaktadir. TSA’lar buna ek
olarak siire¢ boyunca da bir 6nceki zaman adiminda ilgili nronun bilgilerini hatirlamakta

ve bu sayede genel 6grenme siirecinin basarisini arttirmaktadir.

_—
=

_
=
=
=

x

Zaman

Sekil 2.11. Tekrarlayan sinir ag1 yapisi

YSA’lardaki temel amag, verilen bir girdiden bir ¢ikti tiretmektir. Bu islem Sekil
2.11°deki gibi x girdi katmani ve y ¢ikt1 katmani olmak {izere bir dizi girdiye tekrar takrar
uygulandiginda ve bu tekrarlar sirasinda gizli katmanlar arasinda veri aligverisi
oldugunda eldeki ag TSA’ya doniismektedir. Bu tip sinir aglarinda girdi ve gizli
durumdan bir ¢ikt1 elde etmenin yani sira gizli durumlar girdiye gére giincellenmektedir
ve bir sonraki girdiyi islerken bu veriler kullanilmaktadir. TSA’lar yalnizca 6nceki zaman
adimlarindan 6grenebilecegi gibi sonraki zaman adimlarindan da dgrenebilmektedir. Bu
yapidaki TSA’lar ¢ift yonli TSA olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.12°de de

gortilebilecegi iizere y ¢iktis1 onceki durum bilgilerini tagiyan f ve sonraki durum
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bilgilerini tasiyan b gizli katmanlarinin ikisinden de bilgi alabilmektedir. Cift yonlii
TSA’lar ¢ogunlukla el yazisi tanima, konusma tanima gibi baglam bilgisi gereken

alanlarda kullanilmaktadir.

v

Zaman

Sekil 2.12. Cift yonlii tekrarlayan sinir ag1 yapisi

Ornegin konusma tanima gibi sabit boyutlu olmayan girdilerde bu tip sinir aglarm
kullanmak biiyllk avantaj saglamaktadir. Girdi olarak alman konusma verisi
siniflandirilmak iizere parcalara boliineceginden ve her bir parcanin boyutu degiskenlik
gosterebileceginden Onceki ve sonraki durumlar hakkinda bilgi sahibi olmak verimi
arttirmaktadir. Bu durumlar hakkinda bilgi sahibi olma islemi beraberinde hesaplama
yaparken ge¢mis ve gelecek verilerin ne kadarmin hesaba katilacagi sorusunu
getirmektedir. Dogal dil islemede girdi olarak verilen ciimlenin tamamina bakmak faydali
olabilmektedir ancak konusma tanimada tiim girdiye biitiiniiyle bakmak gereksiz
olacagindan verinin, kullanilacak yonteme gore kelimelere, hecelere ya da seslere
boliindiigii varsayilarak hesaba katilacak bolge belirlenmektedir. Aksi halde mevcut
durum ve faydalanilacak bilgi arasindaki mesafe artmakta ve sinir ag1 bu bilgileri

eslestiremez duruma gelmektedir.
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Zamanda geriye dogru akan hata sinyallerinin siirecte patlama ya da kaybolma egiliminde
olmasi standart TSA’larin uzun siireli hafiza gerektiren islemleri teoride
gerceklestirebiliyor olmasina karsin 6grenme islemi pratikte beklenen performansi
gostermemektedir. Geri yayilimda hatanin zamansal gelisimi agirlik boyutlarina {istel
olarak etki etmektedir ve bazi durumlarda egim, siirecte kaybolacak kadar kiiciilerek
agirhik degisimini engellemekte hatta egitimi durdurabilmektedir. Kaybolan gradyan
problemi adi verilen bu durum, geriye yayilimin gradyanlari zincir kuraliyla hesapladigi
hiperbolik tanjant fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonlarinda ortaya ¢gikabilmektedir. n
katmanli bir agda ilk katmanlarin agirliklarin1 hesaplamak i¢in n adet sifira yakin sayinin
carpilmasi ve gradyanin n ile iissel olarak azalarak ilk katmanlarin egitiminin yavaglamasi
ile sonuglanmaktadir. Kaybolan gradyan probleminin Oniine ge¢cmek i¢in en yaygin
kullanilan ydntemlerden biri LSTM mimarisidir. Oyle ki giiniimiizde TSA’lar ile

biitliinlesmistir denilebilir.

)
®

v

Sekil 2.13. Standart uzun kisa siireli hafiza yapisi

Ornek bir YSA’nin tekrarlayan katmanindaki standart LSTM yapis1 Sekil 2.13teki gibi
ifade edilebilmektedir. Buna gore LSTM’in temel farki ¢ olarak ifade edilen hiicre

durumudur. LSTM hiicre durumuna bilgi ekleme ve ¢ikarma islemini kapilar yardimiyla
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gerceklestirmektedir. ik asama olarak sigmoid fonksiyonu ile hiicre durumundan hangi
bilgilerin atilacagt f; = o(W - [h,—1,%;] + bf) denklemine gdre belirlenmektedir.
Sonraki asamada yine bir sigmoid fonksiyonu ile hangi bilgilerin giincellenecegi
i = o(W; - [ht_1,x:] + b;) denklemi ile belirlenerek, hiperbolik tanjant fonksiyonu ile
eklenecek yeni degerlerin vektorleri ¢; = tan(W, - [h._1, x¢] + b.) denklemiyle
olusturularak hiicre durumu ¢; = f; - ¢;_1 + i; - €; denklemine gore giincellenmektedir.
Son asama olarak ise ¢iktiya gonderilecek veriye karar verilmektedir. Bu asamada son bir
sigmoid fonksiyonuyla hiicre durumunun hangi kisimlarmin ¢iktiya gonderilecegine
o, =W, - [ht_1,x:] + b,) denklemine gore karar verilmektedir. Ardindan hiicre
durumu hiperbolik tanjant fonksiyonundan gegirilerek karar verilen kisimlarin
giincellenmesi igin h; = o, - tan(c;) denklemindeki gibi son sigmoid fonksiyon ¢iktisi

ile carpilarak ¢ikt1 iiretilmektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Veri Seti ve Sozliik Hazirlanmasi

Bir konugsma tanima modeli olusturmanin en énemli ve belirleyici noktalarindan biri,
amaca yonelik bir veri setinin olusturulmasidir. Yontemler ne kadar iyi gelistirilmis
olursa olsun, yanlis veya amag¢ disi olusturulmus bir veri seti ile egitildigi takdirde
herhangi bir anlam ifade etmeyecektir. Tez kapsaminda dogru veri setinin olusturulmasi
amaciyla Oncelikli olarak gelistirilmesi planlanan modelin hedefi g6z Oniinde
bulundurularak veri toplanacak insanlarin ne sdylemelerinin istendigi belirlenmistir.
Secilen kelimeler herhangi bir sektdre ait olmayan, giindelik hayatta sik kullanilan
kelimelerden olugsmaktadir. Ardindan veri toplama asamasi i¢in internet platformu uygun
goriilerek kullanicilardan veri toplamak amaciyla hazirlanan internet sitesi vasitasiyla
konusmalar kaydedilerek etiketlenmistir. Eldeki verinin uygun sekilde bdliinmesinin
ardindan olusturulan sozliikte kullanilan kelimeler temel alinarak geleneksel yontemde
kullanilmak tizere bir fonem sozliigii olusturulmus ve ortaya ¢ikan veri seti egitim ve test

amactyla kullanilmistir.

Olusturulan sozliik, yontemleri test edebilmek ve tez siirecinde yeterli sayida veriye
ulagmak amaciyla Tiirkge dilinde sik kullanilan kelimelerden olusmaktadir. Veri seti ise
Cizelge 3.1°de goriilebilecek yiiz farkli kelimenin bulundugu sozlitkteki kelimelerin
karisik olarak iicerli bir sekilde okunmasindan olusan ses dosyalarini ve buna karsilik
gelen konusmaci adi ve konusma metinlerini icermektedir. Konusmaci bilgisi Derin
Konusma modelinde bir oénem arz etmese de geleneksel modelde g6z oOniinde
bulundurulmaktadir. Egitim i¢in kullanilacak kelimeler secilirken sozliikte “yedi” ve
“yeni” gibi fonetik olarak birbirine benzeyen sozciikler ve “hala” gibi farkli konusmacilar
tarafindan farkl telaffuz edilebilecek kelimeler de barindirilmasina dikkat edilmistir. Bu
sayede egitilen modelin telaffuzu birbirine yakin kelimelerdeki ve ayn1 etiketli kelimeye
karsilik gelen farkli telaffuzlara gore egitilmesinin sonucundaki basarisini ayri ayri

Ol¢menin miimkiin olmas1 hedeflenmistir.
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Cizelge 3.1. Olusturulan sozliikteki kelimeler ve tek konusmacili modellerin egitiminde

kullanilma sayilar1

adam alt1 amca anne artik
(23) (34) (24) (32) (31)
asla az baba bay bayan
(27) (37) (29) (36) (25)
benim bey bes bir bunun
(31) (27) (31) (17) (20)
burada biitiin biiyiik dakika dayi
(25) (29) (33) (26) (32)
devam dokuz dostum dort efendim
(33) (27) (29) (27) (29)
erkek eski evet eger fazla
(24) (30) (29) (33) (26)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(24) (20) (23) (34) (26)
git gitti glizel hakkinda hala
(36) 31) (29) (30) (26)
hanim harika hayir herkes hig
(27) (25) (25) (20) (35)
hicbir imdat istiyorum iyi icinde
(25) (33) (38) (28) (32)
iste iki kadin kardes Kim
(26) (22) (25) (30) (37)
Kimin koti kiigiik lanet litfen
(25) (27) (26) (23) (26)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(34) (22) (20) (34) (21)
nerede olsun on onun orada
(30) (27) (26) (29) (27)
para pekala saat sadece saniye
(24) (24) (44) (25) (39)
sanirim sekiz selam senin sonra
(24) (32) (22) (24) (22)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(34) (26) (22) (34) (26)
yedi yeni yegen yok yoksa
(24) (26) (26) (31) (23)
zaman ¢irkin cocuk ¢linkii once
17) (28) (35) (28) (27)
onemli ozur ¢ sey simdi
(25) (35) (35) (29) (34)
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Cizelge 3.2. Olusturulan sozliikteki kelimeler ve tek konusmacili modellerin testinde

kullanilma sayilar1

adam alt1 amca anne artik
(8) (6) (5) (8) (12)
asla az baba bay bayan
(8) (8) (8) (8) (8)
benim bey bes bir bunun
(©) () (5) ©) ()
burada biitiin biiyiik dakika dayi
(12) 3) (8) () (4)
devam dokuz dostum dort efendim
(8) () (8) ) ()
erkek eski evet eger fazla
(8) 9) (6) (8) (4)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(4) (4) () (4) (6)

git gitti glizel hakkinda hala
(4) () (12) (4) (4)
hanim harika hayir herkes hig

(8) (11) 9) () (6)
hicbir imdat istiyorum iyi icinde
(5) () () (11) (6)
iste iki kadin kardes Kim
©) (8) (6) () ()
Kimin koti kiigiik lanet litfen
(6) (8) (8) (6) (10)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(11) () () (6) (6)
nerede olsun on onun orada
) ) (5) () (6)
para pekala saat sadece saniye
(8) ) (@) (8) ()
sanirim sekiz selam senin sonra
() (12) (6) () (10)
stfir tamam tesekkiir var yardim
() () (4) (6) (6)
yedi yeni yegen yok yoksa
9) 9) (8) (10) (8)
zaman cirkin cocuk clinkii once
(6) ©) (6) 9) (5)
onemli ozur ¢ sey simdi
(10) (8) (8) (4) (©)
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Cizelge 3.3. Olusturulan sozliikteki kelimeler ve birden ¢ok konusmacili modellerin

egitiminde kullanilma sayilari

adam alt1 amca anne artik
(183) (202) (190) (190) (188)
asla az baba bay bayan
(201) (207 (175) (197) (181)
benim bey bes bir bunun
(209) (207) (211) (167) (172)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(195) (198) (212) (188) (199)
devam dokuz dostum dort efendim
(202) (202) (203) (216) (201)
erkek eski evet eger fazla
(182) (203) (203) (203) (194)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(187) (204) (181) (193) (199)
git gitti glizel hakkinda hala
(198) (206) (199) (184) (179)
hanim harika hayir herkes hig
(202) (183) (186) (185) (189)
hicbir imdat istiyorum iyi icinde
(196) (213) (197) (208) (197)
iste iki kadin kardes Kim
(197) (215) (173) (179) (196)
Kimin koti kiigiik lanet litfen
(179) (194) (178) (197) (207)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(184) (174) (191) (201) (204)
nerede olsun on onun orada
(201) (183) (207) (184) (185)
para pekala saat sadece saniye
(194) (179) (224) (195) (195)
sanirim sekiz selam senin sonra
(188) (174) (202) (170) (181)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(203) (192) (181) (212) (203)
yedi yeni yegen yok yoksa
(197) (189) (204) (182) (177)
zaman ¢irkin cocuk ¢linkii once
(203) (190) (203) (187) (210)
onemli ozur ¢ sey simdi
(216) (196) (204) (200) (196)
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Cizelge 3.4. Olusturulan sozliikteki kelimeler ve birden ¢ok konusmacili modellerin

testinde kullanilma sayilart

adam alt1 amca anne artik
(57) (55) (43) (45) (52)
asla az baba bay bayan
(48) (54) (58) (44) (45)
benim bey bes bir bunun
(44) (43) (50) (42) (44)
burada biitiin biiyiik dakika dayi
(49) (48) (47) (44) (41)
devam dokuz dostum dort efendim
(55) (42) (56) (45) (42)
erkek eski evet eger fazla
(54) (59) (40) (56) (54)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(54) (56) 37) (42) (46)
git gitti glizel hakkinda hala
(48) (48) (56) (46) (53)
hanim harika hayir herkes hig
(57) (57) (52) (48) (60)
hicbir imdat istiyorum iyi icinde
(48) (45) (36) (45) (50)
iste iki kadin kardes Kim
(45) (48) (49) (56) (62)
Kimin koti kiigiik lanet litfen
(54) (61) (39) (51) (46)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(58) (68) @37) (53) (47)
nerede olsun on onun orada
(48) (43) (34) (37) (53)
para pekala saat sadece saniye
(65) (52) (45) (42) (43)
sanirim sekiz selam senin sonra
(53) (59) (47) (44) (57)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(52) (51) (42) (42) (42)
yedi yeni yegen yok yoksa
(41) (46) (42) (46) (52)
zaman ¢irkin cocuk ¢linkii once
(38) (50) (38) (58) (58)
onemli ozur ¢ sey simdi
(45) (46) (46) (52) (38)

30




Cikis

Mikrofona tiklayarak ekrandaki kelimeyi okuyun. Ardindan durdurma tusuna basarak kaydinizi géruntileyebilirsiniz. Her 5 kaydin ardindan yiikleme tusuna basarak
kayitiannizs sisteme yiklemeniz gerekmektedir

bayan | asla | girkin

Kayitlar
> o 0:00 ) — para | imdat | sadece (=
> ® 0:04 O — o6nemli | sey | fazla -
| 2 0:00 O —— orada | bir | sey =

Sekil 3.1. Veri toplamak i¢in hazirlanan internet sitesinin kullanici arayiizii

Veri setinin istenilen formatta ve icerikte olusturulabilmesi i¢in farkli insanlardan veri
toplamak amaciyla iiyelik gerektiren bir internet sitesi hazirlanmistir. Sekil 3.1°de
arayiizli goriilebilecek internet sitesi, dogru veriler toplama amaciyla kapali kullanima
acilarak kullanicilardan istenilen formatta veriler toplanmistir. Internet sitesi, olusturulan
kelime listesinden rastgele lic farkli kelimeyi kullaniciya sunarak bu kelimeleri
kaydetmesini saglamaktadir. Konugsma kayitlarinin tigerli bir sekilde kullanicidan
alinmasinin nedeni, hem kelimelerin tek tek okunmasi yerine birlikte okunarak daha akici
sOylemlerden olusan bir veri seti olusturmak hem de kullanicilardan alinan veri sayisini
arttirmaktir. Ardindan kullanic1 kaydini dinleyerek, yanlis veya bozuk kayit durumunda
ilgili kaydin yanindaki “-” butonu ile kaydi yiiklenecekler listesinden ¢ikarabilmektedir.
Her bes kayitta kullanicidan yiikle butonuna basarak kayitlar1 sisteme yiiklemesi
beklenmektedir. Yiiklemenin ardindan kullanici kayit islemine devam etmektedir.
Sisteme yliklenen kayitlar, ilgili kullanicinin kayit klasériinde, kullanici adi ve kayit
tarthine gore olusturulan benzersiz dosya adlar ile tutulmaktadir. Ayrica etiketli veri
olusturmak amaciyla tiim kayitlar1 barindan bir Excel tablosunda kayit adlart ve ilgili
kayitta sdylenen konusma igerigi tutulmaktadir. Her bir yiikleme igleminin ardindan bu
tablo giincellenmektedir. Veri setinin olas1 farkli ¢alismalarda da kullanilabilmesi adina
tiyelik sirasinda kullanicidan cinsiyet, uyruk ve dogum tarihi bilgileri de alinarak veri

tabaninda saklanmaktadir. Olusturulan veri setinde kayitlar1 bulunan konusmacilarin
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bilgileri Cizelge 3.5’de gosterilmektedir. Elde edilen konugma verileri, model girdilerini
standart bir hale doniistiirmek amaciyla tek kanallt (mono channel) 16 kHz ve 16 bit
formatinda olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Veri seti Derin Konugma modeli igin
hazirlanirken tiim dosyalar tek bir klasorde toplanmis ve veri setini ayirmak amaciyla
ilgili dosya isimlerinden ve bu ses dosyalarina karsilik gelen etiketlerden olusan egitim,
test ve dogrulama i¢in {li¢ adet Excel tablosu olusturulmustur. Veri seti egitim ve test igin
boliiniirken verinin %80°1 egitim i¢in %20’si ise egitilen modelin test edilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Egitim i¢in ayrilan kismin yine %801 modeli egitmek %20’si ise her
iterasyondan sonra egitilen modelleri sinayip hangi model lizerinden devam edilecegini
saptamak amactyla dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak elimizdeki veri seti
%064 egitim, %16 dogrulama ve %20 test olacak sekilde iige ayrilmigtir. Geleneksel model
icin veri seti olusturulurken ise eldeki verinin %80 egitim i¢in, %20’si ise test i¢in
ayrilmistir. Ayrica varsayilan Kaldi yapist geregi dosya isimlerini ve etiketlerini tutmak

icin hazirlanan tablolarda ses verilerinin hangi konusmacilara ait oldugu da belirtilmistir.

Cizelge 3.5. Tek konusmaci ve ¢cok konusmacili modellerin egitimi ve testi i¢in
kullanilan veri setindeki konusmacilar ve 6zellikleri

Kon-ll-leslfnau Birden Cok Konusmaci
Konusmaci a a b c d e f g h i
Cinsiyet e e k e k e e e e e
Yas 28 28 28 | 25 | 52 | 25 | 25 | 54 | 27 | 29
Kelime 1165 1529 | 1170 | 990 | 999 | 231 | 692 | 441 | 997 | 1051

3.2. Derin Konusma Tanima Modeli

Geleneksel konugma tanima sistemleri, adimlara béliinerek boru hatti seklinde
gerceklestirilen algoritmalardan ve elle tasarlanmis 6n isleme asamalarindan olusan
karmagik diizenlere dayanmaktadir. Derin Konugma yontemi, derin 6grenmenin bu
isleme asamalarinin yerini aldigi, ugtan uca bir konusma sistemi olarak
tanimlanabilmektedir. Ugtan uca yaklasimiyla tasarlanan konusma modelleri konugma
tanima gorevlerinde yeterli veri ile egitildiginde yliksek performans saglarken ayni

zamanda kullaniciya yonelik islem yiikii bakimindan ¢ok daha basittir. Bu tip sistemler
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dogrudan verilerden 6grendiginden, konusmaci adaptasyonu veya giiriiltii filtreleme igin
0zel bilesenlere ihtiya¢ duymamaktadir. Aksine farkli konusmacilar ve giiriiltiilii kayitlara

kars1 geleneksel yontemlere kiyasla iistlinliik saglayabilmektedir.

Geleneksel konusma sistemleri, 6zellestirilmis girdiler, akustik modeller ve HMM'ler
dahil olmak iizere ¢ok sayida biiyiik Ol¢lide tasarlanmis isleme asamasi kullanmaktadir.
Bu ardisik diizenleri iyilestirmek igin, yazilim gelistiricilerinin ozellikleri ve modeli
optimize etmek igin biiyiik ¢aba sarf etmesi gerekmektedir. Konugsma tanima siireci derin
ogrenme algoritmalariyla birlikte, genellikle akustik modelleri gelistirerek, tasarlanan
sistemlerin performansini bityiik 6l¢iide iyilestirmistir. Bu gelisme 6énemli olsa da, derin
O0grenme geleneksel konugma tanima sistemlerinde hala sinirlt bir rol oynamaktadir.
Ornegin kullanilan sisteme derin grenme algoritmalar1 dahil edilmis olsa bile giiriiltiilii
konusma tanima gibi durumlarda g¢alisabilen bir sistem olusturmak igin, sistemin geri
kalaninda zahmetli 6n islemler kullanilmas1 gerekmektedir. Buna karsilik, temel alinan
Hannun ve ark. (2014) tarafindan gelistirilen Derin Konusma, TSA kullanarak derin
O0grenmeyi uctan uca uygulamaktadir. Model, istenilen ¢iktilar1 liretmek i¢in ugtan uca
egitildiginde, yeterli veri ve hesaplama giicliyle, giirtiltiilii konusmalar1 ayirt etmeyi veya
farkli konusmacilara gore degisebilen konusma tiirlerini kendi basina 6grenebilir duruma

gelmektedir.

Bu tarz sistem tasarimlari, farkl1 zorluklari da beraberinde getirmektedir. Oncelikli olarak
uctan uca bir derin 6grenme yapisi kuruldugundan ag1 egitmek i¢in ¢ok fazla sayida
etiketli veri gerekmektedir. Bu durum da dogal olarak veri seti olusturmanin zorlugunu
ve egitim icin ihtiyag duyulan hesaplama giicilinii biiyiik 6l¢iide arttirmaktadir. Bu
zorluklarin 6niine gecebilmek adina sistemin giiriiltiilii konusma tanimadaki basaris1 goz
oniinde bulundurularak arastirmacilar tarafindan konusma verilerine giiriiltii eklenerek
veri seti boyutunu arttirmak ve egitim islemlerini grafik islemcileri {izerinden paralel
olarak gerceklestirilerek egitim siirecini hizlandirmak gibi ¢oziimler gelistirmislerdir.
Yontemin basarist sonucunda Mozilla, gelistirilen yontemi Google’nin tensorflow

kiitliphanesinden faydalanarak acik kaynakli bir arag olarak gelistiricilere sunmustur.
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3.3. Derin Konusma Modelinde Tekrarlayan Sinir Ag1 Yapisi

Tasarlanan sistemin 6zii, konusma spektrogramlarini analiz etmek ve buna karsilik gelen
Tiirkge metin ¢éziimlemelerini olusturmak igin egitilmis bir TSA’dan olusmaktadir. Tek
bir konusma verisinde konusma sinyalinin x, buna karsilik gelen etiketin y oldugu
varsayilirsa konusma veri seti X = {(x(l),y(l)), (x(z),y(3)), } seklinde ifade
edilmektedir. ifadedeki her bir x(® ifadesi, zaman dilimlerinin ses 6zelliklerinin bir
vektori xt(i),t =1,..,T® oldugu, T® uzunlugundaki bir zaman serisidir.

®

epr € zamaninda ses

Spektrogramlar ayirt edici Ozellik olarak kullanilacagindan x
cergevesindeki p'inci frekans bolmesinin giiciinii gostermektedir. Gelistirilen TSA'nin
asil  amaci, verilerden elde edilen bir x girdi dizisini, ¢ €
{a,b,c, ..., bosluk, tirnak isareti,null} ve y, = P(c, x) kosullarinda olusturulacak y

icin bir karakter olasiliklart dizisine doniistiirmektir.

Olusturulan TSA modelinin yapisi bir A(®) girdi katmani, 5 adet gizli katman ve bir ¢ikt1
katmanindan meydana gelmektedir. Her bir L katmanindaki gizli birimler R ile, girdi
sinyali ise x ile temsil edilmektedir. Ilk ii¢ gizli katman tekrarlayan yapida degildir. Ik
katman i¢in her t aninda ¢ikti, her iki taraftaki dokuz adet K ¢ercevenin baglami ile
birlikte x; spektrogram ¢ercevesine baglidir. Diger tekrarlamayan katmanlar her ¢t aninda
bagimsiz veriler ile islem yapmaktadir. Sonug olarak ilk ii¢ katman Denklem 3.1°deki

gibi hesaplanabilmektedir.
h? = gw®h 4 pW) (3.1)

Denklem 3.1’de g(z) = min{max{0, z}, 20} kirpilmis ReLu (clipped ReLu) aktivasyon
fonksiyonunu, W® agirlik matrisi ve b*) sapmay1 temsil etmektedir. Kirpilmis ReLu
kullaniminin amaci, tekrarlayan katmandaki aktivasyonlarin asir1 yiiklenerek hata
vermesinin oniine gegmektir. Dordiincii katman ¢ift tarafli tekrarlayan bir katmandir. Bu
katman ileri dogru tekrarlayan h") ve geriye dogru tekrarlayan h(?) olmak iizere iki takim
gizli birimden olusmaktadir. K0, t = 0 amindan t = T® anina kadar Denklem 3.2’deki
gibi siral1 olarak i’inci ifadeyi hesaplarken, h®) ise t = T® anindan t = 0 anma kadar

Denklem 3.3’teki gibi sirali olarak tersten hesaplama yapmaktadir.
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hgf) — g(W(4)h§3) + Vl/t(f)hg)1 +b®) (3.2)
hgb) _ g(W(4)h§3) + Wt(b)hg)l +b®) (3.3)

Tekrarlamayan bir katman olan besinci katman ise hem ileri dogru hesaplayan hem de
geriye dogru hesaplayan birimleri girdi olarak almakta ve h(® olarak ifade edilen ¢ikt1
katmanina baglanmaktadir. Cikt1 katmani alfabedeki her karakter k ve zaman dilimi ¢ igin

tahmin edilen karakter olasiliklarini veren standart Softmax fonksiyonudur.

exp (nge)hgs) +b,((6))
%jexp(W On +b()

h§,6k) =Y = Pler = klx) = (3.4)
P(c¢|x) igin tahmin hesaplandiktan sonra, tahmindeki maliyeti 6l¢gmek i¢in Baglantisal
Zamansal Siniflandirma (CTC) kaybi L(¥,y) hesaplanmaktadir. Egitim asamasinda
referans y Kkarakter dizisinin ag ciktilarnt dogrultusunda VyL(§,y) gradyam
hesaplanabilmektedir. Bu noktadan itibaren ag boyunca geriye yayilim ile tiim model
parametleri géz Oniinde bulundurularak gradyan hesaplamak miimkiin hale gelmektedir.

Geriye yayilim asamasinda Nesterov Hizlandirilmis Gradyan (NAG) kullanilmaktadir.

TSA modelinin tamamlanmis hali Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Yalnizca tek bir
tekrarlayan katman kullanilan yap1 oldukga basittir. Modelin ileri yineleme ve geri
yineleme asamalarinda LSTM kullanilmigtir. Egitim sirasinda yalnizca ileri besleme
katmanlarinda %35 oraninda bir birakma uygulanmaktadir. Birakma ile rastgele segilen
noronlar goz ard1 edileceginden asir1 uyum gostermenin Oniine gegilmektedir. Tasarlanan
sistem karakter tahmini temelli ilerlediginden test asamasindaki hatalarin ¢ogu harf
yutma, hece yutma gibi durumlardan meydana gelmektedir. Bu olasilig1 azaltarak basari
oranini arttirabilmek adina kullanilan kelime kiilliyati test agamasinda sisteme verilerek
tahmin edilen kelime bir kelime eslestirme algoritmasindan gegirilerek bu tarz kiigiik

hatalarin 6niline gecilmesi saglanmistir.
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Sekil 3.2. Derin Konusma TSA semasi
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3.4. GMM-HMM Tabanh Geleneksel Konusma Tanima Modeli

Geleneksel model olusturulurken faydalanilan Kaldi yazilimi, Povey ve ark. (2011)
tarafindan gelistirilen, konugsma tanima ve sinyal isleme gorevlerini ger¢eklestirmek i¢in
kullanilan agik kaynakli bir yazilimdir. Ac¢ik kaynakli olmasi, algoritmalarinin kolay
diizenlenebilir olmasi, lineer cebir islemleri icin Temel Lineer Cebir Alt Programlari
(BLAS) ve standart Lineer Cebir Paketini (LAPACK) iceren kapsamli bir matris
kiitiiphanesine sahip olmasi ve Sonlu Durum Déniistiiriiciiler (FST) ile etkilesiminin
efektif olmasi bu yazilimi projeye gore 6zellesmis sistemler tasarlamaya elverisli hale

getirmektedir. Kaldi yazilimi ile olusturulan geleneksel model, derin 6grenmenin
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konusma tanima alaninda sagladig1 kolayliklardan 6nce sik kullanilan MFCC 6zellik
¢ikarimi, HMM ve Gauss Karisim Modellerini (GMM) temel alan bir modeldir ve akis
semas1 Sekil 3.3’te goriilebilmektedir.

— Ozellik Cikarimi MFCC Ozellikleri

|

Gauss Modeli ~—— Fonem Benzerlikleri
i ) Konusma Metni
—> Viterbi —> (Cikt1)
HMM SézIugi

Birbirini takip eden fonemler

Sekil 3.3. GMM-HMM temelli geleneksel konusma tanima yontemi akis gemasi
3.4.1. Ozellik cikarim

Kaldi yaziliminda 6zellik ¢ikarimi ve dalga okuma algoritmasi standart Mel Frekansi
Sepstral Katsayilar1 (MFCC) ve Algisal Dogrusal Tahmin (PLP) 6zelliklerini belirlemeye
dayanmaktadir. Ozellik ¢ikarimi yontemi olarak ise yaygin kullanima sahip olan Ses Yolu
Uzunlugu Normalizasyonu (VTLN), Sepstral Ortalama ve Varyans Normalizasyonu
(CMVN), Dogrusal Ayirict Analizi (LDA), Kiiresel Yari-bagli Kovaryans/Maksimum
Olasilik Dogrusal Dontisim (STC/MLLT) yontemlerini  kullanmaktadir. MFCC
ozelliklerini belirlemek adina konugma girdisi 25 ms’lik pencerelere boliinerek her

asamada pencereler 10 ms kaydirilmaktadir.

3.4.2. Akustik modelleme

Konusma tanimada akustik modelleme, fonemler ile konusma sinyallerinin arasindaki
iliskilendirmeyi temsil etmektedir. Geleneksel konusma modelinde akustik modeller
HMM ve GMM’lerin birlikte kullanilmasiyla olusturulmaktadir. Konusma tanimadaki

temel amag bir W kelime dizisini X 6zellik vektorleri seklinde ifade edebilmektir.

W' = argmax P(X|W)P(W) (3.5)
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Tahmin edilen kelime dizisi W’, akustik model P(X|W) ve P(W) dil modeline gore
olasiliklarin ¢arpimi seklinde Denklem 3.5’teki gibi ifade edilebilmektedir. Geleneksel
modelde olusturulan akustik model &zellik vektorleri dizisini kelimeler yerine veri
setindeki kelimelere gore olusturulan fonem sozliigiinii temel alarak modellemektedir.
Konugma setindeki kayitlar kelimelerin rastgele bir sekilde ligerli okunmasindan olustugu
icin olusturulan modelde kelimelerin birbirinden sonra gelme olasiliklarini belirleyen dil

modelinin belirleyici bir etkisi bulunmamaktadir.

GMM-HMM temelli akustik model Sekil 3.4’teki gibi temsil edilebilmektedir. Konusma
boliimiiniin akustik 6zelliklerinin olasilik dagiliminin belirlenmesinde GMM; konusma
sinyallerinin zaman sirasina gore olasiligin1 (hangi fonemlerin birbirini takip

edebilecegini) belirlemede ise HMM kullanilmaktadir.

mq1 % mqZ 9 mqa 9 F%\-'qn
_’ ql q2 qz qa ................ _b
HMM
GMM GMM GMM | e GMM
MFCC

Girdi (Konusma Sinyali)
Sekil 3.4. HMM-GMM temelli akustik model

Kaldi yaziliminda anlamli kelimeleri olusturacak fonemlerin segiminde karar
agaclarindan faydalanilmaktadir. Karar agaglarinin olusturulmasinda Young ve ark.
(1994) tarafindan gelistirilen durum baglama yontemi temel alinmistir. Kullanilan
yontemde biiylik egitim setlerini idare edebilmek i¢in, aga¢ olusturma yalnizca HMM
durumlart iginde kodlanan istatistiklere dayanmaktadir ve orijinal verilere dogrudan bir

referans yapilmamaktadir.
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3.4.3. Cizge olusturulmasi

Tiim egitim ve kod ¢6zme algoritmalar1 Agirlikli Sonlu Durum Déniistiirticiileri (WFST)
kullanmaktadir. Standart WFST yapisinda, kod ¢6zme grafigindeki girdiler igerige bagh
durumlara karsilik gelmektedir. Kaldi sisteminde bu girdiler sayisaldir ve bu girdilere
olusturulan pdf (olasilik dagilim fonksiyonu) numaralari atanmaktadir. Fakat bu pdf
numaralart olusturulurken ayni1 pdf numarasinin birden fazla sesi temsil etmesi miimkiin
oldugundan standart yaklasim FST belirlemede, Viterbi yolundan ses dizilerinin analizi
ve gecis olasiliklarinin egitilmesi sirasinda bir takim problemlere yol acabilmektedir.
Kaldi’de bu sorunun ¢oziimii i¢in FST girdileri, pdf numarasi, bu numaraya karsilik gelen
ses ve bu ses icin topoloji spesifikasyonu icindeki gegis kullanilarak tanimlanan yeni
gecis numaralarindan olusmaktadir. Sonu¢ olarak model, bire bir eslesmis gegis
kimlikleri ve gecis olasilig1 parametrelerinden olugsmaktadir. Kod ¢oziimleme cizgeleri,
Mohri ve ark.'min (2002) tasarimi temel alinarak tasarlanmistir. Tasarlama siirecinde
FST’nin belirsiz kaldigindan emin olmak icin uygulanan agirlik bastirimi (weight
pushing) algoritmasi, belirsiz olmayan (istatistiksel) dil modellerinde probleme sebebiyet
verebilecegi icin grafigin olusturulmasinin her adiminda stokastik oldugundan emin

olmak sartiyla yeni adima gecerek goz ardi edilmistir.

3.5. Google Speech API

Google Speech API, Google tarafindan YSA modelleri kullanilarak gelistirilen, her
birinin basar1 oranlar1 degisiklik gostermekle birlikte seksenden fazla dilde kullanicilarin
konusma verilerini yaziya doniistiirmesini saglayan bir uygulama programlama
arayiiziidiir. Kapali kaynakli ve ticari amacli olmasi sebebiyle kullandigi yontemin
detaylar1 kullanicilarla paylasiimamaktadir. Derin Konusma ve geleneksel modeli test
etmek i¢in kullanilan veri setleri, Google Speech API ile giinlimiizde aktif kullanilan ve
konusma tanimada en basarili modellerden biri olan Google konugma modeli kullanilarak
test edilmis ve modellerin basarisi kiyaslanarak kullanilabilirligi tespit edilmeye
calisilmistir. Google Speech API kullanilarak gergeklestirilen testlerde, verilerin Tiirkge
dilinde oldugu belirtilerek API tarafindan saglanan konusma uyarlamasi 6zelligi ile veri
setindeki tiim kelimeler belirtilerek konusma tanima 6zellestirilmis ve bu kelimelerin

yaziya doniistiiriilme dogrulugu arttirilmistir.

39



4. BULGULAR ve TARTISMA

Derin konugma modelinin egitimi ve testinde Mozilla’'nin python dilinde Google
Tensorflow kiitiiphanesini kullanarak gelistirdigi agik kaynakli konugsma tanima motoru
temel alinmistir. Geleneksel model de yine Kaldi Kitinin gelistiricileri tarafindan sunulan,
c++ ve kabuk programlarindan (shell script) olusan agik kaynakli yazilim kullanilarak
adapte edilmistir. Hazirlanan veriyi Google API ile test etmek i¢in ise python dilinde bir
test programi yazilmustir. Islemler, Ubuntu 16.04 isletim sistemine ve Nvidia 950M ekran
kartina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Sistem kalitesinin &nemi Derin
Konusma yonteminin egitiminde ve testinde ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme islemleri
CPU’ya kiyasla daha hizli olacagi i¢in Nvidia tarafindan gelistirilen CUDA sayesinde
GPU {izerinden gergeklestirilmistir ancak kullanilan ekran karti ile 3 iterasyondan (epoch)
olusan Derin Konugsma modelinin egitimi tek konusmacida 18 saat; birden ¢ok

konusmacida ise 4 giin stirmiistir.

Eldeki veri setinin modellere tek konusmaci, farkli konugmacilar ve veri sayisi
degiskenleri seklinde farkli uygulamalari ile modellerin konusmacit bagimhiligi ve
egitimde kullanilan veri miktarin modeller iizerine etkisi incelenmistir. Hata oranlar1
Kelime Hata Oran1 (WER) ve Climle Hata Oran1 (SER) olarak adlandirilan ve konugsma
tanimada en yaygin kullanilan basar dlgiitleri ile hesaplanmaktadir. WER, bir kayittaki
kelimeleri tespit etmedeki dogruluk oranini gosterirken SER, ciimlenin biitiiniin dogru

tespit edilip edilemedigini gostermektedir.

S+D+I _ S+D+I

WER = =
N S+D+C

(4.1)

WER, Denklem 4.1’de goriildiigii sekilde hesaplanabilmektedir. Bu denklemde S harf
hatast bulunan veya komple yanlis tahmin edilen kelime sayisini, D tespit edilemeyerek
ciimleden silinen kelimelerin sayisini, I ciimleye eklenen fazladan kelime sayisini ve N
ilgili konugmada bulunan toplam kelime sayisini temsil etmektedir. Toplam kelime sayisi
ayn1 zamanda yanlis tahmin edilen kelimeler, silinen kelimeler ve dogru tahmin edilen
kelimelerin toplam1 seklinde de ifade edilebilmektedir. SER ise WER’e nazaran
hesaplanmasi ¢ok daha kolaydir. Eger tahmin edilen ciimle i¢inde eksik veya fazla kelime
ya da yanlis tahmin edilen bir kelime yoksa ciimle dogru kabul edilmekte ve yanlis

climlelerin tiim climlelere oran1 hesaplanarak sonug elde edilmektedir.
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WER ve SER hesaplama tekniklerinden faydalanilarak ilk olarak tek konusmaci igin
935’1 egitim 230’u test i¢in kullanilan ve toplam 1165 kayittan olusan veri seti ile yapilan
testlerin Derin Konusma, geleneksel model ve Google API basari oranlar1 Cizelge 4.1°de
goriilebilmektedir. Tek konusmacili modelde Derin Konugma modeli, YSA egitiminde
cok fazla sayida veriye ihtiyag duyuldugundan hata oranlari diger yontemlere nazaran
daha yiiksek ¢ikmistir. Buna karsin egitim setinin boyutu geleneksel model i¢in yeterli
olmustur ve daha diisiik hata oranlar1 elde edilmistir. Geleneksel modelin basar1 oraninin
yiiksek olmasinin temel sebeplerinden biri kelime kiilliyatinin kisitli olmasidir. Modelin
egitimi ve testi icin kullanilacak fonem sozligi de goz onlinde bulunduruldugunda
istatistiksel eslestirmeler, egitim i¢in kullanilan diisiikk sayidaki konusma sinyali ile
yiiksek basart saglamistir. Derin konusma modelinde ise modele girdi olarak fonem
sOzlligli yerine yalnizca Tiirk alfabesindeki harfler verildigi i¢in ve tahminler karakter
bazli yapildig: i¢in daha fazla hatali tahmin bulunmaktadir. Kelime hata oranlar1 ciimle
hata oranlar ile karsilastirildiginda geleneksel modeldeki farkin orantisal olarak daha
yiiksek oldugu goriilebilmektedir. Bu da hatalarin farkli kayitlara yayildigi anlamina
gelmektedir. Geleneksel model, Derin Konusma modeline kiyasla hatali tahmin edilen

her bir kayitta daha fazla kelimeyi dogru tahmin etmeyi basarabilmistir.

Cizelge 4.1. Tek konusmaci tarafindan egitilen modellerin test hata oranlar1 (230 kayit,
690 kelime)

Model WER% SER%

Derin Konusma %29.56 %60.43
Geleneksel (GMM-HMM) %13.04 %30.87
Google API %22,02 %52,17

Hatali tahminlerin sebebi hakkinda daha derin bilgi sahibi olabilmek adina yanlis kelime
tahmini, kelime ekleme ve kelime ¢ikarma durumlart ayr1 ayr1 hesaplanip hataya sebep
olan bu durumlarin hatali tahminler icerisindeki yiizde oranlar1 Sekil 4.1°de
goriilmektedir. Burada dikkat ¢eken unsur geleneksel modelin giirtiltiileri daha zor
saptayarak, fazladan sesleri de tahmin etmeye ¢alismasidir. Bu da kelime ekleme oraninin
diger modellere kiyasla daha yiiksek olmasina sebep olmustur. Ayrica fonemlerle
istatistiksel eslestirme yapilirken yanlis bir eslestirmeden arta kalan konusma sinyalleri

de eslenerek tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Derin konugma modelinde ise hatalarin
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biiytlik kismi harflerin dogru tahmin edilemeyerek kelimenin yanlis olugturulmasindan ya

da rastgele harfler algilanarak anlamsiz ¢iktilar olusturulmasindan kaynaklanmaktadir.

Derin Konusma Geleneksel Google API

%13,21

' %37,5

%61,18 \
%86,79

%1,32

I Kelime Hatasi (S) Kelime Ekleme (I) B Kelime Cikarma (D)

Sekil 4.1. Tek konusmaci tarafindan egitilen modellerin hatali tahminlerindeki kelime
hatalarinin, kelime eklemelerin ve ¢ikarmalarin ylizde oranlari

Tek konusmaci tarafindan egitilen modellerin hangi kelimelerin tahminlerinde daha ¢ok
hata yaptiklarin1 ve bunun olas1 sebeplerini tespit etmek adina test setindeki her bir
kelimenin modellere gére hatali tahmin sayisinin ilgili kelimenin testte karsilasilma
sayisina gore yizde oranmi hesaplanarak Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te
belirtilmistir. Derin konusma modelinde ¢iktilar karakter temelli tahmin edilmeye
calisildigindan hatali tahminlerin cogunlukla belirleyici 6zellik ¢ikarimlarinin zor oldugu
karakterlerden olusan kelimelerden meydana geldigi sdylenebilmektedir. Geleneksel
modelde elde edilen sonuglar ve hatali tahminlerin detaylari incelendiginde ise hatalarin
cogunlukla birbirini takip eden fonemlerin benzerliklerinden kaynaklandigi tespit
edilmistir. Ornegin “yeni” ve “yedi” kelimeleri, “onun” ve “on” kelimeleri, “kimin” ve
“kim” kelimeleri, “gitti” ve “git” kelimeleri tahminlerde siklikla birbirleri ile
karigtirllmiglardir.  Spontane ve/veya giiriltili  konugsmalarda model sinyalin
anlamlandirabildigi kisimlar1 {izerinden tahminde bulunmaya calistigindan, hece ve ses
yutma ya da anlagilamama durumlarinda farkli eslestirmeler dogabilmektedir. Tespit
edilen bir diger durum ise “herkes” ve “erkek eski”, “yoksa” ve “yok hala” gibi kelimenin
iki farkli kelime olarak algilanarak hem yanlis tahmin hem de kelime ekleme sonucu ile

gerceklesen hatalardir.
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Cizelge 4.2. Tek konusmacidan olusan veri seti ile egitilen ve test edilen Derin
Konusma modelinin kelime basina yiizde hata oranlari

adam alt1 amca anne artik
(%87,5) (%33,33) (%40) (%12,5) (%41,67)
asla az baba bay bayan
(%100) (%50) (%50) (9%62,5) (%37,5)
benim bey bes bir bunun
(%0) (%57,14) (%20) (%66,67) (100%)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%25) (%0) (%25) (%0) (%25)
devam dokuz dostum dort efendim
(%50) (%14,29) (%12,5) (%28,57) (%0)
erkek eski evet eger fazla
(%12,5) (%11,11) (%83,33) (%0) (%0)

gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%0) (%0) (%0) (%25) (%83,33)
git gitti giizel hakkinda hala
(%25) (%0) (%25) (%0) (%75)
hanim harika hayir herkes hi¢
(%25) (9%9,09) (%55,56) (%85,71) (%16,67)
hi¢cbir imdat istiyorum iyi icinde
(%0) (%0) (%0) (%63,64) (%0)

iste iki kadin kardes Kim

(%0) (%50) (%16,67) (%14,29) (%40)
kimin kot kiigiik lanet lutfen
(%66,67) (%12,5) (%62,5) (%16,67) (%70)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%0) (%40) (%20) (%33,33) (%33,33)
nerede olsun on onun orada
(%42,86) (%71,43) (%0) (%80) (%0)
para pekala saat sadece saniye
(%25) (%0) (%14,29) (%37,5) (%0)
sanirim sekiz selam senin sonra
(%0) (%33,33) (%0) (%57,14) (%30)
sifir tamam tesekkiir var yardim
(9%014,29) (%0) (%0) (%0) (%16,67)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%55,56) (9%44,44) (%62,5)

zaman cirkin ¢ocuk ¢linkii once
(%66,67) (%11,11) (%16,67) (%0) (%20)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%10) (%25) (%25) (%25) (%33,33)
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Cizelge 4.3. Tek konusmacidan olusan veri seti ile egitilen ve test edilen geleneksel
modelin kelime basina yiizde hata oranlari

adam alt1 amca anne artik
(%50) (%0) (%0) (%0) (%0)
asla az baba bay bayan
(%50) (%62,5) (%25) (%12,5) (%25)
benim bey bes bir bunun
(%0) (%14,29) (%0) (%0) (%14,29)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%0) (%0) (%12,5) (%0) (%0)
devam dokuz dostum dort efendim
(%0) (%0) (%0) (%0) (%0)
erkek eski evet eger fazla
(%12,5) (%0) (%0) (%0) (%50)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%25) (%0) (%0) (%0) (%33,33)
git gitti giizel hakkinda hala
(%25) (%0) (%0) (%0) (%75)
hanim harika hayir herkes hi¢

(%0) (%09,09) (%11,11) (%42,86) (%0)
hi¢cbir imdat istiyorum iyi icinde
(%0) (%0) (%0) (%54,55) (%0)

iste iki kadin kardes Kim

(%0) (%0) (%0) (%0) (%40)
kimin kot kiigiik lanet lutfen
(%100) (%12,5) (%0) (%0) (%0)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%0) (9%640) (%60) (%0) (%33,33)
nerede olsun on onun orada
(9%14,29) (%0) (%40) (%0) (%0)
para pekala saat sadece saniye
(%62,5) (%0) (%0) (%0) (%0)
sanirim sekiz selam senin sonra
(%0) (%0) (%0) (%42,86) (%10)
sifir tamam tesekkiir var yardim
(%0) (%620) (%0) (%0) (%33,33)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%11,11) (%88,89) (%25) (%0) (%25)
zaman cirkin ¢ocuk ¢linkii once
(%33,33) (%11,11) (%16,67) (%0) (%0)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%0) (%0) (%0) (%25) (%0)
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Cizelge 4.4. Tek konusmacidan olusan veri seti ile test edilen Google Speech modelinin
kelime basina ylizde hata oranlari

adam alt1 amca anne artik
(%0) (%33,33) (%20) (%12,5) (%8,33)
asla az baba bay bayan
(%62,5) (%62,5) (%12,5) (%25) (%0)
benim bey bes bir bunun
(%0) (%14,29) (%40) (%33,33) (%71,43)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%16,67) (%0) (%37,5) (%14,29) (%0)
devam dokuz dostum dort efendim
(%12,5) (%28,57) (%12,5) (%28,57) (%0)
erkek eski evet eger fazla
(%12,5) (%0) (%33,33) (%25) (%75)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%50) (%0) (%0) (%0) (%33,33)
git gitti giizel hakkinda hala
(%0) (%14,29) (%16,67) (%0) (%0)
hanim harika hayir herkes hi¢
(%37,5) (9%018,18) (%22,22) (%14,29) (%66,67)
hi¢cbir imdat istiyorum iyi icinde
(%20) (%0) (%0) (%54,55) (%0)

iste iki kadin kardes Kim

(%0) (%25) (%16,67) (%0) (%40)
kimin kot kiigiik lanet lutfen
(9%50) (%37,5) (%25) (9%33,33) (%0)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%0) (%0) (%0) (%0) (%33,33)
nerede olsun on onun orada
(9%14,29) (%0) (%20) (%40) (%16,67)
para pekala saat sadece saniye
(%62,5) (%28,57) (%57,14) (%12,5) (%0)
sanirim sekiz selam senin sonra
(%20) (%66,67) (%33,33) (%85,71) (%0)
sifir tamam tesekkiir var yardim
(%28,57) (%0) (%25) (%33,33) (%16,67)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%11,11) (%0) (%75) (%0) (%25)
zaman cirkin ¢ocuk ¢linkii once
(%33,33) (%11,11) (%16,67) (%22,22) (%20)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%0) (%25) (%12,5) (%25) (%0)
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Ayni yontemler kullanilarak birden ¢ok konugmaci ile egitilen modellerin, egitimde
konusma verileri kullanilan konugmacilar tarafindan test edilmesi sonucu elde edilen hata
oranlar1 Cizelde 4.5’te goriilebilmektedir. Gergeklestirilen egitim ve testler sonucu tiim

modellerin hata oranlarinin tek konusmacili deneylere kiyasla diistiigii gozlemlenmistir.

Cizelge 4.5. Birden ¢ok konugmaci tarafindan egitilen modellerin test hata oranlari
(1619 kayit, 4857 kelime)

Model WER% SER%

Derin Konusma %17,76 %039,03
Geleneksel (GMM-HMM) %12,43 %29,77
Google API %14,65 %34,52

Google API testlerinin basarisinin yiikselmesinin sebebi, farkli konusmacilardan alinan
kayitlarda, tek konusmaci ile yapilan testlerde kullanilan kayitlara kiyasla daha temiz
kayitlar bulunmasidir. Birden ¢ok konusmaci ile olusturulan geleneksel modelin
basarisindaki artis tek konusmaci ile egitilen modele kiyasla yok denilecek kadar azdir.
GMM-HMM temelli geleneksel modelde konusma kiilliyatinin ¢esitliligi degismedigi
i¢in veri seti ve konusmaci sayisindaki artis egitime fazla bir katki saglayamamistir. Buna
karsin temiz kayitlarda Google ile kiyaslandiginda optimal sonucu verdigi gozlemlenen
geleneksel modelin, test setlerine gore kullanilan giiriiltiili kayitlarda da yiiksek basari
elde ettigi sdylenebilmektedir. Birden ¢ok konusmacili deneylerde asil 6n plana ¢ikan
durum ise Derin Konusma modelinin basarisindaki artis olmustur. Birden c¢ok
konusmacili modelde kullanilan veri seti, tek konusmacili modele gore daha fazla veri
icerse de soz konusu yapay sinir aglarin1 egitmek oldugunda veri seti boyutu oldukca
kiigiik kalmaktadir. Buna ragmen Derin Konusma modelinin basarisi ile diger modeller
arasindaki fark bliylik olgiide azalmig, bazi konugmacilarin kayitlarimi dogru tahmin

etmede daha yiiksek basar1 oranlari elde edilmistir.

Birden ¢ok konugmaci ile egitilen ve test edilen modellerin tahminlerindeki hatalara
sebep olan durumlar Sekil 4.2°’de goriilmektedir. Elde edilen sonuglar detayli
incelendiginde Derin Konusma modelindeki kelime c¢ikarma sayisinin artmasindaki
sebepler irdelenmis ve tahmin edilen kelimeler dogru olsa da bir¢ok durumda iki farkli

kelimenin birlesik tek bir kelime olarak algilandigi tespit edilmistir. Guriltili ve
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spontane konusmalardan olusan kayitlarda kelimeler arasindaki bosluklarin tespit
edilememesi otomatik olarak eksik kelime tahmini ile sonuglanmaktadir. Geleneksel
modelde de ayn1 sekilde ¢ikarma sayilar1 artmistir fakat geleneksel model fonemlerden
kelimeleri eslestirmeye dayanan istatistiksel bir yontem izlediginden c¢iktilar

incelendiginde Derin Konusma modelindekine benzer bir duruma rastlanmamustir.

Derin Konugsma Geleneksel Google API

%1,12

%39,19

%39,19
o112

Kelime Hatasi (S) Kelime Ekleme (l) Kelime Cikarma (D)

Sekil 4.2. Birden ¢cok konugsmaci tarafindan egitilen modellerin hatali tahminlerindeki
kelime hatalarinin, kelime eklemelerin ve ¢ikarmalarin yiizde oranlari

Konusmacilardan toplanan kayitlar, her bir konugsmacinin konusma tarzi ve kelimeleri
kaydederken kullandigi mikrofon kalitesi farkli oldugundan biiyiik farkliliklar
gostermektedir. Konusmacilarin hepsinden internet sitesinde karsilarina ¢ikan kelimeleri
okumalar1 beklenmesine ragmen her insanin konusma hizi, telaffuz big¢imi farklilik
gosterebileceginden birbirinden bagimsiz sonuglar elde edilmistir. Konusma kayitlari
basar1 oranm1 etkileyen Ozelliklerine gore Cizelge 4.6’daki gibi smiflara
ayrilabilmektedirler. Bu ayrim modellerin  farkli  durumlardaki  basarisinin
gozlemlenebilmesine imkan tanimaktadir. Kayit kalitesi, kaydin alindigi mikrofon
kalitesine ve kayit alinan ortamin giriiltiisiine gore degisiklik gosterebilmektedir.
Kayitlar incelenerek giiriiltii boyutlar1 tespit edilmeye calisilmistir. Farkli ortam ve
zamanlarda alinan kayitlari bir kismimin giiriiltiisiiz diger kismimin giirtiltiilii oldugu
durumlar karisik olarak belirtilmistir. Konusma modu, konusmacilarin karsilarina ¢ikan
i¢ kelimeyi ayr kelimeler seklinde mi yoksa bir ciimlenin 6geleri gibi art arda mi
okudugunu temsil etmektedir. Baz1 konusmacilarin kayitlari, kayit sayisinin fazla olmasi

sebebiyle kesintili konusmadan kesintisiz konugsmaya dogru hizlanmistir ve bu durumlar
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karigik olarak tabloda belirtilmistir. Konusma tarzi ise okunan kelimelerin dikte edilerek
mi yoksa gilindelik hayatta kullanildig1 gibi spontane sekilde mi telaffuz edildigini

gostermektedir. Her iki durumu da barindiran setler yine karisik olarak nitelendirilmistir.

Cizelge 4.6. Egitim ve test asamalarinda kullanilan veri setindeki kayitlarin 6zellikleri

Konusmaci Kayit Kalitesi Konusma Modu Konusma Tarz1

a (tek konusmact) Giiriltili Karisik Spontane
a Karisik Karigik Spontane
b Giiriltisiiz Kesintili Dikte Edilen
c Yiiksek Giirtltiilii Karigik Spontane
d Dusiik Giraltili Karisik Spontane
e Glrtiltisiiz Kesintili Karigik
f Karisik Kesintili Dikte Edilen
g Karisik Karisik Dikte Edilen
h Yiiksek Girdltiili Kesintili Dikte Edilen
i Giriiltiistiz Karigik Karigik

Kayitlar hakkindaki bilgiler 1s18inda testler sonucundaki basari konusmaci bazli
incelendiginde modellerin ¢aligma prensipleri ve farkli durumlardaki bagar1 oranlar1 daha
lyi tespit edilebilmektedir. Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de birden ¢ok konusmaci ile
egitilen ve test edilen modellerin farkli konugmacilara gore kelime ve ciimle hata oranlari
gosterilmektedir. Elde edilen en yliksek basarilarin giiriiltiisiiz bir ortamda, kesintili ve
dikte edilen bir konusma ile gerceklestirilen kayitlara sahip “b” konugmacisinin
kayitlarinda; en diisiik basar1 oranlarinin ise yiiksek giriiltili kayitlara sahip “c”
konusmacisin kayitlarinda oldugu goriilmektedir. Modeller ayr1 ayr1 incelendigin Derin
Konusma modelinin kisiye 6zellesmis bir model olmamasindan dolayr biiyiik ol¢lide
kayit ozelliklerinden etkilendigi sdylenebilmektedir. “€” konugmacisinin basar1 oranlari
incelendiginde egitimde en az sayisal paya sahip olmasina karsin yiiksek bir basar1 oram
elde edildigi goriilmektedir. Buna karsin geleneksel modelin diger modellere kiyasla “a”
ve “c” konugmacilarindaki basarisinin yiiksek olup “f” ve “g” konugmacilarinda konugma

ozellikleri de g6z oniinde bulunduruldugunda beklenenin altinda kalmasi, konugmacilarin

egitimde kullanilan kayit sayisinin, model testinde ilgili konusmacinin konusmasini
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tahmin etmedeki etkisini gostermektedir. Kelime hatalarinin ciimlelere dagilim oranlari

tiim modellerde benzerlik gostermektedir ve farkli sonuglar olusturmamaktadir.

Cizelge 4.7. Birden ¢ok konusmaci tarafindan egitilen modellerin konusmaci bazli
yiizde kelime hata oranlari

Modellere Gore Kelime Hata Oranlar1 (WER%)
Konusmaci Derin Konusma (Gcli/le:\(jlr-]akl\s}lell\/l) Google API
a %15,25 %5,66 %18,41
b %4,70 %2,42 %2,42
c %35,52 %17,00 %36,70
d %17,83 %18,83 %08,50
e %7,97 %10,86 %18,84
f %28,50 %20,53 %14,73
g %15,15 %20,45 %15,91
h %15,91 %10,71 %10,72
i %17,14 %16,34 %10,16

Cizelge 4.8. Birden ¢ok konugmaci tarafindan egitilen modellerin konusmaci bazl
yiizde climle hata oranlar1

Modellere Gore Ciimle Hata Oranlar:1 (SER%)
Konugmact Derin Konusma (Gcli/le:\ilr-]erlf/(la II\/I) Google API
a %34,97 216,33 %39,54
b %11,11 %4,70 %4,70
c %69,70 %38,38 %86,87
d %42,50 %45,00 %21,00
e %21,74 %28,26 %45,65
f %56,52 %44,20 %34,78
g %37,50 %45,45 %46,59
h %36,68 %26,13 %25,63
i %39,05 %42,38 %24,76
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Cizelge 4.9. Birden ¢ok konusmacidan olusan veri seti ile egitilen ve test edilen Derin
Konusma modelinin kelime basina yilizde hata oranlari

adam alt1 amca anne artik
(%24,56) (%12,73) (%9,3) (%17,78) (%13,46)
asla az baba bay bayan
(%20,83) (%12,96) (%18,97) (%31,82) (%22,22)
benim bey bes bir bunun
(%20,45) (%25,58) (%20) (%33,33) (%15,91)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%18,37) (%27,08) (%27,66) (%13,64) (%21,95)
devam dokuz dostum dort efendim
(%16,36) (%11,9) (%19,64) (%8,89) (%26,19)
erkek eski evet eger fazla
(%25,93) (%15,25) (%12,5) (%10,71) (%11,11)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%24,07) (%17,86) (%8,11) (%7,14) (%21,74)
git gitti glizel hakkinda hala
(%39,58) (%18,75) (%17,86) (%2,17) (%22,64)
hanim harika hayir herkes hi¢
(%14,04) (%7,02) (%15,38) (%10,42) (%18,33)
higbir imdat istiyorum iyi icinde
(%31,25) (%13,33) (%5,56) (%26,67) (%8)

iste iki kadin kardes Kim
(%17,78) (%29,17) (%2,04) (%12,5) (%22,58)
Kimin kot kiigiik lanet litfen
(%12,96) (%31,15) (%30,77) (%19,61) (%19,57)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%17,24) (%16,18) (%21,62) (%5,66) (%12,77)
nerede olsun on onun orada
(%12,5) (%18,6) (%32,35) (%24,32) (%13,21)
para pekala saat sadece saniye
(%32,31) (%23,08) (%17,78) (%7,14) (%6,98)
Sanirim sekiz selam senin sonra
(%15,09) (%27,12) (%17,02) (%15,91) (%12,28)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(%15,38) (%11,76) (%2,38) (%23,81) (%11,9)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%34,15) (%34,78) (%16,67) (%17,39) (%9,62)
zaman cirkin cocuk clinkii once
(%26,32) (%4) (%15,79) (%17,24) (%5,17)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%15,56) (%23,91) (%15,22) (%7,69) (%15,79)
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Cizelge 4.10. Birden ¢ok konugsmacidan olusan veri seti ile egitilen ve test edilen
geleneksel modelin kelime basina yiizde hata oranlari

adam alt1 amca anne artik
(%7,02) (%1,82) (%4,65) (%2,22) (%3,85)
asla az baba bay bayan
(%2,08) (%16,67) (%5,17) (%4,55) (%2,22)
benim bey bes bir bunun
(%13,64) (%20,93) (%10) (%26,19) (%11,36)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%0) (%16,67) (%4,26) (%2,27) (%7,32)
devam dokuz dostum dort efendim
(%5,45) (%4,76) (%14,29) (%2,22) (%7,14)
erkek eski evet eger fazla
(%14,81) (%6,78) (%2,5) (%1,79) (%5,56)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%37,04) (%3,57) (%2,7) (%0) (%2,17)
git gitti glizel hakkinda hala
(%54,17) (%18,75) (%1,79) (%8,7) (%20,75)
hanim harika hayir herkes hi¢
(%8,77) (%5,26) (%5,77) (%4,17) (%21,67)
higbir imdat istiyorum iyi icinde
(%4,17) (%4,44) (%2,78) (%8,89) (%4)

iste iki kadin kardes Kim
(%8,89) (%4,17) (%0) (%10,71) (%24,19)
Kimin kot kiigiik lanet litfen
(%3,7) (%21,31) (%5,13) (%9,8) (%4,35)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%3,45) (%2,94) (%18,92) (%5,66) (%17,02)
nerede olsun on onun orada
(%4,17) (%2,33) (%41,18) (%13,51) (%7,55)
para pekala saat sadece saniye
(%9,23) (%3,85) (%2,22) (%0) (%6,98)
sanirim sekiz selam senin sonra
(%3,77) (%15,25) (%2,13) (%11,36) (%3,51)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(%7,69) (%13,73) (%0) (%14,29) (%7,14)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%9,76) (%13,04) (%9,52) (%15,22) (%0)
zaman cirkin cocuk clinkii once
(%2,63) (%6) (%2,63) (%5,17) (%3,45)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%0) (%4,35) (%8,7) (%7,69) (%2,63)
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Cizelge 4.11. Birden ¢ok konugmacidan olusan veri seti ile test edilen Google Speech
modelinin kelime basina yiizde hata oranlar1

adam alt1 amca anne artik
(%5,26) (%12,73) (%11,63) (%15,56) (%11,54)
asla az baba bay bayan
(%25) (%40,74) (%8,62) (%25) (%4,44)
benim bey bes bir bunun
(%15,91) (%23,26) (%8) (%11,9) (%27,27)
burada biitiin biiyiik dakika day1
(%14,29) (%16,67) (%17,02) (%11,36) (%7,32)
devam dokuz dostum dort efendim
(%10,91) (%11,9) (%16,07) (%11,11) (%14,29)
erkek eski evet eger fazla
(%9,26) (%10,17) (%20) (%25) (%14,81)
gel geldi geliyor gercekten gidelim
(%18,52) (%3,57) (%10,81) (%9,52) (%19,57)
git gitti giizel hakkinda hala
(%16,67) (%12,5) (%12,5) (%6,52) (%15,09)
hanim harika hayir herkes hi¢
(%14,04) (%10,53) (%7,69) (%6,25) (%35)
higbir imdat istiyorum iyi icinde
(%22,92) (%4,44) (%11,11) (%26,67) (%10)
iste iki kadin kardes Kim
(%11,11) (%18,75) (%8,16) (%10,71) (%37,1)
Kimin kot kiigiik lanet litfen
(%12,96) (%14,75) (%28,21) (%17,65) (%2,17)
merhaba naber nasil nasilsin neden
(%5,17) (%7,35) (%5,41) (%9,43) (%12,77)
nerede olsun on onun orada
(%8,33) (%9,30) (%29,41) (%21,62) (%9,43)
para pekala saat sadece saniye
(%29,23) (%23,08) (%8,89) (%2,38) (%16,28)
sanirim sekiz selam senin sonra
(%13,21) (%22,03) (%8,51) (%20,45) (%14,04)
stfir tamam tesekkiir var yardim
(%11,54) (%5,88) (%11,9) (%14,29) (%9,52)
yedi yeni yegen yok yoksa
(%2,44) (%19,57) (%28,57) (%4,35) (%7,69)
zaman cirkin cocuk clinkii once
(%13,16) (%22) (%7,89) (%17,24) (%13,79)
onemli oziir li¢ sey simdi
(%6,67) (%23,91) (%19,57) (%17,31) (%10,53)
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Derin Konusma’da kelime hatalarinin tek konusmacili modele kiyasla daha dengeli
olmasindan dolayr hata sebebinin kelime oOzellikleri yerine kayit ozelliklerinden
kaynaklandig1 disiiniilmektedir (bkz. Cizelge 4.9). Geleneksel modelde ise yine tek
konusmacili modelde oldugu gibi fonem benzerligi olan kelimelerde basar1 oranlar1 daha

diisiiktiir (bkz. Cizelge 4.10).

Model testlerindeki kelime tahmin hata oranlarini gosteren kutu grafigi Sekil 4.3°te
goriildiigl gibidir. Egitim ve testte kullanilan kayit ve konugmaci sayisinin artmasinin
yani1 sira konusma ozellikleri ve kayit kalitesinin degismesi ile birlikte u¢ noktalardaki
hatalar azalmig, model tahminleri daha tutarli hale gelmistir. Yine grafikten
goriilebilecegi lizere bu durumdan en ¢ok etkilenen model, egitim asamasindaki veri

sayisinin da artmasi sayesinde Derin Konusma modelidir.

Tek Konugsmacili Modeller Birden Cok Konugsmacili Modeller
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Kelime Tahminlerindeki Hata Oranlani

Konugma Tanima Modeli

Sekil 4.3. Testler sonucunda kelime tahminlerindeki hata oranlarin1 gosteren kutu grafigi

Derin Konugma modelini ger¢ek zamanli test etmek adina birden ¢ok konusmaci
tarafindan egitilen model kullanilarak python dilinde ve kullanici arayiizii igin PyQt5
yazilimindan da faydalanilarak bir masaiistii uygulamasi olusturulmustur. Mikrofon
girdilerini kesintisiz dinleyen uygulama, ses algilandiginda dinleme moduna gegerek
konusma tamamlandiginda elde edilen veriyi metne ¢evirerek kullaniciya gostermektedir.

Cevirme isleminin konugma siiresince degil de konusma islemi bittiginde
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tamamlanmasinin temel sebebi gelistirilen modelde geri yineleme isleminin
kullanilmasidir. Ornek ekran goriintiisii Sekil 4.4’te goriilebilecek program yalnizca
modeli gergek zamanli test etmek icin gelistirildiginden arayiizii oldukca basit
tutulmustur. Gelistirilen uygulama kullanilarak kaydedilen 6rnek test demolarina
https://youtu.be/7vDvPkH5wdk ve https://youtu.be/Qfv-VXOnlI9E internet adreslerinden

ulasilabilmektedir.

Konusma bekleniyor...

merhaba yardim istiyorum lGtfen

Basla

Sekil 4.4. Derin Konugma modelinin gercek zamanli testi i¢in gelistirilen yazilimin
arayuzi
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5. SONUC

Gergeklestirilen egitimler, testler ve test ¢iktilarinin analizleri dogrultusunda modellerin
farkli 6zellik ve boyutlardaki veri setleri ile islenmesi sonucunda basari oranlarinin
degisimleri gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglara goére ugtan uca derin 6grenme ile
gerceklestirilen Derin  Konusma yontemi veri seti boyutundan biiyiikk 0Ol¢iide
etkilenmektedir. Ayrica konugmact bagimliligt GMM-HMM temelli geleneksel modele
gore beklenildigi tlizere daha disiik ¢ikmistir. Geleneksel modelin basarisi1 konusma
kiilliyatinin  kisitlanmig olmasina, akustik modele saglanan fonem sozliigiine ve
konusmac etiketli kayitlar tarafindan egitilmesine baglanmaktadir. Sinirli bir konusma
kiilliyatin1 algilayabilecek ve konugsmaciya bagimli bir yontem gelistirilmek istendiginde,
olasiliklara gore eslestirme tabanli ¢alisan geleneksel yontemler egitim hizi ve basari
oranlarinin yiiksek olmasi sebebiyle tercih edilebilmektedir. Dezavantaj olarak ise verileri
etiketlemek, fonem sozliigiiniin hazirlanmasi ve bilesenlerin olusturulmasi gelistiriciye
biiyiik yiik olmaktadir. Bu tarz modeller biitiin bir dile uygulanmak istendiginde dile
uygun fonem sozligiiniin hazirlanmasi bile basli basmna biiyiik bir kiilfettir. Derin
konusma modelinde ise konusma verileri yalnizca konusma sinyalleri ve bu sinyale
karsilik gelen metinlerden olugmaktadir. Modellemede TSA’lardan faydalanildig: igin
ozellik ¢ikarimi Google Tensorflow kiitiiphanesi ile gergeklestirilmektedir. Derin
ogrenme kullanimi iki temel dezavantaja yol agmaktadir. Ilk olarak agin 6grenebilmesi
icin geleneksel yontemlere kiyasla fazla sayida etiketli veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
sebeple derin 6grenme algoritmalarindan faydalanilarak olusturulmak istenen modeller
icin ¢esitli etiketli veri toplama yontemlerinin gelistirilmesi gerekebilmektedir. Bir diger
konu ise derin 6grenme aglarimin egitimi yiiksek islemci giici gerektirmektedir. Aksi
halde bir dilin tamamin1 tantyabilecek bir modelin olusturulmasi yillar siirebilecek bir
gorev haline doniismektedir. Grafik iglemci iinitelerinin hizla gelismesi sayesinde egitim
stirecleri ¢ok kisa siirelere inebilmektedir ancak giiclii bir donanimsal altyap1 olmadan

kapsamli bir egitim ne yazik ki miimkiin degildir.

Ilerleyen ¢alismalarda derin 6grenmenin ¢alisma prensibinden ve elde edilen sonuglardan
yola ¢ikarak veri setini biiylitmek ve ¢esitlendirmek amaciyla gelistirilen internet sitesine
kullanict kontrolii koyulmasi hedeflenmektedir. Bu sayede konusmacilarin kayitlarinin

dogrulugunu yine diger kullanicilar kontrol edebilecegi i¢in site halka ag¢ik kullanima
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sunulabilecektir. Ayn1 zamanda veri setinin biiylimesi sayesinde kelimeleri ayr1 ayri
tantyan ve 100 kelimelik bir dagarciga sahip olan sistem, Tiirk¢e dilindeki tiim kelimelere
genisletilip, climle tanimaya adapte edilebilecektir. Veri setini genisletmek adina sesli
kitaplar, Tirkce film altyazilar1 gibi kaynaklardan veri toplanarak veri setinin
cesitlendirilmesi de planlanmaktadir. Elde edilen tiim bu verilerin islenmesi biiyiik bir
islem yiikii getireceginden egitim asamasinin birgok grafik islemci initesi tizerinden
paralel olarak gerceklestirilmesi islem yiikiinii bolerek siireci hizlandiracaktir ve biiylik

verilerin egitimi ¢ok daha kisa siirelere indirgenebilecektir.
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