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OZET

Otomatik konusma tanima (OKT), konusma sinyallerinin girdi olarak alinmasi ve
bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi i¢in metne donistiriilmesi islemidir. OKT
uygulamalar1 ¢ok yonlii ve gergek hayatta yaygin olarak kullanilmasina ragmen, giirtiltiili
ortamlarda, kelime dagarcigi biliylimesi veya konusma sinyalinin kalitesiz olmasi
durumlarinda yazimsal hatalar tiretme egilimindedirler. Bu ¢alismada, OKT sistemlerinin
iiretmis oldugu ¢iktilardaki hatalarin tespit edilmesi ve diizeltilmesi i¢in alternatif hipotez
Onerisi yaklasimina dayali 6zgiin bir model Onerilmistir. Hatali kelimeleri belirleme,
diizeltilebilir olanlar1 segme ve bu kelimelerin diizeltilecegi aday sozciiklerin belirlenmesi
gibi bir dizi islem adimi icermektedir. Aday sozciiklerin belirlenmesinde “Levensthein”
algoritmasi ve bu calisma i¢in hazirlanmis olan “Tiirkge sablon kelimeler veritabani”
kullanilmaktadir. Onerilen modelin etkinligi, verimliligi ve sundugu katki diizeyi Uzun Kisa
Stireli Bellek (UKSB) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GTB) bellek yapisinin kullanildig:
uctan uca Tiirk¢ce OKT sistemi ile test edilmistir. Yapilan testler sonucunda, konugma tanima
sisteminin performansi %4,60 oraninda artis gostermistir. 100 ve 500 kelime igeren sozciik
dagarcigi ile yapilan testlerde sirasiyla %99,2 ve %80,3 oraninda dogru tanima performansi
yakalanmustir.
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ABSTRACT

Automatic speech recognition (ASR) is the process of receiving speech signals as input and
converting them into text for processing by computers. Although ASR applications are
versatile and widely used in real life, they tend to produce spelling errors in noisy
environments, increase of vocabulary size, or poor speech signals. In this study, an original
model based on alternative hypothesis suggestion approach is proposed to detect and correct
erroneous outputs produced by ASR systems. The method involves a series of processing
steps, such as identifying the erroneous words, selecting the ones that can be corrected, and
selecting candidate words to correction. “Levenshtein” algorithm and Turkish template
words database prepared for this study are used in determining candidate words. The
effectiveness, efficiency and contribution level of this proposed model has been tested with
an end-to-end Turkish ASR system using Long short term memory and Gated recurrent unit
memory structure. As a result of the tests, the performance of the speech recognition system
has increased by 4,60%. In tests performed with vocabulary containing 100 and 500 words,
99,2% and 80,3% correct recognition performance were obtained, respectively.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calisgmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

gb Gigabyte

khz Kilohertz

ms Milisaniye

sn Saniye

Kisaltmalar Aciklamalar

BZS Baglantic1 zamansal siiflandirma
DOK Dogrusal éngoriilii kodlama
GKM Gaussian karisim modeli
GPU Graphics processing unit
GTB Gegitli tekrarlayan birim

HFD Hizli fourier dontistimii

HTK Hidden markov model toolkit
LCS Longest common subsequence
LDC Linguistic data consortium
MFKK Mel frekansi kepstral katsayilari
SMM Sakli markov model

TBA Temel bilesen analizi

TSA Tekrarlayan sinir ag1

UKSB Uzun kisa siireli bellek

YSA Yapay sinir ag1






1. GIRIS

Insanlarin, bilgisayarlar ile iletisim kurabilmeleri i¢in fare, dokunmatik ekranlar, klavye,
mikrofon gibi bir¢ok girdi aract bulunmaktadir. Bu araclar kullanilarak bilgisayara gorevler
gonderilir ve cevaplar1 beklenir. Ornek olarak, bir arastirma igin internet kullanilmak
isteniyor ise fare veya klavye yardimiyla internet tarayicisi agilir. Klavye ile arastirmak
istenen bilginin girisi yapilir ve ihtiya¢ duyulan bilgiye erisim saglanir. Yaygin kullanilan
bu aygitlar kullanic ile bilgisayar arasindaki bilgi ve komut akisini kisitlarlar. Bu nedenle,
erigsimin farkli sekillerde saglanmasina yonelik olarak dokunmatik ekranlar, sesli komut ile
telefon yonetimi gibi farkli calismalar yapilmaktadir. Bilgisayarlar ile iletisimin daha hizli
kurulmasi ve ihtiya¢ duyulan bilgiye en kisa yoldan ulasilmasi ile ilgili talepler giin gectikce
artmaktadir. Boylece daha kisa zamanda daha fazla veriye erisim ile hem zamandan tasarruf

saglanmast hem de hayatin kolaylagsmasi miimkiin olacaktir [1].

Konugma insanlarin en etkin ve dogal iletisim yontemidir. Diger aktivitelerin aksine ¢ok
fazla konsantrasyon gerektirmeden yapilabilmektedir [2]. Bu nedenle insanlarin mikrofon
vasitasi ile bilgisayarlar ile sesli olarak iletisim kurabilmelerine yonelik talepler artis egilimi
gostermektedir. Boylece bilginin yazarak aktarilmasi gibi zor ve zaman alic1 bir yontemden
vazgecerek, insanlarin dogal aligkanliklarina tam uyan bir girdi araci kullanilmis olacaktir.
Bu sebeple, teknoloji firmalar1 ses ile bilgisayarlarin yonetilebilmesi siirecini devrim olarak
nitelendirmektedirler. Bilgisayarlarin sesli kontrolii 1950’11 yillardan itibaren gelisen ve

iizerinde ¢aligmalar yiiriitiilen bir alan olmustur.

Isaret isleme alami igerisinde bir disiplin olan konusma tanima, gelisen teknoloji siirecinde
kendine yer edinmeye ¢alisan dnemli bir problemdir. Insan sesinin mikrofon vasitasiyla
bilgisayarlar tarafindan algilanarak taninmasi islemidir [3]. Bu islem tiim insanlarin
hayatinda farkinda olmadan defalarca yaptig1 bir davranistir. Insanlar bunun igin éncelikle
kulag: vasitasiyla konusmayi tespit eder. Daha sonra sinyal seviyesini yiikseltir ve beyne
gonderir. Beyinde daha onceden 6grenilmis dil ve kavram iligkisi ile anlamli bir hale getirir.
Bilgisayarlarin benzer sekilde 6grenme siirecini tamamlayabilmesi i¢in insanlara benzer bir
model kullanmas: gereklidir. Insan ile bilgisayar arasindaki en &nemli fark ses tanima

stirecinde dil ve kavram iliskisi yerine istatistiksel ve olasiliksal hesaplar kullanilmasidir [4].



Giliniimiizde, otomatik konusma tanima (OKT) sistemleri derin sinir aglarinin ve yiiksek
kapasiteli bilgi islem sistemlerinin kullanimi ile oldukga iyi sonuglar iiretmektedir. Bu
sebeple, OKT sistemleri ¢agri merkezleri, sesli dikte, insan-makine ara yiizii gerektiren
islemler, ticari faaliyetler (seyahat acentesi, hisse senedi piyasasi yonetimi vb.), hava
durumu raporlar1 gibi bir¢ok alanda kullanilmaya baslanilmistir [5]. Sesli dikte islemi OKT
sistemlerinin kullanildig1 alanlardan birisidir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte, goriintii,
video veya ses gibi multimedya verilerinin insanlarin giinliik yagamlarina etkisi giin gegtik¢e
artmaktadir. Bu etkilerden ilki sosyal medya mecrasinda goriilmektedir. Multimedya
kullaniminin artmasi ile birlikte bu verilerin incelenmesi ve analiz edilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Konugma tanima alanindaki yeni ¢alismalar ve hata oranlarindaki diisiisler
bu sistemlerin kullanildig:1 alanlarda iyi sonuglarin elde edilmesini ve daha yaygin
kullanilmasimi saglamaktadir. Ancak, diinyada ve ozellikle de Tiirkiye’de ticari olarak
bulunan konugma tanima programlarinin performanslari, insanlarin dogal tanima seviyeleri
ile karsilagtirildiginda, hala oldukca diisiik seviyededir. [6]. Bu durum OKT sistemleri ile
ilgili daha fazla ¢alisilmasin1 ve daha karmasik modeller iiretilmesini gerektirmektedir.

Boylece daha basarili sonuglar alinacak ve daha genis bir alanda kullanilacaktir.

Sinir aglariin 1990’11 yillarda konusma tanima uygulamalarinda kullanimi artmistir. Ancak
bu yillarda otomatik konusma tanima sistemleri i¢in daha yaygin olarak Sakli Markov Model
(SMM) yaklasimi kullanilmaktaydi. Sinir aglarinin performans degeri de bu yaklasimin
oldukca gerisinde kalmaktaydi. Bunun en 6nemli sebebi sinir aglarinda bulunan sifira
yakinsama, egitim i¢in yeterli verinin elde edilememesi, biiylik islem giicii gereksinimleri
ve korelasyon yapisindaki zayifliklar gibi problemlerdir. Bu sorunlar sebebiyle performans
kayb1 yasanmaktaydi [6]. 2000’li yillarin baslarinda yalitik s6zciik tanima yerine siirekli
konugma tanima ¢alismalar1 yapilmistir. Genis sézciik dagarcigr ile dogaglama konugmalar
incelenmistir. Bu ¢aligsmalarda %80 seviyelerinde dogruluk yakalanmistir. GPU mimarisinin
heniiz yayginlasmamasi ve bilgi islem giicii yiiksek bilgisayarlarin hala oldukca yiiksek
fiyathh olmas1 sebebiyle karmagsik sinir aglarinin egitilebilmesi miimkiin olmamistir. Bu
sebeple performans degeri daha fazla artis gostermemistir [7]. 2010 yillarinda bu kisitlarin
ortadan kalkmasi ile sinir aglar1 ile OKT sistemleri gelistirme fikri iizerine ¢alismalar
hizlanmistir. Geleneksel sinir aglarinin daha fazla katman barindiran tiiri olan derin sinir
aglar1 Onerisi getirilmistir. Karmagsik ve giiclii modellerin kullanildig1 yap1 ile ses tanima
sistemlerinde ¢ok daha basarili sonucglar elde edilebilmistir. Karmasik modellerin

egitilebilmesi ile basarili sonuglarin alinmasi daha hizli ve giiglii grafik islemcilere ve



belleklere olan ihtiyaci artirmistir. Giinlimiizde, son kullanici bilgisayari ile derin sinir
aglariin egitilmesi birkag¢ giin veya hafta almaktadir [8]. Konusma tanima teknolojilerinin
gelistirilmesinde derin sinir aglarinin kullanilmasi ve daha basarili modeller iiretilmesi

sebebiyle OKT sistemleri insanlar tarafindan daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

Konugma tanima sistemlerinde gelismis yapilar1 kurabilmek icin, akustik model tiretimi, dil
modelinin olusturulmasi, gerekli hallerde hizalama islemleri, metinlerin optimize edilmesi
gibi bircok farkli islem adiminin birlikte hazirlanmasi gereklidir. Ses verisi ile metin
¢iktisinin baglantici zamansal siniflandirma gibi algoritmalar ile hizalanamadig1 veya sistem
ciktisindaki hatali karakterlerin diizeltilmesi gerektigi durumlarda dogrudan insan
miidahalesine ihtiya¢ duyulabilmektedir [8]. Akustik model iiretimlerinin dil modelinden
bagimsiz olarak gerceklestirildigi yapilarda, bu modellerin birbiri ile baglantili olabilecegi
hususlar gz ardi edilmektedir. Ses verisinden bagimsiz olarak metin veri setleri
hazirlanmakta ve sonuca etkisi deney ve gézlem ile denetlenmektedir. Birbirinden bagimsiz
olarak ¢alisilan bu modellerin birlikte egitime dahil edildigi ve tanima performanslarinda
ciddi iyilesmelerin kaydedilebildigi yapilara ugtan uca konusma tanima sistemleri
denilmektedir. Bu yapilarda hizalama i¢in baglantici zamansal siiflandirma algoritmasi
kullanilmaktadir [9]. Sakli Markov model, uzman sistemler, sinir aglar1 gibi algoritmalar ile
konugma tamima yapildiginda dil modeli i¢cin N-gram yapist yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bu modelin dile bagimli olarak tanima sisteminden bagimsiz olarak
olusturulmasi gerekmektedir. Ancak uctan uca OKT sistemlerinde dogrudan konusmadaki
fonemler arasindaki iliskiler gozetilerek egitim yapilmakta ve akustik veriden metin ¢iktilar
elde edilmektedir. Boylece model karmasas1 ortadan kaldirilmakta ve daha performansh

sistemlerin gelistirilmesi miimkiin olmaktadir.

Bu tez caligmasinda ucgtan uca Tiirk¢e konusma tanima sistemi gelistirilmistir. Derin sinir
ag1 modelinde Uzun kisa siireli bellek (UKSB) ve gegitli tekrarlayan bellek yapisi
kullanilmistir. Akustik set ile metin arasinda hizalama Baglantic1 zamansal siniflandirma
algoritmasi ile otomatik olarak yapilmistir. Olusturulan model farkli deney setleri ile test
edilmigstir. Yapilan testlerde kelime dagarcigr rastgele secilmis 100 kelime olarak
belirlendiginde, %99,2 tanima performans1 yakalanmistir. Hata bulma ve diizeltme

algoritma Onerisinin kullanildig: sistemlerde %4,60 performans artis1 saglanmigtir.



Tez calismasinin literatiir katkisi

Ugtan uca konusma tanima yapisinda modellenmis, akustik model ve dil modeli yapisinin
birlikte 6grenilebildigi ve Tiirkge icin ¢alisabilen bir yap1 olusturulmustur. Bu yap1 iizerinde
gerekli inceleme ve calismalar yapilarak, genel sistem performansina katki sunabilecek
0zglin bir hata bulma ve diizeltme yontemi Onerilmistir. Alternatif kelime Onerisi yaklagimi
kullanilmaktadir. Onerilen bu yaklasim farkl veri setleri ile test edilmis ve %4,60 oraninda
performans artis1 yakalanmistir. Bu ¢alisma ile Tiirkce icin gelistirilmis olan OKT sistem
ciktilarinda hatalarin bulunmasi ve diizeltilmesi amaclanmistir. Bdylece genel tanima

performansi artirilmigtir.

Modelin egitimi ve testlerinin gergeklestirilmesi i¢cin hem ses hem de metin dosyalar
olusturulmustur. Akustik egitim i¢in Metu 1.0 veri seti kullanilmistir. Metin veri seti birden
fazla metin kiitliphanesinin homojen bir sekilde bir araya getirilmesi ile olusturulmustur.
Uctan uca model egitiminde kullanilabilecek ses ve metin veri setleri bu tez kapsaminda
olusturulmustur ve onerilen yeni modelin testlerinde kullanilmistir. Metin veri setinde
yaklagik olarak 1.6 milyon benzersiz Tiirk¢e kelime barinmakta olup, kullanilan akustik set

icerisindeki tiim kelimeleri icermektedir.

Bu tez ¢alismasimin ikinci boliimiinde, Tiirk¢e dil yapist ve bu alanda yapilan konusma
tanima uygulamalar1 verilmistir. Konusma tanima sistemlerinin teorik altyapisi,
siiflandirmasi, ihtiya¢ duyulan farkli model yapilar1 ve kullanim alanlar1 Gi¢iincii boliimde
anlatilmistir. Dordiincti boliimde, bu tez calismasinda da kullanilan derin sinir aglarinin
yapisi, derin sinir aglarint kullanarak ses tanima uygulamalar1 gelistirmek i¢in ihtiyag
duyulan algoritmalar ve altyapilara iliskin detayli bilgi verilmistir. Onerilen 6zgiin modelin
yapist, modelin test edilmesi i¢in gerekli araglar, veri setleri ve test ortamina iliskin detaylar
besinci boliimde anlatilmistir. Bu tez calismasinda 6nerilen model i¢in yapilan testler, OKT
sisteminin tanima performansi sonuglar1 ve hata diizeltme algoritmasinin katki diizeyine
iliskin sonuglar ile modelin kisitlar1 ve gelecekte yapilabilecek caligmalara iligkin tiim
detaylar altinc1 boliimde bahsedilmistir. Son olarak yedinci boliimde, bu ¢alismada 6nerilen

model ve sonuglar1 genel olarak degerlendirilmistir.



2. TURKCE DIiL YAPISI VE LITERATUR OZETI

Tiirkiye Tiirkcesi, Ural-Altay dil ailesine bagli olarak Tiirk dillerinden ve Oguz grubuna
mensup bir dildir. Tiirkiye, Kibris, Irak, Balkanlar, Orta Asya ve Orta Avrupa lilkeleri basta
olmak {izere genis bir cografyada konusulmaktadir. Sondan eklemeli bir dildir. Alfabesinde

29 harf bulunmaktadir [10].

Giliniimiizde ses, haberlesme ve isaret isleme teknolojilerinin gelismesi, ipek yolunun dili
olarak kabul edilen ve yaklagik 200 milyon insanin konustugu Tiirk dilleri igin giirbiiz ve
giivenilir konugma tanima motorlarinin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu sistemlerin
Tiirkge dilinin kelime haznesini, akustik parametrelerini, iletisim yapilarimi ve dil

modellerini dikkate almas1 beklenmektedir [11].

Tiirk¢e 6zgiir kelime dizilime imkén veren bir dildir. Kurucu unsurlarindan kok ve tiiretici
ekler ile birlikte sondan eklemeli bir dil yapisina sahip olmasi, climle icerisindeki
kelimelerin serbest hareket edebilmesine imkan tanimaktadir. Bu durumda Tiirkce dili igin
iiretilebilecek sézciik formlarinin sayisi oldukga fazla olmaktadir [12]. Bu sekilde ¢ok sayida
kelime tiiretilebilir olmas1 daha genis dagarcik ile ¢alisan konusma tanima sistemlerinin
gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Ayrica, dil modeli olusturulmasinda tahmin edilmesi
gereken parametrelerin sayisini artirmaktadir. Bu sebeple diger dillerin aksine daha

karmasik modellerin olusturulmasi gerekmektedir.

Tiirkge sondan eklemeli diller kategorisinde yer almaktadir. Ingilizce, Almanca gibi
dillerden farkli dil yapisina sahiptir. Bu sebeple, daha yaygin kullanim alanina sahip ve daha
1yil performansa sahip otomatik konusma tanima sistemlerinin gelistirildigi bu diller icin
onerilen modeller Tiirkce i¢in dogrudan uygulanabilir olmamaktadir. Her bir dil i¢in farkl
konugma tanima sistemleri gelistirilmeli ve farkli veri setleri ile egitim ve testler
gergeklestirilmelidir. Genis sézciik dagarcigina sahip bir Tiirk¢e konusma tanima sistemi
icin bu g¢alismada uctan uca bir model Onerilmistir. Bu modelin dile 6zgli kaynaklari

kullanmasi ve basarili performans seviyesine sahip olmasina dikkat edilmistir.

Son 20 yil igerisinde Tiirkge dili ile ilgili yapilmis bildiri, makale, yiiksek lisans ve doktora

tezlerine iligkin sayisal sonuglar Cizelge 2.1°de verilmistir. Cizelgeye gore sayilar



incelendiginde yillara gore ortalama calisma sayisinda son yillarda diisiis oldugu

gozlemlenmistir. Bunun sebebinin giliniimiizde artik daha basarili sonuglar alinabilen

konusma tanima sistemlerinin gelistirilmis olmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.

Cizelge 2.1. Tirkge dili ile ilgili ¢alismalarin tiir ve yillara gore dagilimi

Yaymn Tiirii 2000-2005 2005-2010 2010-2016 2017-2020
Bildiri 10 19 17 9
Makale 6 10 6 4
25(2“000 6n§es1), 19(¥ﬁksek 26(Yiiksek 6(Yﬁksek
Tez 15(Yiiksek Lisans), Lisans), Lisans).2(Doktora) Lisans),
3(Doktora) 4(Doktora) ’ 2(Doktora)

Calismasin yillara gore dagiliminda giiniimiize daha yakin olan 2017-2020 yillar1 arasinda,
giincel yaklagimlarin benimsendigi 9 bildiri, 4 makale ve 8 yiiksek lisans ve doktora tezinin

[1, 13-19] yayinlandig tespit edilmistir.

Yiiksel Arslan tarafindan 2018 yilinda yapilan doktora tezinde [19] silah sesi, ¢iglik, arag¢
kazas1 seslerinin tespiti ve taninmasinin yapilmasina yonelik bir sistem gelistirilmistir.
Cevresel ses tanima tiiriinde bir calismadir. Verilmis olan bu ii¢ ses i¢in farklt modeller
tasarlanmustir. Silah sesinin tespitinde %99,9, ¢iglik sesinin ve ara¢ kazasi sesinin tespitinde

%98,4 performans ile siniflandirma yapilmistir.

Behnam Asefisaray tarafindan 2018 yilinda yapilan doktora tezinde [1] derin 6grenme
kullanilan ugtan uca Tiirk¢ce konusma tanima sistemi gelistirilmistir. Baglantic1 zamansal
siiflandirma kullanilarak hizalama yapilmigtir. Bu sistem kullanilarak metindeki noktalama
isaretlerinin tahmin edilmesi ve diizeltilmesi amaglanmistir. Sonugta virgiil i¢cin %63,4,
nokta icin %68,9, soru isaretinde %82,5 ve noktali virgiil isaretinde %52,8 orani ile dogru

tahmin yapilmistir.

Cihan Akin tarafindan 2019 yilinda yapilan ytiksek lisans tezinde [13] isitsel ve gorsel olarak
ayirt edilmesi giic olan ikiz sesleri ayirt etme iizerine biyometrik tanima temelli bir modelin
gelistirilmesi amaglanmistir. Ikiz seslerin eslesmesi saglandiginda giivenlik kontroliiniin
saglandig1 distiniilmiistiir. 78 kisinin ses ikizlerinin bulundugu test seti ile yapilan

caligmalarda, %91 orani ile dogru tespit yapilmistir.



Yaseminhan Arpaci tarafindan 2019 yilinda yapilan yiiksek lisans tezinde [14] ¢evresel ses
tanimaya yonelik ¢esitli 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma teknikleri kullanilan bir yaklagim
onerilmistir. Amag en basarili 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma teknigini bulmaktir. Bu
amacla farkli teknikler karsilastirmali olarak test edilmis ve sonuclar1 degerlendirilmistir.
Sonugta %95,2 ile en basarili sonuglarin MFKK ve karar destek sistemleri tekniginin birlikte
kullanildig1 yapi ile elde edilebildigi tespit edilmistir.

Roaya Abdalrahman tarafindan 2018 yilinda yapilan yiiksek lisans tezinde [15] biyometrik
tanima i¢in konusmaci tanimaya yonelik bir yazilim Onerisi yapilmistir. Metin bagimsiz
konugmaci tanima modeli tasarlanmasi sonrasinda kullaniciya ait sifre kelimenin taninmasi
ile bu modelin birlestirilmesi asamasini icermektedir. Yapilan testler sonucunda %91,2

seviyesinde basar1 yakalanmistir.

Ferdi Kog tarafindan 2019 yilinda yapilan yiiksek lisans tezinde [16] daha Onceden
kaydedilmis komutlarin taninmasinda derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Ses verileri
spektrogram ile goriintiiye c¢evrilmistir. Bu  goriintiiler kullanilarak  komutlar

siiflandirilmistir. Sonugta %95 oraninda siiflandirma dogruluguna ulasilmistir.

[Than Sofuoglu tarafindan 2017 yilinda yapilan yiiksek lisans tezinde [17] yalitik Tiirkce ses
komutlar1 kullanilarak insansiz hava araglarimi yonlendiren bir sistemin gelistirilmesi
amaglanmistir. Komut temelli bir model tasarlanmis olup Google Speech API kullanilarak
yazilim altyapis1 gelistirilmistir. Daha 6nce yapilmis benzer yaklasimlara gére daha basari

sonuglar alinmaistir.

Cansu Akyiirek Anacur tarafindan 2019 yilinda yapilan yiiksek lisans tezinde [18] engelli
bireylerin hayata katilimini saglamak iizere bir ¢alisma yapilmistir. Buna gore, ambulans,
itfaiye ve polis araci gibi gegis dnceligi olan araglarin siren ve uyarilarinin tespit edilmesi
ile isitme engelli bireylerin ara¢ kullanilmalarinda kolaylik saglanmas1 amaglanmistir. Farkli
yontemler karsilastirmali olarak denenmis olup tanima performansi %48,93 ile %80,85

araliginda elde edilmistir.

Tiirkge dili ile ilgili yapilmis olup farkli yaklagimlarin kullanildig: giincel 61 adet makale
[20, 21, 22-81] gruplara ayrilarak detayli olarak incelenmis olup bu boliimde ortak 6zellikleri

dikkate alinarak karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.



Konusma moduna gore calismalar degerlendirildiginde, akustik model egitimi icin farkl
kelime dagarciklar1 kullanildigi anlasilmistir. [47, 49, 59, 62] numarali ¢alismalarda
kullanilan kelime sayis1 20 ile simirli tutulmus olup komut temelli problemlere ¢6ziim
iiretilmistir. Bunun yaninda ¢ok daha biiylik kelime dagarcigi ile ¢alisan model Onerileri de
getirilmistir [21, 53, 76]. Bu noktada kelime dagarcigi se¢imi genelde probleme baglh
olmaktadir. Sesten metne doniisiim yapan bir program i¢in ¢ok daha biiyiik bir veri seti ile
calisilmast beklenirken, robot kontrolii gibi komut temelli sistemlerde daha kiiciik bir
dagarcik ile calisilmasi yeterli olmaktadir. Tiirk¢e dilinde yapilan caligmalarda farkli

biiytikliikte veri setleri kullanilmistir.

Konusma veri tabanlarin kullanimina bakildiginda, ¢alismalarin %90’lik kisminda Metu 1.0

akustik veri setini kullanildig tespit edilmistir.

Akustik 6znitelik ¢ikarimi i¢in ¢aligmalarin bircogunda Mel Frekans: Kepstrum Katsayilar
(MFKK) temelli bir 6zellik ¢ikarimi yapildigi anlasilmistir. 13 farkli 6zellik igeren ve
bunlarin delta degerleri ile birlikte 39 katsaymnin elde edilebildigi bir sistemdir. 39 adet
katsayinin problemin ¢6ziimiinde yeterli olmadig1 durumlarda Dogrusal Ongoriilii Kodlama
(DOK) ve Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemleri MFKK yaklagimi ile birlikte
kullanmilmigtir. Yapilacak ¢alismalarda 6zniteliklerin belirlenmesi sonrasinda ihtiya¢ olmast

halinde birden fazla yontem birlikte kullanilabilmektedir.

Tanima birimine gore ¢calismalar degerlendirildiginde, Tiirk¢enin sondan eklemeli dil olmasi
ve dagarcik boyutunun ¢ok biiyiik olmasi sebebiyle hicbir ¢alismada kelime tabanl bir
yaklagimin kullanilmadig goriilmiistiir. Bunun yerine kelime alti (morf, hece, kok+ek) dil
modelleri ile calismalar yapilmistir. Tiirkce ile ilgili yapilan caligmalarda morf tabanh
sistemler ile daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bunun en 6nemli sebebi, morf tabanh
sistemlerin kisitli bir kelime dagarcigr ile ¢alismayr miimkiin kilmasi nedeniyle tercih
edildigi diisiiniilmektedir. Ornegin Tiirk¢e otuz morf ile temsil edilebilmektedir. Bdylece
hem karmasikliktan hem islem giicli gereksiniminden kaginilmistir. Ancak kelime alt1 dil
modeli ile calisma yapilan durumlarda performans diizeyi %70’in altinda kalmaktadir. Bu
sebeple, sonuglarin N-gram dil modeli veya herhangi bir hata bulma ve diizeltme algoritmasi

ile desteklenmesi gerekli olmaktadir.



Dil modelinin olusturulmas: i¢in kullanilan sozciikk dagarcigina gore calismalar
degerlendirildiginde komut temelli sistemlerde 20 ve altinda kelimenin bulundugu tespit
edilmistir. Ancak genis dagarcik otomatik Tiirk¢e konugma tanima sistemi {izerine yapilan
caligmalarda 1 milyon ve {lizerinde kelime ile calisilmistir [37]. Ayrica, konu bagimli
coziimlerde kelime se¢iminin konu bazli oldugu, metin dikte iglemlerinde rastgele kelime

secimi yapildig1 anlagilmistir.

Tiirkce konusma tanima yapilan calismalarda, siiflandirict olarak Sakli Markov modeli
tercih edilmistir [21, 67, 69, 71, 72, 81]. Bu modellerin olusturulmasinda “Hidden Markov
Toolkit (HTK)” kullanilmaktadir. Dil modeli olugturmak i¢in N-gram [46, 54] yapisindan
yararlanilmistir. N-gram kelime yapisini olusturabilmek i¢in SRI Language Model Toolkit
(SRILM) altyapist kullanilmaktadir. Akustik modelleme yaparak egitim yapmak i¢in
KALDI [42] yaziliminin kullanildig: tespit edilmistir.

Akustik veri setleri incelendiginde, ses Ornekleme frekansi tercihinin 16 Khz olarak
belirlendigi ve ¢oziiniirliigiinii 16 bit olarak se¢ildigi anlagilmistir. Ancak bazi ¢aligsmalarda
[27] 8 Khz oOrnekleme frekanst ve 8 bit ¢oOziiniirliigli degeri tercih edilmistir. Farkl
¢Oziinlirliik ve 6rnekleme frekansi se¢iminin problem i¢in sesin kalitesinin ne kadar 6nemli

olduguna gore belirlendigi anlagilmistir.

Konugma tanima i¢in kullanilan modelleme yapilarina gore ¢alismalar siniflandirildiginda
olasiliksal modeller ile ¢alismalarin daha yaygin oldugu tespit edilmistir. Bu caligmalarda
kullanilmis olan algoritmalar incelendiginde karar destek vektorii (KDV) yonteminin yaygin
olarak kullanildig1 anlasilmistir [26, 28, 36, 38, 54, 56, 78]. Bu calismalar komut temelli
konusma tanima sistemleri olup, kiigiik dagarcik ile modelleme yapilmistir. KDV ydnetimi
disinda dinamik zaman biikmesi [23], yapay sinir ag1 [32], Bayes algoritmas1 [42, 56],
bulanik mantik [2], genetik algoritma [79] gibi farkli yaklagimlar ile siniflandirma yapildigi
ve probleme bagli olarak basarili sonuglar alinabildigi goriilmiistiir. Bu noktada farkli
secimlerin yapilmasinin akustik ve dil setinin hacmi, problemin karmasikligi, programlama
bilgisi gibi farkli sebeplere bagli oldugu disiiniilmektedir. Farkli siniflandirma
yaklagimlariin yaninda, bu tez caligmasinda da kullanilan derin sinir ag1 yapisinin daha ¢ok
giincel caligmalarda [6, 76, 77] tercih edildigi ve oldukca basarili sonuglarin elde edildigi

anlasilmistir.
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Kimanuka ve Biiyiik tarafindan 2018 yilinda yapilan ve derin 6grenme ile Tiirk¢e konusma
tanima sistemi gelistirilmesinin amaglandigi ¢aligmada [6], derin 6grenme ile Gauss Karigim
Modeli (GKM)-SMM ayni1 ses ve metin veri tabani kullanilarak karsilastirilmistir. Gegmiste
ve giinlimiizde seslerin zamansal degisimlerini modellemek i¢cin SMM yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada hizalama iglemini yapmak i¢in ileri beslemeli sinir aglari
tercih edilmistir. Ingilizce, Almanca gibi dillerde daha basarili sonuglar iireten derin sinir ag1
Tiirkge dili i¢in aynen uygulanmistir. Bunun sonucunda Tiirk¢e i¢in kabul edilebilir
seviyelerde gelisme kaydedilebilmistir. Sonucta sistem performansinda %2,5 seviyesinde

bir artis yakalanmistir.

Arslan ve Barisci tarafindan gergeklestirilen calismada [76] benzer sekilde derin sinir aglar
ile Tiirkce konugsma tanima sistemlerinin performansinin artirilmasina yonelik caligsmalar
yapilmistir. Bu ¢alismada ugtan uca Tiirk¢e konusma tanima sistemi tasarlanmistir. Derin
sinir ag1 ile model egitilmistir. Hatali ¢iktilarin bulunmasi ve diizeltilmesine yonelik olarak
0zglin bir algoritma Onerilmistir. Bu model ile yapilan ¢ikt1 diizeltme islemleri sayesinde
sistem tanima performanst %2,25 diizeyinde artmistir. Arslan ve Baris¢1 tarafindan
gergeklestirilen bir diger calismada [77] derin 6grenme modeline uyumlastirma tekniklerinin
etkisi detayli olarak incelenmis ve karsilastirmali sonuglart gosterilmistir. Karsilastirmali
olarak verilen sonuglara gore en basarili sonuglarin “Gradient Descent” teknigi ile
alinabildigi gosterilmistir. 11 farkli optimizasyon tekniginin karsilastirildig: bu calismaya
gore bu secim oldukg¢a Onemli olmakta ve sistem tanima performansim1 dogrudan

etkilemektedir.

Bu boéliimde farkli veri setleri ve yaklasimlar kullanilarak Tiirk¢e konugsma tanima sistemi
gelistirmeyi amaclayan bir¢ok calismadan bahsedilmistir. Sonug olarak, bu ¢aligmalarinda
temel amaci daha yliksek tanima performansina sahip bir model gelistirmektir. Yapilan
caligmalar incelendiginde, 3-20 arasinda kelime dagarcigi ile komut temelli olarak yapilan
caligmalarda %100 smiflandirma oranmnin yakalandigir gorilmiistiir [47, 57]. Kelime
dagarciginin biiylimesi veya kisi bagimsiz modellerin tasarlandigi problemler i¢in basari
seviyeleri %40 diizeyine inmektedir. Basar1 diizeyinin veri seti se¢imi, model tasarimi, kisi
bagimlilig1 ve probleminin karmasikligina gore degiskenlik gosterdigi anlasilmistir. Bu
sebeple, OKT problemi i¢in tanima performansina dogrudan etki eden tiim farkli unsurlarin

birlikte degerlendirilmesi gerektigi anlagilmistir.
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3. KONUSMA TANIMA

Bu boliimde, konusma tanima sistemlerinin teorisi ve islem siirecleri ile akustik ve dil model
yapisinda kullanilabilir yontemler, modeller ve giincel yaklasimlardan bahsedilecektir. Bu
sistemlerin gelistirilmesinde kullanilabilir modeller hakkinda kisa bilgi verilerek, bu tez
caligmasinda kullanilan derin sinir ag1 yapilari ayr1 bir boliim halinde anlatilacaktir.
Gelistirilen yapilarin performans 6lgiim yontemi, BZS tabanli ugtan uca konusma tanima
yapilar1 6zetlenecektir. Boylece bu ¢alismada dnerilen modelin kullanildigi temel yapinin

teorisi anlatilmig olacaktir.

3.1. Konusma Tanima Teorisi

Sinyal isleme arastirmalarinda insanlarin iletisim kurma becerilerini taklit eden mekanik
modeller yaratilmasi diisiincesi hakimdir. Konugma tanima teknolojileri bilgisayarlara
insanlarin sesli komutlarini takip etme veya konugmalarini anlama imkani tanir [80].
Konugma tanima, ses sinyalinin bir bilgisayar programi tarafindan uygulanan algoritma

vasitasiyla kelime dizilerine dontistiiriilmesi islemidir.

Ses tanima sistemlerinin modellemesi, temel olarak Sekil 3.1°de verildigi gibidir. On islem
asamasinda giris sinyali mikrofon aracilig1 ile sisteme alindiktan sonra, ses orneklerinin
cikarilmasi, sayisallastirilmasi, ¢esitli filtrelerin yerlestirilmesi, baz1 durumlarda etiketleme
ve modellenebilecek bir formata doniistiirme gibi bir dizi islem gergeklestirilmektedir. Bu
asamada yapilan islemler ile daha basit ve kolay islenebilir, konusma degiskenligi ve
giiriiltiden arindirilmis bir ses sinyali iiretilmektedir. Bir sonraki adimda, elde edilen
orneklenmis ses sinyalinin parametreleri yakalanir ve sesin belirli zaman araliklarindaki 6z
niteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in hesaplamalar yapilir. Sesin 6z niteliklerinin ¢ikarildigi bu
asama oldukca kritiktir ve sese dair 6nemli ipuclar1 saglar. Bu islemler sonrasinda sistem
ciktis1 olarak kelimeler iiretilir. Bu iiretimde hatali olarak tespit edilmesi ve diizeltilmesi i¢in
dil modeli yapisindan yararlanilir. Bu yapida akustik model ¢iktist olarak tahmin edilen
kelimenin en olas1 hali dil modeli ile karsilastirilarak bulunur. Béylece hatali kelimenin
diizeltilmesi ve sistem tanima performansinin artirilmasi amaclanir. Arama agamasinda bir
tiir tahmin stireci isletilmektedir [5]. Bu islem sonucunda en basar1 sonuglar sistem ¢iktisi

olarak uretilir.
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Sekil 3.1. Konusma tanima sistemleri temel mimarisi

3.2. Konusma Tanima Sistemlerinin Siniflandirilmasi

Konusma tanima teorisinin temelini olusturan konusma isleme uygulamalarinin farklh
kategorilere ayrilmis hali Sekil 3.2°de gosterilmistir. Konusma analizi/sentezi ve kodlamasi
problemleri ile birlikte konusma tanima bu alanlar icerisinde daha yaygin calisilan
alanlardan birisidir. Her bir problem tiirii i¢in farkli yaklasimlarin kullanilmasi1 gereklidir.
Farkli 6zgiin problemleri ve ¢6ziim yontemleri bulunmaktadir. Konusma isleme problemi
igerisinde 3 farkli alt problem barinmaktadir. Bunlar konugma tanima, konugmaci tanima ve
konugmact dili tamimadir. Ayrica, konugma tanima uygulamalarinin kapsaminin genis
olmasi sebebiyle konusma modu, konusmaci modu, sozliikk boyutu ve konusma tarzi gibi
simiflandirmalar yapilmaktadir. Bir konugma tanima sisteminin tiim farkli tlirlere gore
basarili sonuglara iiretebilmesi miimkiin degildir. Bu sebeple siniflandirmalardan se¢imler
yapilarak problem olusturulmali ve sonuglar iiretilmelidir. Yalitik, konusmaci bagimli,
kiicilik sozciik dagarcikli ve dikte sisteminde bir komut temelli sistem gelistirilebilecegi gibi,
dogaglama, konusmaci bagimsiz, biliyliik sozclik dagarcik kullanilan dikte tarzinda

konugmalarin tanindig1 otomatik konusma tanima sistemleri de gelistirilebilmektedir.
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Sekil 3.2. Konusma igleme sistemleri siniflandirma semast

3.2.1. Konusmaci tanima

Otomatik konusmaci tanima, kisinin kimligini sesiyle dogrulamak i¢in bilgisayarlarin
kullanilmasidir. Ses dogrulama, konusmaci kimlik dogrulama, sesli kimlik dogrulama veya
konusmaci dogrulama gibi farkli isimler kullanilabilmektedir. Tanima 6ncesinde herhangi
bir kimlik iddiasinda bulunulmaz ve sistem kisinin kim oldugunu, hangi gruba iiye oldugunu
veya daha Once taninan biri olup olmadigina karar vermektedir. Konusmaci dogrulamasinda
bir kimlik iddiasinda bulunulur. Metne bagimli tiiriinde, sabit girdi sistem tarafindan bilinir
ve sabitlenir. Kisi mikrofona bu sabit metni okur ve ses sinyali kullanicilarin kimlik iddiasini
kabul, ret veya yetersiz veri olarak degerlendirir. Ikiz seslerin eslestirilmesi temeline
dayanir. Bunun yaninda metin bagimsiz olup kisinin ses frekansina bagli olarak taninmasina
dayali sistemlerde de gelistirilmektedir. Bu sistemlerde sesin mikrofon ile alinmasi sirasinda
ortam giiriiltiisii, sesin farkli stirtimleri, mikrofonun yansitic1 6zellikleri dikkate alinmalidir.
Bu 0Ozelliklerin temsil edildigi ortamlarin yaratildigt ve sisteme Onceden aktarildigi

coziimlerde yiliksek dogrulukla sonuglar alinabilmektedir [82].
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3.2.2. Konusmaci dili tanima

Otomatik dil tanimlama, konusmacinin konustugu dilin otomatik olarak tanimlanmas siireci
olarak kabul edilmektedir [83]. Cok dil kullanilan ceviri sistemlerinde veya acil arama
yonlendirme yapan yerel operatorlerin miidahale siiresinin kisaltilmast gibi kritik
uygulamalarda kullanilmaktadir. Konusmaci dili tanimlama sistemlerinde {ist diizey
yaklagimlarla karar verme yoluna gidilse de akustik modellemeye dayali sistemler de daha
basarili sonuglar alinabilmektedir [84]. Yeterli egitim verisi ile ¢alisilan modellerde yiliksek
siniflandirma performanslart yakalanmistir [85]. Egitim sirasinda konusma dalga formlari
analiz edilir. Dil bagimli modeller tiretilir. Tanima asamasinda, yeni bir ses islenir ve egitim
sirasinda lretilen modeller ile karsilastirilir. Boylece problemlere c¢oziim iiretilmis

olmaktadir.

En Yaygin
Dil Tanima Konusulan Diller
» Num aras1(Dil-ID) > #1 Ingilizce —_
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#3 Cince Alfu“atlk ve ]§)11 Modeli
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h 4 v ik

ingilizce Diline Ozgii
Dil Modelinin Yiikli
Oldugu Ses Tanma

Tiirkce Diline Ozgii
Dil Modelinin Yikli
Oldugu Ses Tanima

Cince Diline Ozgii Dil
Modelinin Yiiklii
Oldugu Ses Tanima

Sistemi Sistemi Sistemi
ingilizce Cikt1 Uretme Tiirkce Cikt1 Uretme Cince Cikt1 Uretme
Siireci Siireci Siireci

En Yaygin 3 Akustik ve
Dil Modeli

Sekil 3.3. Gergek zamanli konusma tanima i¢in dil tanimlama sistemi 6rnegi [86]
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Sekil 3.3’te 6rnek bir otel giris veya uluslararasi havaalaninda ¢ok dilli ses kontrol sistemine
sahip bilgi alim sistemi 6rnegi gosterilmektedir. Sisteme girdi olarak ses haricinde bir veri
verilmiyor ise, sistem hangi dil ile konusulduguna karar verebilmelidir ve verilen komutlar1
anlayabilmelidir. Bu sistemler ayn1 anda birkag dili birlikte taniyabilen ve farkli diller igin
hazirlanmis tanima sistemlerinin paralel olarak calistigi bir mimaride tasarlanmalidir.
Kullanilacak olan farkli dil sayisinin artis1 beraberinde daha fazla donanim gerektirecektir.
Alternatif olarak, konusma tanima islemi Oncesinde dil kimligi belirleme sistemi
calistirilabilir. Bu sayede sesin oncelikle hangi dil oldugunun tespiti yapilir ve ses tanima
cihazina sadece o dilin modelleri yliklenerek tanima islemi gergeklestirilir. Donanimsal ve
islemsel olarak avantajli olmaktadir. Bu islemler bittikten sonra, dil kimliginin belirlenmesi

islemi yapilir [86].

Sekil 3.4’te insanlart dinleyip c¢agri sahibinin konustugu dile gore ilgili operatore
yonlendirme yapilan sistemler i¢in 6n isleme yapis1 gosterilmistir. Bu modele sahip sistemler
hali hazirda polis subelerinde, acil servis hizmetlerinde kullanilmaktadir. Dil hattinda ¢alisan
terciman gelen ¢agriy1 dinleyerek hangi dil ile konusuldugunu tespit etmeye ¢alismaktadir.
Tespit sonrasinda ¢agri1 o dili konusabilen terciimana bir yonlendirici iizerinden
iletilmektedir. Bu tiir sistemler kurulurken, calisacak kisilerin dogru se¢ilmesi mecburi
hallerde degisiklige gidilmesi gerekli olmaktadir. Gelen ¢agrida konusulan dilin kisa stirede

tespit edilmesi ihtiyaci acil ¢agrilar i¢in hayati bir konudur.

Tiirkce Dili ile Yardim

Talep Eden Cagr1 Sahibi R R RS
: Tiirk¢e Konusup

.° : Anlayabilen Operatr

Yénlendirici

S Ingilizce Konusup
Anlayabilen Operatér

4
N L
| | NG
Cince Konugup Anlayabilen
- Operator

Sekil 3.4 Cok dilli asistanlik hizmetinin veya acil yardim sisteminin 6n ug yapisi [86]
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Insanlar ve makineler bir dili digerinden ayirmak icin ¢esitli ipuglarindan yararlanirlar.
Dillerin farkli durumlari dil bilim literatiirlerinde tanimlanir ve arastirmacilar bu tanimlara
atifta bulunarak calismalarimi yiiriitiirler. Bir dili digerinden ayirt etmek icin temelde dil

bilim ¢alismalarina temel olusturan asagidaki parametreler kullanilmaktadir [86]:

e Fonoloji: Bir fonem bir dildeki fonolojik birimin altta yatan zihinsel temsilidir ve
akustik-fonetik  birimlerin  gergeklestigi durumdur. Konugsmaciin, konusmayi
diisiindiigli anda {iretilen gercek sestir. Dil bilimciler tarafindan ortaya konulan
arastirmalarda, telefon ve ses birim setleri bir¢ok dil i¢in ortak olmakla birlikte bu durum
icin farkl1 ses birimleri ile karsilasilmaktadir. Ozellikle kullanim sikliklar1 dilden dile
farklilik gosterir. Fonoloji, bir dil i¢in izin verilen fonem dizilerini diizenleyen kurallari
ifade eder [86].

e Morfoloji: Kelime kokleri ve sozliikler dilden dile farklilik gosterir. Her dilin kendi
sOzciik dagarcigi ve kelimeleri olusturma bigimi vardir. Bu bigimlerin degerlendirilmesi
yoluyla dillerin birbirinden ayrilmasi miimkiin olabilmektedir [86].

e S0z dizimi: Cimle kaliplar1 dilden dile farklilik gosterir. Ayni sekilde yazilan iki kelime
farkli dillerde farkli sekillerde kullanilabilirler. Bu farkli dizilim dikkate alinarak hangi
dil oldugunun belirlemesi yapilabilmektedir [86].

e Aruz(6lcii): Siire ozellikleri, sesler arast adim araliklar1 ve stres kaliplar1 dilden dile

farklilik gosterir. Bu aruz 6zellikleri 6grenilerek dil belirlemesi yapilmaktadir.

Sekil 3.5°te drnek bir problem ve dil tanima ¢dziimiiniin semas1 gdsterilmistir. Oncelikle,
farkl dillere ait modellerin olusturulabilmesi i¢in o dile ait ses verileri toplanmaktadir. Bu
verilerden, o dile ait yazimsal ve fonetik etiketler, model yapilar ¢ikarilmakta ve egitim
modiiliine girdi olarak verilmektedir. Bu islem sonrasinda egitim modiilii ¢iktis1 model
olarak elde edilmektedir. Bu model test asamasinda kullanilmaktadir. Test islemlerine
gecildiginde, dncelikte taninmasi beklenen ses sinyali alinmaktadir. Bu sinyalin 6zellikleri
c¢ikarilarak model tiretilmektedir. Bu model daha 6nce olusturulmus model kiimesi i¢erisinde
aranmaktadir. Arama sonucunda eger elde bulunan dil modelleri igerisinde eslesme
yakalanir ise girdinin dili belirlenmis olur. Bu sekilde tasarlanmis otomatik dil belirleme
yapilar1 oldukg¢a kritik olup, acil ¢agrilar, giivenlik hizmetleri gibi siire problemi olan

durumlarda faydali olmaktadir.
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Sekil 3.5. Kullanici dil tanima sistemi [86]

Kapsamli bir dil tanima uygulamasi tasariminda ¢ok sayida dile ait modelin olmasi
beklenmektedir. Bu semada en zorlu siire¢ her bir dil i¢in modellerin olusturulmasi
asamasidir. Modeller olusturulduktan sonra, test agsamasinda pratik ve hizli bir sekilde dil

belirlenebilecektir.
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3.2.3. Konusma tanima
Konugma tanima sistemleri girdi olarak aldiklar1 birimlere gore farkli siniflara
ayrilmaktadirlar. Farkli aragtirma alanlarinda daha 6zel siniflandirmalar yapilmakla birlikte

konusma moduna gore 4 farkli gruba ayrilmaktadirlar.

Konusma modu

Yalitik sozciik tamima: Ses sinyali icerisindeki kelime sOyleyisleri arasinda belirli bir
miktarda sessiz boliimiin olmasini zorunlu kilan konusma tanima tiirdiir. Bu sistemlerde bir
zaman periyodunda tek bir kelime veya sesin sisteme girdi olarak verilmesi istenir.
Konusmaci her bir ses birimi sonrasinda duraksamali ve sonrasinda ikinci ses birimini
seslendirilmelidir. Boylece ses igerisinde kelime sinirlarinin belirlenmesi gibi zor ve tanima
performansin1 dogrudan etkileyen problemin yaganmamasi saglanmis olur. Bu sistemler
genelde komut temelli problemlerin ¢ozlimiinde, ileri-geri, ac-kapa gibi gorevlerin yerine

getirilmesi gereken modellerde kullanilirlar.

Baglh sozciik tamima: Sesler arasinda belirgin duraksamalarin daha az olmasiin kabul
edilebilir oldugu sistemlerdir. Kisa duraksamalar ile konusmaya devam edilebilmektedir. Bu

durum kelime sinirlarinin belirlenmesinde avantaj saglamaktadir.

Stirekli konusma tanima: Kullanicilarin hemen hemen devamli sekilde konusarak, bilgisayar
ile iletisimde bulunabildigi sistemlerdir. Bilgisayar diktesi olarak adlandirilmaktadir. Bu
sistemlerde yalittk ve bagli sozciikk tanima sistemlerine gore daha ciddi problemler
bulunmaktadir. Bunlarin en Onemlisi siirekli ses sinyalindeki kelime simirlarinin
belirlenmesidir. Cogu halde sinirlarin belirlenmesi miimkiin olamamakta veya belirlemek
icin ciddi hesaplamalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiniimiizde daha ¢ok bu tipteki sistemler

lizerinde ¢aligmalar yapilmaktadir.

Spontane konusma tamima: Insanlarin dogal konusma halleriyle ve herhangi bir hazirlik
olmaksizin yaptiklar1 seslendirmelerin bilgisayarlar tarafindan islendigi sistemlerdir. Bu
tipteki tanima yapisinda stirekli konusma o6zelliklerinin yaninda, konusmacilarin dogal
hallerinde kullandiklart “imm, aaa, uuu” gibi seslerin ve giiriiltii gibi durumlarinda tespit

edilmesi ve ¢oziimlenmesi gerekmektedir.
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Konusmaci modu

Ses tanima sistemlerinde konusmacinin degismesi tanima performansini dogrudan etkileyen
onemli bir unsurdur. Seslendirmeyi yapan kisinin degiskenlik durumuna gére konusmaci

bagimli ve bagimsiz olarak iki farkl tiire ayrilmaktadir [3].

Konugsmact bagimli: Tek kisinin referans sablonlarinin olusturulmasi ile probleme ¢6ziim
iretmeye c¢alisilmaktadir. Yeni bir kisinin taninmasi igin referans sablonlarinin
giincellenmesi gerekir. Farkli kisi ile test edilmesi halinde tanima performansinda ciddi

distsler olabilmektedir.

Konusmact bagimsiz: Birden fazla kisiye ait sablonlarin olusturuldugu ve farkli kisilerin
seslendirmelerinin de taninabildigi yapilardir. Bu yapidaki en 6nemli problem, kisinin
degismesi halinde ses sinyalinden {iretilen 6zelliklerde degisme olmasidir. Bu degisim,
sistemin tanima performansi olduk¢a diisiirmektedir. Ancak genis dagarcikli otomatik

konugma tanima sistemlerinde konugmaci bagimsiz modelleme yapilmasi beklenmektedir.

Sozliik boyutu

Bir konugma tanima sisteminde taninabilen sozciik kiimesine sistem soz1{igli denilmektedir.
Kelime alt1 birimler ile ¢alisildig1 durumlarda ise ses kiimesi olarak adlandirilmaktadir. Bir
sOzcliglin sistem tarafindan tanmabilmesi i¢in Oncelikle sozliikte bulunmasi gereklidir.
Ancak, s6zciik boyutunun ¢ok biiyiimesi tanima basarisini olumsuz yonde etkilemektedir.
Dagarcigin artirilmast daha fazla islem giicii ve daha fazla tanima performansinda diisiis
demektir. Konusma tanima sistemlerinde kullanilan sozlilkk boyutuna goére dagarciklar
siiflandirilmaktadir. Kii¢iik dagarcikli sistemlerde 100 kelime bulunurken, orta dagarcikli
yapilarda 100 ile 1000 kelime ve biiyiik dagarcikli sistemlerde 1000’den fazla kelime
bulunmaktadir. Komut temelli sistemlerde kiiciik dagarcikli bir sozlik yeterli
olabilmektedir. Bu sebeple basari seviyeleri oldukga yiiksektir. Ancak konusma diktesi gibi
sistemlerde ¢ok daha fazla kelimeye ihtiyag duyulmaktadir. Biiyiik dagarcikli bir sozliik
olusturulmasi ve modelin bu sozliik ile test edilmesi halinde de sistem performansi hizli bir
sekilde diigmektedir. Bu noktada s6zliik boyutunun biiytikliigii ve sistem performans diizeyi
arasinda bir denge yakalanmalidir. S6zliik dis1 kelimelerin varligina iliskin ¢6zlim onerileri

ortaya koyulmalidir.
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3.3. Akustik On-U¢

Konugma tanima sistemlerinin sinyali aldiktan sonra ilk noktasi1 akustik 6n ug¢ boliimiidiir.
Bu adimda konusma sinyalinin 6z nitelikleri ¢ikarilir ve egitim asamasinda kullanilabilir
daha ozet bilgisi tiretilir. Gereksiz bilgilerden arindirma, islem giiciinde kazang ve tanima
performansinda artiga imkén tanir. Bu adimda konusma sesinden giiriiltii gibi fazlaliklarin
temizlenmesi, sessiz kisimlarin etiketlenmesi, sesin vurgulanmasi gibi islem oncesi hazirlik

stirecleri yiiritiiliir.

3.4. Oznitelik Cikarim

Konusma sinyalinin konugma tanima siire¢lerinde kullanilabilmesi i¢in analog sinyalin
dijital orneklere doniistiiriilmesi gereklidir. Bu islem mikrofon ve ses karti vasitasiyla
gerceklestirilir. Dijital 6rnekler seklinde aktarilmasi sonucunda stirekli bir konusma sinyali
ayrik sinyal Orneklerine doniistiiriiliir. Ornekleme yaparken belirlenmesi gereken iki
parametre bulunmaktadir. Birincisi 6rneklem sikligi, ikincisi ise drneklerin tutuldugu bit
sayisidir. F(t) konusma sinyali i¢in T zaman araliginda érneklem alinmaktadir. Orneklem
siklig1 bir saniyede alinan Ornek sayisi ile ifade edilir. Konugma tanima uygulamalarinda
kullanilan veri setleri incelendiginde seslerin 8 Khz ve 16 Khz orneklem sikliginda

kaydedildigi anlagilmigtir.

F(t) = Siirekli Konusma Sinyali

Ornek lem

Analog Sinyal

o | ®

Dijital Sinyal

t(zaman)

Sekil 3.6. Analog sinyalin dijitallestirilmesi
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Sekil 3.6’da analog sinyalinin dijital hale donistiiriilmesi semasi gosterilmektedir. Bu
noktada dikkat edilmesi gereken husus, 1 sn. i¢cin 16 Khz 6rneklem sikliginda yaklasik 16
bin 6rnek alinmasi durumudur. 1 saniye de ortalama olarak bir harfin seslendirildigi
varsayilirsa, 16 bin 6rnekten bu harfi tespit etmek miimkiin degildir. Bu sebeple konusma
tanima uygulamalarinda zaman ve genlik boyutu yerine frekans boyutunda ¢alisilmaktadir.

Sesin 6znitelikleri frekans boyutundaki verilerden elde edilmektedir.

Sese ait Ozniteliklerin ¢gikarilmasi i¢cin Mel Frekans Kepstral Katsayilari(MFKK), Dogrusal
Ongoriilii Kodlama(DOK), Temel Bilesen Analizi(TBA) gibi bir cok algoritma
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada bu algoritmalardan en yaygin kullanim alanina sahip olan
MFKK ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir [87]. Enerji ile birlikte toplam 13 farkli 6zellik
iiretilebilmektedir. MFKK kullanilarak iiretilen vektorlerde, sinyal iizerindeki 6rnek sayisi
azaltilarak harflerin taninmasi igin gerekli bilgileri barindiran bilgiler elde edilir. Insan
algisinin 1 Khz tizerindeki frekanslara duyarli olmasi sebebiyle Mel skalasi bu frekans
tizerinde kullanilir [88]. MFKK 6znitelik ¢ikarimi i¢in Sekil 3.7°de verilmis olan adimlar
takip edilir [89]. On vurgulama asamasi, girdi isaretinin yiiksek frekanslarda enerjisini
yiikseltmek i¢in kullanilir. Giris sinyalinin ayrik zaman dilimlerine ayrilmasi pencereleme
asamasinda gergeklestirilir. X ms genislikte ve Y ms uzunlukta birbirini takip eden pencere
zincirt olusturulur. Hamming pencereleme yontemi bu islem icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ses sinyali Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) ile zaman boyutundan frekans
boyutuna tasinmaktadir. BOylece tanima i¢in gerekli bilgilere ulagilmis olur. Frekans
boyutunda elde edilen spektrum bir logaritmik Mel 6lcegi ile kirpilir. Kirpilan degerler Mel
filtre bankas1 ile islenir ve keptral degerleri elde edilir. Kepstral katsayilarinin filtre
bankasindan elde edilmesi i¢in Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD) kullanilir. Bdylece bir ses

sinyalinden tanima yapabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan 6zellikler elde edilmis olur.

Ko_nugm_a — e  — S Pencereleme —» HFD
Sinyali Vurgulama Bloklama

MFKK | Mel Filtre
Oznitelik Ciktis = Bankas:

Sekil 3.7. MFKK yontemi 6zellik ¢ikarim adimlari [89]
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Sekil 3.8’de bu ¢alismada kullanilan test veri setinden alinmis 6rnek bir “wav” dosyasinin
frekans boyutundaki spektrogram ve zaman boyutundaki “waveform” gosterimi verilmistir.
Zaman boyutundaki gosterim bir sinyalin i¢erdigi harf bilgisine iliskin herhangi bir bilgi
sunmazken, frekans boyutundaki spektrogram ¢iziminde koyu renkli kisimlar enerji
seviyesinin daha yiiksek oldugu boliimleri gostermektedir. Enerji yiikselmesi ses

icerisindeki fonem veya harflerin bulundugu boliimii isaret eder.

Sar1, mavi, yesil ve kirmiz1 olarak gosterilen ¢izgiler frekans spektrumundaki maksimum
formant degerlerini ifade eder. F1-F4 formant araligi ses yolunun en diigiik tinlasim
frekansin1 gostermektedir. En diisiik frekansta formant F1, ikinci seviye F2 ve li¢iinci
seviyede F3 olarak gosterilmektedir. Formant degerleri bircok problemin ¢dziimiinde
oldukca faydali bilgiler vermektedir. F1 ve F2 degerleri sesli harflerin taninmasinda
kullanilirlar. F3 formant degeri ise daha ¢ok sessiz harflerin taninmasinda gerekli bilgileri

bulundurmaktadir.

I
s1000-000.wav #3 [Configuration: Speech analysis] M1 0 ® X
2424

2740
kHz
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Sekil 3.8. Ornek wav dosyas1 wavefrom ve spektrogram bilgileri gosterimi
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Tiirkge sesli harflerin F1 ve F2 seviyesindeki formant frekanslar1 Sekil 3.9°da gosterilmistir.
Farkli harflerin farkli formant degerine sahip olmasi konusma tanima uygulamalar i¢in
oldukca kritiktir. Formant degerleri konugsmadan metne doniisiim uygulamalar ile birlikte

konusmaci tanima, konusmaci dogrulama gibi problemlerde de kullanilmaktadirlar.

F2 Formant1

2000 1700 1400 1100 800

@l - 300

350

fu/
n "
O 400

F1
Formanti

450

550

600
la/
@) 650

Sekil 3.9. Tiirkge sesli harflerin f1 ve 2 formant degerleri [90]

3.5. Sistem Modellemesi

Bolim 3.1°de genel sistem mimarisinde gosterildigi gibi Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
sonrasinda akustik ve dil modelinin olusturulmas: gerekmektedir. Akustik model ile
konugma sinyalinin metne doniisiim islemi gerceklestirilir iken, dil modeli ile sonuglar
iizerinde diizeltme ve genel sistem performansini artirma amaclanir. Dil modelinin

biiyiikliigli ve metin veri setinin model yapis1 sonuglara dogrudan katki sunan bir durumdur.

3.6. Akustik Model Tasarimi

Otomatik konusma tanima teorisi, verilen bir akustik X dizisi i¢cin, W kelime dizilerini
bulmay1 amaglamaktadir. Konusma ciimleleri W = (W1, W2, ..., Wy ) seklinde belirtilen
kelimelerin dizisi olarak gosterilir. “W¢” ayrik bir “t” zamaninda sdylenmis belirli bir

kelimedir. Kelimelerin dizisi sdylenen sesli ifade ile baglantilidir ve bu sesli ifade “X” olarak
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gosterilen akustik seslerin dizisidir [3]. Genis sozciik dagarcikli siirekli konusma tanima igin

standart yaklasima gore Esitlik 3.1 kullanilmaktadir

P(WJ|A) = arg max P (W/A) 3.1)

Esitlik 3.1°e gore olas1 P(W|A) olasilikli A sozciik dizisinin W akustik gozlem dizisini
iirettigi varsayilmaktadir. Sonrasinda, akustik gozlem sirasina bagli olarak sdylenmis olan
kelime dizisinin ¢Oziimlenmesi ve maksimum olasilikli dizinin ortaya c¢ikarilmasi
yapilmaktadir. Bu sekilde en yiliksek olasilikli sistem ¢iktisinin iiretilmesi saglanmis

olmaktadir. Esiltlik 3.1, Bayes kuralina gore Esitlik 3.2’teki gibi diizenlenmektedir.

P(W|A) = P(A/W) P(W) / P(A) (3.2)

Esitlik 3.2°ye gore P(A) olasilik degeri, W’den bagimsiz olarak alinirsa, maksimum olasilik

dagilimi tahminine gore Esitlik 3.3 elde edilmis olur.

W= argmax P(A/W) P(W) (3.3)

Esitlik 3.3 ses analizinin teorik alt yapisini agiklamada kullanilan en yaygin matematiksel
modeldir. Bu esitlik incelendiginde, P(A/W) olarak tanimlanan denklemin ilk modeli,
akustik model olarak isimlendirilir. Sozciik dizesine gore diizenlenmis akustik model
dizisinin olasiligimi ifade eder. Biiyiik 6l¢ekli konugma tanima sistemlerinde alt sozciik
konusma birimleri ile istatistiksel modeller olusturulmaktadir. Sonrasinda bu alt birimler bir
araya getirilerek kelimeler ve kelimelerin bir araya getirilmesi ile de sozciik dizileri elde
edilmektedir. Bu dizilerin iiretilmesinde maksimum olasiligr dagilimi kullanilmaktadir.
P(W) olarak tanimlanan ikincil terim dil modeli olarak isimlendirilir. S6zl1ii ifadeler dizisiyle
ilgili olasiligr tanimlar. Bu tiir dil modeli dilin s6z dizimsel ve semantik kisitlamalarini
icerebilir [5]. Akustik model olasilik degeri ile bu modelin {iirettigi ¢iktiya en yakin dil
modeli dizisinin maksimum olasilik degerleri eslestirilerek hatali karakter sayis1 en az olan
sistem ¢iktilarinin {iretilmesi saglanmisg olmaktadir. Her iki model i¢inde en iyi olasilik

degerleri se¢ilmektedir.
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3.7. Dil Model Tasarmm

P(W) dildeki kelimelerin akustik modellemesinden bagimsiz olarak, N-gram yontemi ile
modellenir [91]. Bu modelleme yapisinda Markov varsayimi kullanildigi durumlar igin
geemise doniik 3 ile 5 arasinda kelimeyi olasilik hesaplamalarina dahil etmek miimkiin
olabilmektedir. Daha fazla gecmise yonelik bagimlilik varsa ve bu verinin de modele
eklenmesi gerekiyor ise tekrarlayan sinir agi yapilart kullanilmaktadir. Dil modeli
tasarimlarinda o dile ait kelime setleri ile ¢alisilmaktadir. Bu veri setlerinde miimkiin
oldugunca farkli ve ¢ok sayida kelimenin bulunmasi beklenmektedir. Boylece sistemin

iirettigi ¢iktilar ile eslesen kelimenin veri setinde olma olasiligi artirilmaktadir.

Dil modeli genis bir kelime katalogu ve bu kelimelerin ciimle ile ilgili olma olasiliklarin
vermektedir. Bir dili modellemek i¢in kullanilan yontemlerden en yaygin kullanilan1 N-gram
yaklagimidir. Bu yontem belirli bir W; kelimesinin, kendisinden 6nceki n-1 sayidaki
kelimeye bakarak olasiliginin (P) hesaplanmasina dayalidir. Dil modeli matematiksel olarak

Esitlik 3.4°te gosterildigi sekilde temsil edilir.

P(Wi | Wi, Wa, ..., Wi1) = P(Wi | Win-1), Wiin-2), ..., Wi1) (3.4)

Tanima yapilacak ses verisinin konusuna ve igerigine bagli olarak dil modelinin
olusturulmasi olduk¢a 6nemlidir. Sistemin c¢alisma performansina dogrudan etki eden bir
unsurdur. Modelin olusturuldugu so6zliiglin genisligi ne kadar ¢ok olursa olsun, her halde
bazi kelimelerin derlem igerisinde bulunmamasi durumu olusacaktir. Bu durumda diizleme

islemi ile olasilik degerlerinde dengeleme yapilmasi gereklidir [92].

Dil modeli tasarimlarinin tanima birimine bagli olarak farkl tiirleri bulunmaktadir. Kelime
tabanli dil modelinde tanima birimi olarak dogrudan sézciikler kullanilir. Morfolojik veya
istatistiksel yontemlerin aksine dogrudan dil modeli olusturulur. N-gram dil modelleri
kelimeler kullanilarak hesaplanir [34]. Dil modeli tasarimlarinda tanima birimi degisikligi,
modeli dogrudan etkileyen hususlardan birisidir. Bu yontemlerden kok-ekler tabanli dil
modelinde tanima birimleri kok ve kokten sonraki kismini igerir. Olasiliklar kok ve ekler
tizerinden olusturulur. Morf tabanli dil modelinde tanima birimi olarak morflar kullanilir.
Kelimelerin morflarina ayrilmasi islemi otomatik olarak gerceklestirilmelidir. Biiyiik derlem

ile calisildigi durumlarda dilin yapisini bilen gézetimsiz algoritmalar kullanilmaktadir.
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Hibrit dil modelinde ise, kelime ve kok-ekler tabanli dil modeli yapisinin birlikte
kullanilmasimna dayanmaktadir. Sik gecen kelimelerin kok ve eklerine ayrilarak
modellenmesi, geriye kalan kelimelerin ise ayristirmadan dogrudan kelime olarak
kullanilmas1 temel temel alan modeller olusturulabilmektedir. Sonucta, birden fazla dil
birimi ile modellerin olusturulabilmesi ve konusma tanima sistemlerinde kullanilabilmesi

miimkiindiir. Bu sebeple caligilacak birimin se¢imi probleme 6zel olarak yapilmalidir.

3.8. Performans Analizi

Otomatik konusma tanima sistemi Ozellikle derin 6grenme ve giliglii bilgi islem
platformlarindaki ilerlemeler sayesinde son yillarda hizli bir ilerleme kaydetmistir. Bunun
sonucunda, metin terciimesi, kisisel asistanlar, medya izleme, sesten metne doniisiim gibi
bircok farkli uygulama gelistirilmistir. Bu ilerlemeye ragmen, OKT sistemlerinin
performanslar1 hala akustik model ve dil modeli i¢in kullanilan egitim verilerinin, test
kosullarma ne kadar uygun olduguna baghdir. Bu nedenle hedef ortamlarda bir OKT

sisteminin dogru siiflandirma oranini tahmin etmek oldukca dnemlidir.

Kelime hata oram1 (KHO), biiyiik sozciik dagarcigi ile siirekli konugma tanima yapan
sistemlerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan standart bir yaklagimdir [93]. OKT
sistemi tarafindan iretilen kelime dizisi, referans metin dizisi ile hizalanir. Yer
degistirme(Y), ekleme(E) ve silme(S) hatalarinin toplami hesaplanir. Referans metin
dizisinde toplam N kelime oldugu varsayilirsa, kelime hata orani1 Esiklik 3.5’e verilmis olan

formiile gére hesaplanmaktadir.

Y+E+S

Kelime Hata Orani(KHO) = N

X100 (3.5)

KHO hesaplamas1 “Levenshtein” mesafesi olgliimiine dayanmaktadir. Iki metin dizesi
arasindaki farkin hesaplamasi yapilir. Karakter bagina hatali islem sayisinin toplaminin,
toplam karakter sayma oranlanmasi ile bulunur. Farkli sistemleri karsilagtirma ve tek bir
sistemdeki iyilestirmeleri degerlendirmek i¢in iyi bir aractir [93]. Bununla birlikte ¢iktilarda
bulunan hatalara iliskin higbir ayrinti vermez. Bu sebeple hatalarin ana kaynaklarinin

tanimlanmasi ve arastirilmasi icin ayrica calismalar yapmak gereklidir.
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3.9. Otomatik Konusma Tanima Sistemlerinin Tasariminda Karsilasilan Zorluklar

Konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesi olduk¢a zaman alic1 ¢alismalar1 ve karmasik
matematiksel problemlerin ¢oziilmesini gerektirmektedir. Ileri seviyeli konusma tanima
uygulamalar1 iginse uzun siireli ekip caligmalarina ve biiylik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bunun en 6nemli sebebi OKT sistemlerinde dikkat edilmesi gereken birgok

unsurun bulunmasidir.

Bu alanda yapilan ¢alismalarda asagida verilmis olan zorluklarla karsilasilmasi olasidir [94,

95]:

Konusmanin insanlar tarafindan anlasilmasi

Insanlar bir sesi dinlerken konusma hakkindaki daha 6nceki bilgilerini kullanirlar. Standart
bir konusmada, kelimeler keyfi diziler halinde kullanilmazlar. Her dile ait bir takim dil
bilgisi kurallar1 vardir ve insanlar bir konusmay1 dinlerken heniiz séylenmemis kelimeleri
cogu halde tahmin edebilirler. Ancak konusma tanima sistemlerinde sadece ses sinyalleri
kullanilir ve bu sinyaller yardimiyla kelimelerin dogru tahmin edilmesi beklenir. Bu soruna
coziim tretmek icin dil bilgisi yapisini modelleyebilen yapilar veya bazi istatistiksel
modellemeler kullanilir. Ancak konusmacilarin ve diinyadaki bilgi birikiminin tamaminin
nasil modellenebilecegine dair ciddi sorunlar vardir. Konugsma tanima uygulamalariin
gelistirilmesinde, probleme en yakin modellemenin yapilmasi daha iyi sonuglar

alinabilmesini saglayacaktir.

Konusulan dil ile vazi dilinin birbirine birebir esit olmamasi durumu

Konusma tanima sistemleri ile ilgili yapilan ilk calismalarda konusulan dil ile yazili dili
arasindaki farkin dnemsenmeyecek derece az oldugu diisliniilmekteydi. Ancak, insanlar
konusurken, yazili metin olusturmaya gore, daha az dikkat ederler ve ciddi telaffuz hatalar
yapabilirler. Bu durum konugmadan metne doniistiirme problemlerinde sorunlara sebep
olmaktadir. Ayrica diyalog seklide konusma yapilmasi durumunda farkli seslerin {ist {iste
binmesinden dolay1 kayiplar yasanabilmektedir. Dogaglama bir konusmada, tekrarlar, dil

stirgmesi, konusma ortasinda konu degisiklikleri olabilmektedir. Tiim bu durumlar konugma
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dili ile yaz1 dili arasinda farkin olusmasina neden olmaktadir. Bu sebeple OKT sistemlerinde

bu esitsizlik durumunun sebep olacag: problemlere dikkat edilmelidir.

Gilrilti durumu

Konusma sesleri, arka planda baska bir konugmaci sesi, bir odada televizyon sesi gibi dis
seslerle karisik olabilmektedir. Konusma sinyali disinda olup, ses sinyali i¢erisinde bulunan
tiim bu harici sesler giiriiltii olarak adlandirilir. Giiriiltii, konugma sinyalinin taninmasinda
sorunlara neden olabilmektedir. Bu sebeple konusma sinyalinin filtrelenerek temizlenmesi
gerekmektedir. Bu sorun dis ortamlardan mikrofon vasitasi ile seslerin alinarak iglendigi
durumlarda daha ¢ok olabilmektedir. OKT tasarimlarinda bu problem ile kargilasmamak i¢in
stidyo ortaminda kaydedilmis ve giiriiltiden arindirilmis akustik veri setleri

kullanilmaktadir.

Beden dili

Insanlar birbirleri ile iletisim kurarken, konusma harici el-kol hareketlerini, hareketli
gozlerini ve durus sekillerini de kullanirlar. Boylece soylemin anlagilmasini kolaylastirirlar.
Geleneksel otomatik konusma tanima sistemlerinde eger goriintii isleme ile birlikte hibrit bir
model kullanilmiyor ise beden dilinin degerlendirilmesi miimkiin olamamaktadir. Bu
nedenle, beden dili kullanim1 gerektiren problemler i¢in, isaret isleme ile birlikte goriintii

isleme yapilar1 kullanilmalidir.

Kanal degiskenligi

Farkli mikrofon tipleri, zaman icinde giiriiltii ve konusmaci degiskenliginden kaynakli
bilgisayarda ayrik temsil gibi, akustik ses i¢erigini etkileyen her durum kanal degiskenligi
olarak adlandirilir. Kanal degiskenligine sebep olan parametreler konusma tanima

performansini etkilemektedirler ve model tasarimlarinda gozetilmelidirler.

Konusmaci degiskenligi

Insanlarin sesleri birbirinden farkli oldugu gibi, tek bir kisinin dahi farkli zamanlarda ses

sinyalleri birbirinden farkli olabilmektedir. Konusmacilarin konusma stili bu farkliligin en
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onemli unsurudur. Insanlar ayn1 kelimeleri farkli sekilde telaffuz ederler. Bir kisinin evde
veya kamusal alandaki konusmasi farkli sinyal sekillerine sahip olabilmektedir. Ayrica
iizglin olma, korku, o6fke gibi duygu durumlarinda degisiklikler de konugma stilini
degistirebilmektedir. Konusma stili degisikliginin yaninda, bir kisinin ayni1 kelimeyi tekrar
tekrar sdylemesinde konusma sinyalinin ayn1 olmamas1 durumu olusmaktadir. Uretilen
akustik sinyalde farkliliklar olacaktir. Konusmanin gerceklemesi zaman i¢inde degiskenlik
gosterecektir. Konusmaci degiskenliginin bir diger unsuru da soyleyis yapisidir. Agiz, bir
dil icerisinde farkli gruplarda birbirinden farkli unsurlar1 barindiran sdyleyis yapisidir.
Bolgesel lehce, konusmacinin yasamis oldugu bolgeye gore kelime dagarcigindaki,
telaffuzundaki ve gramer 6zelliklerinde farklilig1 gosterir. Sosyal lehge ise, konugsmacinin
dahil oldugu sosyal ¢evre sebebiyle ayni ozelliklerde farkliliklar olabilmektedir. Ayni dil
icerisindeki tiim bu soyleyis farkliliklarinin gelistirilen konusma tanima uygulamalarinda

gozetilmesi gereklidir.

3.10. Konusma Tamima Uygulamalar: Kullanim Alanlar:

Otomatik konusma tanima sistemlerinde derin sinir ag1 yapisinin kullanilmaya baslamasi ve
bilgi islem kapasitelerinin artmasi sayesinde oldukg¢a basarili sonuglar alinmaktadir. Bu
durum konusma tanima sistemlerinin ger¢ek uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmaya
baglamasini saglamistir. Cizelge 3.1°de bu alanda yapilan 6rnek uygulamalar, kullanim

sektorleri ile birlikte detayli olarak gosterilmistir [5].

Cizelge 3.1. Konugma tanima uygulama ornekleri

Girdi S
Problem Uygulama Parametresi Uretilen Cikt1
Bir dilden baska bir dile terciime
. . . .. . Konusma .. .
Metin Terciimesi | islemlerinin otomatik olarak Sinyali Terciime Metni

gerceklestirilmesi

Stirekli konusma sinyalini alip, | Konusma

Metin Diktesi metin ¢iktisini lireten sistemler Sinyali Dikte Metni
.. Fiziksel olarak kisitli insanlarin Konusma Metni,
Fiziksel olarak . Konusma - .
engellerini ortadan kaldiracak . . Gorevi yerine
kisitlt durumlar e Sinyali .
¢coziimler getirme vb.
Saglik metinlerinin Dikte, gorevi
- - . Konusma ) .
Saglik Sektorii olusturulmasinda hiz avantaji Sinyali yerine getirme,

sunacak uygulamalar cagri islemleri vb.
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Girdi S
Problem Uygulama Parametresi Uretilen Cikt1
Yiiksek performansli savag Dikte, gorev
o ucaklari, savunma sistemlerinin | Konusma yerine getirme,
Askeri Sistemler yonetimi, savag yonetiminde Sinyali komutlari
yardimei sistemler uygulama vb.
Konusma. Telefon Cagr1 merkezlerinde danisma ve Konusma Metni,
Al 3 a ’151 ve | Sorun ¢Ozme siireglerinin gercek | Konusma Veri
ileti ini]i p danigmanlar kullanilmaksizin Sinyali Degerlendirme
? yonetilmesi Sonuglari

OKT sistemleri Cizelgede gosterildigi gibi giinliik hayat icerisinde metin terciimesinden,

saglik sektdriine, egitim sisteminden askeri sistemlere kadar bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

Tiim modellerde girdi olarak stirekli konusma sinyali alinmakta ve problemlere 6zel ¢iktilar

iiretilmektedir. Konugma tanima sistemlerinden tanima performanslarinin daha yiikselmesi

halinde ¢ok daha yaygin kullanim alanlarina ulasilacaktir.
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4. DERIN SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 dogrusal yapida olmayan problemlerin ¢éziimiinde kullanilirlar. “X”
girdisi ile “Y” ¢iktis1 arasindaki iliskiyi modellemeye calisir. Sinir aglar1 tasariminda insan
beyninin c¢aligma yapisinda esinlenilmigtir [96]. Sinir aglarinin gelismesi ve dogrusal
olmayan siniflandiricilarin kullanimi ile gercek hayatta karsilasilan problemlere ¢oziim
iretilmistir [97]. Sinir ag1 yapisinin model tasarimi ve kullandigi bellek yapisina gore farkli
tirleri bulunmaktadir. Bu calismada konusma tanima problemlerinde daha basarili

sonuglarin alinabildigi derin sinir ag1 kullanilmstir.

4.1. Derin Sinir Aglarinin Yapisi

Derin sinir aglari, hiyerarsik mimarideki bir¢ok katmandan olusan bilgi islem asamalarinin
yapt siniflandirmasi ve 6znitelik veya temsil 6grenimi i¢in kullandig1 bir makine 6grenmesi
teknigidir [98]. Cok katmanli makine 6grenme teknikleri kullanilarak verilerden gozetimli
ve gozetimsiz anlam ¢ikarma islemidir [99]. Bu ag yapisi, yapay sinir aglarinin gelisiminde
onemli bir adim olmustur. Yapay zeka, grafik modelleme, uyumlastirma, model tanima,
isaret isleme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.1°de giris katmani, gizli

katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusan derin sinir ag1 gosterilmistir.

Giris Katman1 Gizli Katmanlar Cikis Katmani

G ‘,
“-\0’0,,-"*

‘. 4." A‘» A

Sekil 4.1. Derin sinir ag1 temel semasi
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4.2. Derin Sinir Aglarinin Konusma Tamimada Kullanim

Konugma tanima ile ilgili olarak giiniimiize kadar yapilan bir¢ok ¢alismada SMM ve Gauss
karistm modeli (GKM) kullanilmaktadir. SMM ig¢inde her bir durumun olasilik dagilim
fonksiyonu olarak GKM tercih edilir. Her bir ses 6rnegi penceresinde hedeflenen duruma ne
kadar benzediginin gosterimi Gauss karigimlar ile ifade edilir. Dogrusal olmayan verilerin
modellemesinde olasilik tabanli bu yaklagimlar uygun degildir. Bir konugsma penceresi
GKM ile modellenmek istenildiginde yiizlerce parametreli bir modele ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak MFKK tabanli 6znitelik ¢ikarma fonksiyonlar1 ile elde edilen
Ozniteliklerin derin sinir aglarinda kullanimu ile ses tanima uygulamalarinda basarili sonuglar
elde edilebilmistir. OKT sistemlerini performansi modelleme kapasitesinin artis1 ve islem
giicii yliksek makinelerin yaygin kullanimu ile artirilabilmektedir. Ayrica, SMM’in aksine

derin sinir aglarinda MFKK i¢in 39 adet 6zellik birgok problem i¢in yeterli olabilmektedir.

Son yillarda, bilgisayar sistemlerinin ucuzlamasi, grafik islemci {inite mimarilerinin
gelismesine bagli olarak paralel islem yapabilme kapasitelerinin artisi ile derin sinir
aglarinin egitimi daha kolay ve hizli gerceklestirilebilir olmustur. Bu sayede ¢ok hizli matris
islemleri yapilabilmekte ve ¢cok katmanl yapilarin egitimi miimkiin olmaktadir. Bu sayede
basarili sonuglarin iiretilebilir olmasi nedeniyle OKT sistemleri {izerine bir¢ok calisma
yapilmaktadir [100-103]. Derin sinir aglarmin kullanildig1 ¢aligmalarda geleneksel sinir ag1

ve SMM yapilarina gore ¢cok daha bagsarili siniflandirma performanslari yakalanmigtir.

4.3. Derin Sinir Aglarinin Egitimi

Sinir aglarinda her bir katman agirlik matrisi ve Bayes vektorii ile ifade edilir. Katmanlarda
bulunan her bir diigiim kendine bir dnceki katmandan gelen degerleri agirlik matrisi ile
carparak agirliklandirir ve Bayes vektori ile toplayarak bir sonraki katmana iletir. Boylece
egitim parametrelerinin giincellenmesi ve dogru ¢ikt1 elde edilene kadar bu islemin devam
etmesi saglanir. Sonugta model egitimi tamamlandiginda, girdiler ¢ogu i¢in en iyi sonucu

iireten ¢iktilarin alinabilecegi agirliklarin elde edilmesi saglanmig olur [104].

Derin sinir aglar, girisleri ve ¢ikislar1 arasinda birden fazla gizli katmana sahip bir tiir ileri
beslemeli yapay sinir agidir. Her bir gizli birim (j)’in goérevi kendisinden bir dnceki

(13 2 13 2

katmandan gelen “x;” degerini lojistik fonksiyondan gecirmek ve “y;” sonucunu bir sonraki
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katmana iletmektir. Bu igleme iliskin matematiksel model Esitlik 4.1°de verilmistir. Lojistik
fonksiyon, hiperbolik tanjant olarak siklikla kullanilmakla birlikte, tiirevi alinabilir tiim

fonksiyonlar bu islem i¢in kullanilabilmektedir.

1
1+ e~x’

y; = logistic(x;) = xj = b+ Xiyiw;; (4.1)

“bj”, gizli katmanda bulunan “j” iinitesinin “bias” degeri olup, “wj” bir Onceki (i)
katmanindan gelen agirligi ifade eder. Birden fazla sinif bulunan problemlerde son
katmandaki diiglimiin degeri Esitlik 4.2°de gosterilen “Softmax” fonksiyonu ile normalize

edilir ve sonuglar anlamli hale getirilir.

o _exp(xp)
J Xk exp(xg)

(4.2)

Derin sinir aglari, hedef ¢iktilar ve her bir egitim durumu i¢in iiretilen gergek ciktilar
arasindaki tutarsizligi 6lgen bir maliyet fonksiyonunun geri yayilan tiirevleri ile ayirt edici
bir sekilde egitilebilirler. Maliyet, olmas1 beklenen/gereken ¢ikti ile agin tahmin ettigi ¢ikti
arasindaki farki ifade eder. Esitlik 4.3°de verilmis olan maliyet fonksiyonunda, “C”, hedef
olasiliklar ile “softmax” fonksiyonunun iirettigi ¢ikt1 arasindaki ¢apraz entropi degeridir.
Buradaki hedef olasiliklar, tipik olarak bir veya sifirdir ve derin sinir agini egitmek i¢in

kullanilan bilgilerdir.

Biiyiik egitim setleri i¢in, agirliklar1 gradyan ile orantili olarak giincellemeden once, tlirev
hesaplamalarinda tiim veri yerine rastgele secilmis kii¢iik parcalar1 kullanmak daha etkin bir
yoldur. Esitlik 4.4°de bu isleme iliskin matematiksel model verilmistir. “wi” degeri agirhik
matrisini, “g” 6grenme katsayisini temsil etmektedir. Bu durumda maliyet fonksiyonu kiigiik
bir veri lizerinden hesaplanir ve bu islemin sonucuna gore girdi agirlik degerlerinde
giincelleme yapilir. Bu giincelleme degerinin adim biiyiikliigiine 6grenme katsayisi ile karar

verilir. Bu katsay1 kullanilan optimizasyon teknigine gore degiskenlik gostermektedir [104].

ac
owyj(t)
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Egitim siirecinde yerel minimum veya eyer noktalarina takilmadan mutlak minimum
degerlerine hizli ve ezberleme olmaksizin ulasmak oldukg¢a 6nemlidir. Bu siirecte en 6nemli
noktalardan birisi agirlik matrisi ve standart sapma parametreleri i¢in belirlenen baslangi¢
degerleridir. Bu degerlerin baslangigta rastgele olarak secilmesi ve egitim siirecinde en iyi
degerlere ulagmasi miimkiindiir. Ancak bu alanda yapilan caligmalar ile Onerilen bazi
yaklasimlar sayesinde baglangi¢ degerlerin belirli sayilar olarak belirlenmesi miimkiin
olabilmektedir. Ornek olarak, Keras kiitiiphanesinin [105] agirliklarin baslangi¢ degerlerine
iligkin olarak, sifir degeri ile baslatma (Zeros), sabit bir deger ile baslatma (Constant),
uniform dagilimi (RandomUniform) ile belirleme veya ortagonal matris kullanimi gibi farkli
yaklagimlarini bulunmaktadir [104]. Bu yontemlerin kullanimi1 sayesinde agirlik degerleri
daha dogru bir noktadan baslayarak hizli bir sekilde mutlak minimum degerine ulagmis

olacaktir.

4.4. Tekrarlayan Sinir Aglar

Sinir ag1 yapilarinda insanlarin gercek hayattaki 6grenme sistematigi takip edilmektedir.
Insanlar, bir kavrami 6grendikten sonra, onu daha sonra 6grenecegi yeni kavramlar icin
kullanirlar. Stirekli eski bilginin {ist iiste konulmasi seklinde bir diisiinme yapis1 vardir.
Geleneksel sinir aglarinda bu birikimli 6grenme diizeni gergeklestirilemez. Ozellikle
konusma tanmima gibi  problemlerin  ¢oziimiinde geleneksel sinir  aglarmin
kullanilamamasmim en 6nemli sebebi bu eksikliktir. Ornek olarak, konusma tanima
uygulamalarinda bir sonraki sesin taninmasinda, bir 6nceki ses oldukca 6nemlidir. Her bir
sesin bagimsiz olarak degerlendirilmesi hatali sonuclara sebep olacaktir. Geleneksel sinir
aglarinda bu sekilde bir bagimlilik modellenemedigi i¢in, bu soruna ¢ézlim tiretmek tlizere
Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA) yapist onerilmistir. Bu ag yapis1 6grenme asamasinda, eski

bilginin sonraki adimlarda kullanilabilmesine imkan vermektedir [1].

Sekil 4.2°de tekrarlayan sinir aginin dongliye izin veren yapist gosterilmektedir. “X,”
degerini girdi olarak alirken, “Yy” degeri ¢ikt1 olarak tiretmektedir. TSA hiicresinin ¢ikisinda
iretilen bilgi tekrar bir sonraki adimda girdi olarak kullanilmaktadir. Boylece onceki

bilgilerin sonraki adimlara aktarilmasi saglanmig olmaktadir.
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Tekrarlayan Sinir Ag1
Hiicresi

Sekil 4.2. Tekrarlayan sinir aglarinda dongii yapisi [106]

Dongii yapisi tekrarlayan sinir aglarinin karmasik goriinmesini saglar. Ancak Sekil 4.3’te
acik halinde goriilecegi lizere geleneksel sinir agindan farkli degildir. Geleneksel sinir
aglarmin teorik olarak sonsuz sayidaki kopyasindan olusur. Listeler ve diziler gibi
diisiiniilebilir. Tekrarlayan sinir aglar1 konusma tanima, dil modelleme [107-110], makine
tercimesi [111-114] veya goriintii isleme [115-119] gibi bircok alanda basarili sonuglar

alinarak kullanilmaktadir.

J@ @ .....

L Tekrarlayan Sinir Ag1
Hiicresi(TSAH)

®

Sekil 4.3. Tekrarlayan sinir ag1 yapisinin agik hali [106]

TSAH » TSAH » TSAH

ox
o
o=

Tekrarlayan sinir aglar ile onceki bilgilerin yeni bilgilerin {iretilmesinde kullanilmasina
imkan tanimaktadir. Ancak bir hiicreden 6nce elde edilmis verilerden hepsinin degil de
gerekli olanlarin alinmasina yonelik secim yapilmasi gerektiginde TSA yapilar1 bu isleme

izin vermemektedir. Eger yakin bir ge¢mise ait bilgi ile yeni tahminler basarili olarak
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yapilabiliyor ise standart TSA’lar bu gorev i¢in uygundur. Ancak eger ¢ok daha Onceki
bilgilere ihtiya¢ duyulan problemler ile ¢alisiliyor ise, standart TSA’lar bu aradaki farkin
biliylimesine bagli olarak uzun siireli bagimliliga ¢oziim iliretememektedir [120]. TSA
yapisindaki bu iki probleme ¢6ziim {iretmek iizere bir tiir bellek yapisi olan Uzun kisa siireli
bellek(UKSB) ve Gegitli Tekrarlayan Birim(GTB) yapilart 6nerilmistir [106]. Bu bellek
yapilar1 kullanilarak onceki bilgilerden se¢imler yapilmakta ve gerekli olanlar bir sonraki
asamaya iletilmektedir. Bu yapi ile ses tanima uygulamalarinda olduk¢a basarili sonuglar

alinabilmesi mumkiin olmaktadir.

4.5. Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) Yapisi

Uzun vadeli bagimliliklart modelleyebilen tekrarlayan sinir agi tiiriidiir. Amaci bilgiyi uzun
siire hafizada tutmaktir. Ogrenilecek bilgiye karar verip ag egitimini yapmak sinir agmin
gorevidir. Bu bellek yapisinin kullanimi giin gegtikge artmakta ve birgok problem i¢in iyi

sonuglar alinmaktadir [121].

Standart bir TSA yapisinda her bir katmanda bir “tanh” fonksiyonu bulunur. Yapisi oldukca
basittir. Ancak UKSB yapis1 zincir sekilde kurgulanmis ve tekrarli bir modiiller dizisidir.
Sekil 4.4’te gosterildigi gibi tek bir katman yerine 4 kap1 igeren 6zel bir yapisi vardir. Bu
kapilar yardimiyla hiicre durumunda gerekli degisiklikler yapilir.

6T9 ® &
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Sekil 4.4. Dort etkin katman barindiran UKSB yapis1 [122]

Her satir bir diiglimiin ¢iktisin1 digerinin girisine kadar tasiyan vektorii tasir. Pembe

durumlar vektorlerin matematiksel islemlerini ifade eder. Sar1 kutular 6grenen sinir ag1
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katmanlarini ve catal seklindeki oklar verinin kopyalandig1 ve farkli konumlara iletildigini
gosterir. UKSB hiicresi bir tasima bandi gibi ¢alisir ve dongli boyunca bu islevini yerine
getirir. Akis boyunca gerekli olan giincellemeler, veri ekleme ve ¢ikarma islemleri kapilar
vasitasi ile yapilir. Sigmoid fonksiyonu yardimiyla hangi bilginin ne kadarlik miktarinin
gecirilip gegirilmeyecegine karar verilir. 0-1 araliginda iretilen degerlere gore 0 higbir
verinin iletimine izin verme 1 ise tamamina izin ver anlamina gelmektedir. UKSB yapisinda

bu kapilardan ti¢ adet bulunur.

|-

Sekil 4.5. Uzun kisa siireli bellek ¢alisma sistemi birinci islem adimi [122]

fe= o(Wr. [heo1,x]) + by 4.5)

Esitlik 4.5’te “f¢” degiskeni, verinin unutulmasini yoneten kapinin degerini, “he.1”, t-1
zamanindaki UKSB blogunun yani bir 6nceki blogun ¢ikt1 degerini, “x¢”, simdiki zamandaki
girdi degerini, “bf” unut kapisinin bias degeri, “Wr¢”, f kapisinin néronlari i¢in gerekli agirlik
matrisini, “c”, sigmoid fonksiyonunu gostermektedir. UKSB ¢alisma sisteminde ilk adim
Sekil 4.5°te gosterildigi gibi hangi bilgilerin bellekten atilacagina karar verilmesidir. Verinin
unutulmasi gerektigine karar verme islemi sigmoid fonksiyonu kullanilarak yapilir “X¢” ve
“ht.1” degeri girdi olarak alinir ve her bir “Ct.;” durumu i¢in O ile 1 arasinda bir deger iiretilir.

0 verinin tamamen atilacagini 1 ise verinin tamamen korunacagini ifade eder. Bu karar eski

verinin bellekte tutulup tutulmayacagi kararini ifade eder.

Esitlik 4.6 ve 4.7°de, 1, girdi kapisini, Wi, 1 kapisinin ndronlari i¢in agirlik matrisini, he.y bir
onceki katmanin cikis degerini, X, simdiki zamandaki girdi degerini, b; 1 kapisinin bias
degerini, o, sigmoid fonksiyonunu, C~, t zamanindaki hiicre durumunu giincellemek iizere

hazirlanan aday degeri ifade etmektedir.
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Sekil 4.6. Uzun kisa siireli bellek ¢alisma sistemi ikinci islem adimi [122]

ii = 0 (W . [heoy,xe]) + by (4.6)
CNt = tanh(Wc . [ht_l,xt]) + bC (47)

UKSB yapisinin ikinci adimi Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu adimda hangi yeni bilginin
bellege kaydedilecegine karar verilmektedir. Sigmoid katmani ile hangi degerlerin
giincellenecegine karar verilir. Sonrasinda Esitlik 4.7°de gosterildigi gibi “tanh” katmani ile
kaydedilebilecek yeni degerler vektorii olusturulur(C~). Hangi deger yerine hangi yeni
degerin koyulmasi gerektigine karar verilmesi agamasidir. Bu agsama sonrasinda artik ihtiyag
duyulmayan verilerin bellekten atilmasi gerekmektedir. Bu islem Sekil 4.7°de gosterilen

kap1 yardimiyla yapilir.

Sekil 4.7. Uzun kisa siireli bellek ¢alisma sistemi {igiincii islem adimi [122]
Co= fe*x Coq+ g x O~ (4.8)

Esitlik 4.8°de C, t zamanindaki hiicre durumunu (bellegin durumunu) ifade eder. Unutulmak
istenilen degerler Esitlik 4.8”de gosterildigi gibi “ft” degeri ile ¢arpilir. Sonrasinda yeni “C~”
degeri eklenir. Her bir yeni deger icin, eski degerinin ne kadar giincellenecegine dair

Olceklemenin yapildig1 asamadir [122].
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Son olarak, Sekil 4.8 de gosterildigi gibi hangi degerin ¢ikis degeri olacagina karar vermek
gereklidir. Bu deger elbette hiicrede bulunan degere gore sekillenecektir ancak ihtiyag
duyulan kismi segilecektir. Bir sigmoid katmani caligtirilarak hiicre durumunun hangi
kisimlarinin ¢ikt1 olarak iiretilecegine karar verilir. Sonrasinda bir “tanh” fonksiyonu ile
degerler -1 ile 1 arasma normalize edilir. Bu deger sigmoid fonksiyonu ile carpilarak
durumun istenilen pargasi ¢ikt1 olarak tretilir. Boylece unutulmasi gereken veri unutulmus

ve bellekte tutulmasi istenen deger bellekte kalmis olur.

Ty i

hi—1

b,

Sekil 4.8. Uzun kisa siireli bellek ¢alisma sistemi dordiincii islem adimi [122]

0, = 0 (Wy [he—q1,x] + bg) (4.9)
ht = Ot * tanh(Ct) (410)

Esitlik 4.9 ve 4.10°’da o¢ cikis kapisini, hey bir 6nceki blogunun c¢iktisini, x;, simdiki
zamandaki girdi degerini, b, ¢ikis kapisinin bias degerini, Wo, noronlar i¢in agirlik matrisini,

o, sigmoid fonksiyonunu ifade eder.

Sekil 4.9°da gosterilmis olan GTB [123] bellek yapisi, UKSB yapisina oldukg¢a benzerdir.
Bu yapinin UKSB yapisina gore en 6nemli degisikligi hiicre durumunun silinmesi igleminin
ortadan kaldirilmasidir. ikinci énemli degisiklikte, iki farkli kapi ile temsil edilen unut ve
giincelle isleminin tek bir kap1 ile birlestirilmesidir. Boylece daha hizli islem yapilmasi ve
daha basit model ile ¢alisilmasi miimkiin olmaktadir. Bu ¢alismada hem UKSB yapist hem

de GTB bellek yapisina sahip yapilar ile testler gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.9. Gegitli tekrarlayan birim (GTB) semas1 [123]

UKSB kullanilan tekrarlayan sinir ag1 modelleri ile daha iyi sonuglar iiretmek miimkiindiir.
Bu bellek yapisinin kullanildigr durumlarda bu béliimde anlatildigi gibi karmasik goriinen
bir esitlik dizisi kullanilmaktadir. Bu yapiin anlasilmasindan sonra bellek igerisinde giin
gectikce daha fazla bilginin tutulmasi sayesinde daha karmasik problemlere daha basarili

cOziimler tretilebilecektir.

4.6. Baglantici Zamansal Siniflandirma (BZS)

Bir konusma tanima uygulamasi i¢in ses dosyasi ve buna karsilik gelen metin ¢iktisina sahip
olunmalidir. Ancak sesin hangi bdliimiiniin metnin hangi boliimiine karsilik geldiginin de
belirlenmesi gereklidir. Bu isleme hizalama denilmektedir. Bu hizalama islemine ¢6ziim
iiretmek igin kullanilabilecek ilk yontem sabit bir deger kabul etmektir. Ornek olarak 1
karakter 10 adet ses girdisine karsilik gelir seklindedir. Ancak insanlarin konusma hizlar1 ve
akiskanliklar1 degiskenlik gosterir ve boyle bir sabit deger kabul etmenin eslesmeyi
saglayabilmesi miimkiin gdriinmemektedir. Ikinci yontem ise, her bir karakterin sesteki
konumunu insan yardimiyla hizalamaktir. Normal sartlarda bu iyi sonuglar vermektedir ve
kiigiik veri seti ile galisilan bircok uygulamada tercih edilmektedir. Ancak veri setinin

biiylidiigli durumlar bu yontem olduk¢a zaman alicidir ve uygulanabilir degildir.

Herhangi bir ses sinyali ve buna karsilik gelen metin ¢iktist Sekil 4.10°da 6rnek olarak
gosterilmistir. Buna goére bu iki verinin hizalanmasi ve sesin hangi boliimiiniin hangi

karaktere karsilik geldiginin belirlenmesi gereklidir.
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Sekil 4.10. Konugma tanima: girdi degeri bir spektrogram veya frekans boyutunda herhangi
bir 6znitelik vektorii

Baglantici zamansal smiflandirma (BZS) sabit deger kabul etme veya elle hizalama
yontemlerinden farkli olarak bu islemi otomatik olarak gergeklestirmeye imkan veren bir
algoritmadir. Konusma tanima uygulamalari i¢in olduk¢a uygundur [124]. X =[Xi, Xo, ...,
X] ses isareti girdi olarak ve Y =[Y1, Y2, ..., Yu] da bu sesin metne doniistiiriilmiis hali
olarak kullanildiginda X dizisinden Y dizisine bir haritalama islemi yapmak gerekmektedir.
Bu eslesme sirasinda, X ve Y dizilerinin uzunluklarinin degisken olmasi, uzunluk
oranlarinin degisken olmasi ve en dogru hizalama diye bir kavramin olmamasi en énemli
sorunlardir. BZS algoritmasi bu sorunlara ¢6ziim iireten bir yaklasimdir. Bu algoritmaya
gore belirli bir X ile tiim olas1 Y degerleri i¢in dagilim yapilir. Bu dagilim ile en 1yi ¢iktiy:
belirlemek i¢in olasiliksal degerlendirmeler ile tiim alternatifler belirlenir. Bu alternatifler

igerisinde en basarili olan segilerek hizalama islemi tamamlanir [9].

Alt1 birim uzunlugunda girdi dizisi X i¢in ¢ikt1 dizisinin Y = [r, a, f] oldugunu varsayalim.
Bu iki girdiyi hizalamanin en basit yontemi Sekil 4.11°de gosterildigi gibi tekrar eden

karakterlerin atilmasidir [125].

Girdi (X Dizisi, Ses Verisi) | = | Xy Xz X3 Xy Xs X6
Hizalama [slemi = T ® a a a f

y

Cikt1 (Y Dizisi, Metin
Ciktis1)

Sekil 4.11. Tekrarlayan harfleri atarak hizalama yapma yontemi o6rnegi [9, 125]
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Bu yaklagim basit olmak ile birlikte, iki sorunu bulunmaktadir. Birincisi, her bir girdi
adiminin bir ¢iktiya hizalanmasi zorunlulugu yanlis olabilir. Cilinkii sessizlik derecesine
sahip bir girdi sebebiyle metin ¢iktis1 iiretilmiyor olabilmektedir. ikincisi ve en &nemlisi de
bu durumda arka arkaya ayni karaktere sahip hi¢bir ¢ikt1 liretilemeyecektir. Kaan, hokka,
cennet vb. hi¢bir kelime diizglin olarak iiretilemez. Bu soruna ¢dzliim iiretmek igin ¢ikti
olarak sadece harf yerine, bos bir karakteri ifade eden “&* isareti kullanilabilir. Bu isarete
sahip boliimler ¢iktiya dahil edilmez ve Sekil 4.12°de gosterildigi gibi otomatik olarak

silinir.

i i t > £ a a a £ a a t
Ayni Olan Harflerden Bir Tanesi
Kalacak Sekilde Digerleri Silinir
‘ i t £ a £ a t
L 4
Boslugu Ifade Eden & Isareti Silinir
v ‘ i t a a t
Silinme Sonras1 Kalan Metin Cikt:
Olarak Uretilir
i t allal|]|t = itaat (Uretilen Cikt1)

Sekil 4.12. “e* igareti kullanilan hizalama yontemi 6rnegi [9, 125]

Sekil 4.12°de gosterildigi gibi eger birbirini takip eden iki ayni karakter bulunuyor ise,
aralarinda bir adet “e“ isareti bulunmasi gereklidir. Boylece “itaat” ile “itat” kelimesi
arasinda fark olusturulmus olur. Sekil 4.13’te 6rnek bir girdi i¢in ¢iktinin iiretimine dair

olasiliksal hesaplamalar1 ve islemler adimlarin1 gosterir sema verilmistir [9, 125].

Sema incelendiginde, oncelikle ses sinyalinden 6znitelik parametreleri iiretilir ve vektorler
olusturulur. Bu vektorlerdeki parametreler kullanilarak TSA modelleri egitilir. Bu egitim
sonrasinda ag her bir girdi i¢in olas1 ¢iktilara iliskin (i,t,a,e) olasiliklar1 hesaplar. Her bir
islem adiminda bu siire¢ tekrarlanir. Sekilde daha koyu renkli olarak gosterilen kutularda
sesin o boliimiine karsilik gelen karakter i¢in en iyi olasiliga sahip degeri gostermektedir.
Bu hesaplamalar tamamlandiktan sonra olasilik degerleri tizerinden sesin belirli bir boliimii
icin hangi karakterlerin ¢ikt1 olabilecegine dair degerlendirme yapilarak dogru kelimenin
tahmin edilmesi saglanir. Hizalama isleminin otomatik olarak yapilmasi i¢in olasi ¢iktilar

iizerinde olasilik degerlendirmesi yapilir ve en yiiksek olasiliga sahip satir ¢ikti olarak
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iiretilir. Elle hizalama yontemine gore daha hizli, tekrarli karakterlerin atilmasi yontemine

gore daha dogru sonuglar tiretmektedir. Tekrarlayan sinir aglari ile birlikte kullanilmaktadir.

Bir Ses Sinyaline Ait Oznitelik
Vektoril Uretilir

!

Oznitelik Vektori TSA Modeline I I N B
Girdi Olarak Verilir
i 1 1 1 1 1 1 1
t t t t t t t t
Ag, Her Bir Girdi I¢in Olabilecek
Ciktilara (i,t,a,g) fliskin Olasiliklan 2 2 2 g & A & a
Hesaplar
t t t t t t t L3
g g g g = g € £
i t E a E a t t
Her Bir Islem Adiminda Farkli
Cikt1 Dizileri I¢in Olasiliklar i i t a a £ a t
Hesaplanir
£ t £ a £ a t t
i t a a t
Olas1 Cikt1 Degerleri Uretilir i t a t
t a a t

L] |

Olasilik Degerleri Yiksekten Diigitk Degere Dogru

Sekil 4.13. “itaat” kelimesi i¢in olas1 hizalamalar semasi [9, 125]

BZS fonksiyonun farkli sekillerinin kullanildig bir¢ok uygulama 6rnegi bulunmaktadir. Bu
orneklerde genelde basarili sonuclar elde edilebilmistir [77, 126-130]. Ancak, bu
caligmalarda akustik model tek basmma egitildigi i¢in Ogrenme tam olarak
ger¢eklesmemektedir ve gii¢lii bir dil modeline ihtiyag duyulmaktadir. Bunun nedeni ise,
BZS fonksiyonu girdiler arasindaki bagimsizlig1 varsayimlar tizerinden degerlendirmekte ve

uzun bagimliliklar1 modelleyememektedir [131]. Buna ¢6ziim olarak akustik verilerin dil
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modeli ile birlikte egitildigi uctan uca sistemler Onerilmektedir. Ayri ayr1 egitimin
yapilmadig1 bu yapida hem sistem karmasikligi azaltilmakta hem de BZS fonksiyonun

dezavantajli oldugu durumlar ortadan kaldirilmaktadir.

4.7. Ugtan Uca Konusma Tanima Modeli

Ugtan uca konusma tanima modellerinde ses dogrudan karakterlere dontstiiriiliir. Diziden
diziye bir doniisiim sistemi kullanilir [132]. Bu yapida, dil modeli ve akustik model ayr1 ayr1
olmayip tek bir model igerisinde Oznitelikler tizerinden o6grenilmektedir. Ciktidaki
karakterler ile sinyal girdisi arasinda bagimsizlik olabilecegi degerlendirilmez. Girdi dizisini

dogrudan ¢iktiya doniistiirebilen bir tiir derin 6grenme yaklagimidir [133-136].

Akustik Model
Telaffuz Modeli
Uctan Uca Konusma Tanima
Aksan/Soyleyis Modeli ile Egitilmis Diziden
Diziye Tanima Araci
Dil Modeli

Sekil 4.14. Ugtan uca konugma tanima yaklasimi [137]

Dogrudan kelimeleri veya grafikleri iiretebilen Sekil 4.14’deki gibi bir ugtan uca egitimli
model, bir konusma dizisini metin dizisine dogrudan ¢evirebilmekte ve bu sistemi oldukca

basitlestirmektedir [137].

Ugtan uca konugma tanima modellerinin olusturulmasina iligskin olarak son yillarda ciddi
caligmalar yapilmaktadir. Bu 6rnek ¢alismalarda BZS metodu tercih edilmektedir. Girdi
vektorii olarak MFKK benzeri 6zellik ¢gikarma metotlar1 kullanilarak olusturulmus degisken

uzunluktaki diziler kullanilmakta ve ¢ikt1 olarak yine degisken uzunlukta (metin, karakter,
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fonem vb.) diziler tiretilmektedir. Bu {iretim sonrasinda performans artislar1 yakalayabilmek

icin dil modellemesinden de yararlanilmaktadir.

Graves ve arkadaslariin 2006 yilinda yaptiklar1 ¢alismada [124] ilk defa ugtan uca model
Onerisi yapilmistir. Model 100 gizli katman bulunduran iki yonlii uzun kisa siireli bellek
(UKSB) yapisina sahip bir derin sinir ag1 icerir. Giris katmani1 boyutu 26 olup 12 MFKK
0zelligi igerir. Pencere boyutu 10 ms olup 5 ms kaydirma yapilmistir. Sinyal, 26 adet filtre
bankasindan gecirilmistir. Egitim 0,0001 6grenme katsayisi ile gergeklestirilmis olup
optimizasyon teknigi olarak “Stochastic Gradient Descent” ve “Nesterov” birlikte
kullanilmigtir. TIMIT [138] fonem veri seti ile yapilan testlerde %81°lik dogru tanima orani

ile siflandirma yapilmastir.

Maas modeli, ses isaretlerini fonemlere doniistiirmek yerine dogrudan karakterlere
doniistiiren ilk basarili ¢alismalardan birisidir [139]. Switchboard [5] veri seti ile yapilan
caligmalarda basarili sonuglar elde edilmistir. Akustik model tiretimi i¢in sinir aglarinin, dil
modeli olarak karakter tabanli bir yapinin kullanildigi ve “beam search” algoritmasi ile
arama yapilan bir yap1 Onerilmistir. Karakter tabanli ¢alisilmasi sebebiyle bir kelime
sOzliigiine ihtiyac duyulmamistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmstir.
MFKK 6zellik ¢ikarim metodu ile 6znitelikler elde edilmistir. Tam baglh tekrarlayan sinir

133

ag1 kullanilmistir. Cikis karakter seti veya kesme isareti gibi 6zel karakterler ile birlikte
33 karakterden olugmaktadir. Modeller “Stokastic Gradient Descent” ve “Nesterov”
optimizasyon teknikleri birlikte kullanilarak optimize edilmis olup 6grenme katsayisi
0,00001, momentum degeri ise 0,95 olarak belirlenmistir. Dil model iiretimi i¢in N-gram
algoritmasindan yararlanilmistir. Model iiretimi i¢in yaklagik 31 milyon kelime iceren bir

kelime sozligiinden kullanilmistir. Bu islemler sonucunda %73,3 performans orani ile

siiflandirma yapilmistir.

EESEN modeli [140] ile ses tanima i¢in agirlikli sonlu durum doniistiirticiileri kullanilmistir.
BZS ile kod ¢oziimlemesi siirecine kelimelerin veya dil modellerinin déhil edilmesi yoluna
gidilmistir. Kelime hata oranlarinda, hibrit derin 6grenme sistemlerine benzer sonuglar elde
edilmistir. Paket biiyiikliigii 10 6rnek olacak sekilde segilmistir. Ogrenme katsayis1 4*107
olarak belirlenmistir. Diger parametreler kelime hata oranlarini diisiirecek sekilde kademeli
olarak degistirilmistir. Calisma sonucunda, dil modeli olmaksizin sistem tanima performansi

%52.,9 seviyesinde kalmigtir. 7-gram karakter tabanli dil modeli kullanildig1 durumlarda
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performans seviyesi %64,1 oranina ¢ikmistir. Ayni veri i¢in 3 katmanli tekrarlayan sinir ag1
ile testler gerceklestirildiginde %69,2 tanima performans: yakalanmistir. Ucgtan uca

tasarlanmis olan bu model diger ¢alismalara yakin sonuglar elde edilmistir.

Baidu aragtirmalarinda ise karmasik bir giiriiltii sinyali, konugma sesine ilave edilmis ve
biiylik veri kiimesi kullanilarak model olusturulmustur [141]. Bu sekilde kelime dagarciginin
oldukca biiyiik secilmesi sebebiyle diger ¢calismalardan ayrilmaktadir. Bu arastirmalarin ilki
olan “Deep Speech-17, “Mass” modelinden esinlenerek olusturulmustur. Agin iiretiminde
optimizasyon teknigi olarak “Stokastic Gradient Descent” ile “Nesterov” birlikte
kullanilmistir ve momentum degeri 0,99 olarak se¢ilmistir. Pencere boyutu 20 ms olarak
belirlenirken, 10 ms kaydirma yapilmistir. Gelistirilen modelin iiretmis oldugu
kelimelerdeki hatalarin fonetik yaklasimlarla diizeltilebilmesinin miimkiin oldugundan
bahsedilmistir. Model 495 bin farkli kelime igeren 220 milyon kelimeden olusan N-gram dil
modeli ile desteklenmigstir. Tekrarlayan sinir ag1 kullanilarak modellenen bu sistemde
calisgma zamanint kisaltmak icin farkli yontemler gelistirilmistir. Calisma sonucunda
Switchboard veri seti ile ¢alisildigt durumlarda %74,1, Switchboard ile Fisher veri setinin
birlikte kullanildigi durumlarda %84 tanima performansina ulasilmistir. Genis veri kiimesi

ile calisilmasi sayesinde diger ¢alismalara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

4.8. Optimizasyon Teknikleri

Gradyan 1inisi (Gradient Descent) algoritmasi sinir aglarinda agirliklarin giincellenmesinde
kullanilan en yaygin optimizasyon yaklasimlarindan birisidir [142]. Bu nedenle caffe,
tensorflow veya keras gibi yaygin kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerinde gradyan inisi

yonteminin kullanilmasina yonelik altyapilar mevcuttur.

Gradyan inisi algoritmasi ama¢ fonksiyonunu maksimize ederek, her bir adimda iiretilen
ciktt parametrelerinin hedefe yaklagabilmesi igin gerekli gilincellemelerin yapilmasi
stirecinde kullanilir. Her bir adim igin yapilacak giincelleme isleminin biiytikliigline
ogrenme katsayisi ile karar verilmektedir. Amag tiretilen ¢ikti degerinin hedeflenen degere

yaklagma yolculugunda gidis yolunun belirlenmesidir.

Gradyan inisi algoritmasi, maliyet fonksiyonu degerini mutlak minimum degerine

indirebilmek i¢in ¢esitli yollar izleyebilmektedir. Bu ilerleme siirecinde bazi durumlarda
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model yerel minimum veya eyer noktalarina takilabilmektedir. Bu sebeple, bu problemlere
¢ozlim treterek mutlak minimum degere ulasabilmek i¢in bir¢cok optimizasyon teknigi

kullanilabilmektedir. Bu boliimde gradyan inisi algoritmalarindan bahsedilecektir.
4.8.1. Gradyan inisi ve momentum

Stokastik Gradyan inisi (SGI) algoritmasi, bir durumun mutlak minimum degerine
ulagabilmek icin kullanilan yinelemeli bir optimizasyon teknigidir. Momentum teknigi ise
SGI algoritmasinin momentum degeri ile kontrol edilebildigi bir tiiriidiir. Her iki

algoritmanin matematiksel modelleri karsilagtirmali olarak Esitlik 4.11°de verilmistir.

SGi SGI + Momentum

6; « 0. —€Vy.F(O 1% —pv; +VeF(0
i i 0; ) t+1 pv: oF(0) @.11)

0; < 0; —€vyq)

Esitlik 4.11°de SGI olarak verilmis olan formiilde , "8" degeri problemde kullanilacak olan
parametrelerden herhangi birisini ifade etmektedir. Ses tanima i¢in bu deger MFKK ile
iiretilen 13 6zellikten birinin yerine kullanilir. Bu esitlikte sadece bir parametre i¢in gosterim
yapilmistir. Her bir parametre i¢in bu hesaplamalar tekrarli olarak yapilmalidir. € 6grenme
katsayisini, V maliyet fonksiyonuna bakarak gradyan fark hesaplamasini, F maliyet/kayip
fonksiyonu ifade etmektedir. SGI isleminde, her bir islem adiminda, orijinal 8 degerinden,

gradyan degerinin 6grenme katsayisi ile carpiminin ¢ikarilmas ile hesaplama yapilir.

SGI ve momentum degerinin birlikte kullamldig: esitlikte ise, p momentum degerini ve
v son degisim degerini ifade etmektedir. Bu durumda, agirlik giincellemesi momentum
degeri kullanilarak yapilir. Giincellemelerde momentum degerinin kullanilmasi ile egitim
asamasinin daha hizli gerceklestirilmesi amaclanmaktadir. Egitim hizi p degeri ile
agirliklandirilan gradyanlarin toplamidir. Bu sebeple p degeri hizi kontrol eden bir
parametre olarak diisiinlilmektedir. Bu sayede eyer noktalar1 ve yerel minimum degerleri
daha az tehlikeli hale gelir. Cilinkii mutlak minimum seviyesine ulasim siirecinde sadece
kay1p fonksiyonu degil, hiz da etkili olmaktadir. Egim yoniinde ilerlemek yerine hiz yoniinde

ilerleme tercih edilmektedir. Sekil 4.15°te goriilecegi lizere momentum eklendiginde zikzak
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cizme sayisi azalmakta ve daha hizli sekilde mutlak minimum degerine ulagilmaktadir.

Stokastik Gradyan Inisi Stokastik Gradyan Inisi + Momentum

Sekil 4.15. Stokastik gradyan inisi ve momentum optimizasyon tekniginin karsilagtirmasi
[143]

4.8.2. Nesterov

Nesterov momentum degerindeki bir degisikligi ifade etmektedir. Esitlik 4.12°de
gosterildigi gibi Gradyan hesaplamasinda 6; yerine 6; + yv; kullanilmaktadir. y degeri
momentum degerini ifade etmektedir. Bu durum gradyan degerinin her zaman dogru yonde
ilerlemesini saglanmaktadir. Momentum degeri yanlis yonde ilerlerse, gradyan hala

diizeltilebilir durumda bulunur. Standart momentumdan daha hizli bir optimizasyon

saglamaktadir.
Nesterov
0= V¢
Ve =YV +VF(6 — yve4) (4.12)

Sekil 4.16°da gosterildigi gibi momentuma gore gradyan yoniinden sapma oldugunda
beklenen yonde ilerlemek i¢in Nesterov ile diizeltme yapilabilmektedir. Bu diizeltici yapisi
sebebiyle ses tanima ile ilgili yapilmis calismalarda diger optimizasyon teknikleriyle birlikte

kullanilmustir.



49

Nesterov

Momentum

Beklenen Yon

Sekil 4.16. Nesterov optimizasyon yonteminin momentuma katkisi

4.8.3. AdaGrad

AdaGrad yonteminde amag¢ optimizasyon sirasinda gradyan degerlerinin karelerinin
toplamini korumaktir. Bu durumda momentum yoktur ve gradyan kareleri toplamu ile ifade
edilir. Esitlik 4.13’te SGI ve momentum ile AdaGrad yontemi esitlikleri karsilastirmali

olarak gosterilmistir.

SGI + Momentum AdaGrad
Vg1 = PV + VgF(0) 90=0
0 <0 — € Vg Jer1 & ge + VoF(6)? (4.13)
V, F
0; = 0; — €

! ’ VGis1 +1e75

Esitlik 4.13’te yeni eklenmis olan "g" parametresi gradyan degerini, g, gradyan
degerlerinin iistel ortalamalarini ifade etmektedir. Agirlik parametrelerini giincellemek i¢in

mevcut gradyan degerini "g" parametresinin karekdkiine boleriz. Iki yénlii bir uzayda bir
kayip fonksiyonunun gradyaninin bir yonde ¢ok yiiksek diger yonde ise ¢ok kiigiik oldugu
durumda, gradyanlar1 dogrudan toplamak yerine karelerini toplamak daha uygun olacaktir.
Clinkii giincelleme sirasinda biiyiik olan degerler daha biiyiik kareler toplamina boliiniir ve
kiiclik olan degerlerde daha kiigiik olan kareler toplamina boliiniir. Boylece kii¢lik gradyan
yoniindeki yavas hizla ilerleme sorunu ¢6ziilmiis olur. Ancak karelerini toplama isleminin

sayist arttiginda degerlerin lstel sekilde hizli yiikselmesi sebebiyle gradyan degeri ¢ok

diisebilir ve 6grenme siireci ¢ok yavaslayabilir.
4.8.4. AdaDelta

Adadelta teknigi, AdaGrad’in monoton olarak azalan 6grenme orani sorununu ¢ézmek iizere
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Onerilmis bir optimizasyon algoritmasidir. AdaGrad’da ogrenme orant degerleri,
gradyanlarin kareleri toplamimin karekokiine bolinmektedir. Bu islem tim o6grenme
siirecinde bastan sona olacak sekilde yapilmaktadir. Ancak Adadelta yonteminde, tiim
degerleri toplamak yerine kademeli olarak oOnceki degerleri diisiip, yeni degerlerin
toplaminin alinmas1 seklinde kaydirmali bir yapr kullanilmaktadir. Bunun diginda

algoritmas1 AdaGrad ile ayn1 sekilde calismaktadir.

4.8.5. RMSProp

Adagrad yonteminin sahip oldugu kareler toplaminin zamanla biiyiimesi problemine ¢6ziim

iireten bir diger optimizasyon algoritmasidir. Burada gercekte toplamda bir azalma saglanir.

Esitlik 4.14’te AdaGrad ile RMSProp optimizasyon teknikleri karsilastirmali olarak

gosterilmistir.

AdaGrad RMSProp

9o =0 9o =0,x=0,9

Jer1 < ge + VoF(6)? Jer1 < X.gp + (1-x)VgF(6)? (4.14)
Vg F VoF

=0 — €e—— 0, <€

! ! Vi1 +1le7® ! NI D Ca

Esitlik 4.14°te "oc" baglangigtaki O0grenme katsayisini gy, gradyan degerlerinin tistel
ortalamasini, g, gradyan degerini ifade etmektedir. RMSProp tekniginde, gradyanlarin
kareleri toplami1 bir o degeri ile garpilir ve mevcut gradyan degerini de 1-o< agirligr ile
carparak ekler. Bunun diginda iki yonlii giincelleme ydntemi AdaGrad ile aymdir. SGI
algoritmasi daha hizli bir sekilde mutlak minimuma ulagabilse de, olduk¢a uzun bir yol izler.
Bu durumda da eyer noktalarina ya da yerel minimum degerlerine takilmasi olasidir. Ancak
RMSProp tekniginde, en kisa yoldan mutlak minimum degerine ulasilmaya c¢alisilir. Boylece
eyer noktasina veya yerel minimum noktalarina takilma olasilig1 azaltilmis olur. Bu sebeple

SGI yéntemine gore de avantajli bir ydntemdir.
4.8.6. Adam
Her bir parametre i¢in uyarlamali 6grenme oranini belirleyen ve buna goére gradyanlarin

birinci ve ikinci andaki tahminlerini hesaplayan yontemdir. Adagrad ile RMSProp

algoritmasinin birlesimi seklinde ¢alisir. Adam, 6grenme oranin1t Adagrad gibi basit bir
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ortalama ile dl¢eklendirmek yerine gradyanlarin iistel ortalamasini kullanir. Esitlik 4.15°te
m, gradyanlarin ortalamasini, v, gradyanlarin karaler ortalamasini, g, gradyan degerini, 3,
birinci momentum degerini ve [, ikinci momentum degerini ifade etmektedir. Buna gore
Adam algoritmasi, oncelikle iistel olarak artan gradyanlarin (m;) ortalamasini gilinceller.

Sonrasinda, karesi alinmig gradyanlarin (v;) giincellemesini yapar.

my = Bimy_q + (1= B1)g:

(4.15)
v = Boveog + (1= B2)ge°

4.8.7. Ftrl

algoritmadir. Egitim verileri, hangi boyutta ne kadar biiylik bir adim atilmasi1 gerektigini

degerlendirmekte ve buna gore 6grenme katsayisini glincellemektedir [130].

8GD — — — AdaGrad — — — RMSProp
Nesterov =— — —  AdaDelta — — — Adam — i ]l e i
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Sekil 4.17. Optimizasyon tekniklerinin adim sayisina gore kayip deger degisim grafigi
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Sekil 4.17°de farkli optimizasyon tekniklerinin adim sayisina gore kayip deger degisimi
gosterilmistir. Sekil’den anlasilacag lizere her bir teknik i¢cin mutlak minimum degere
ulagma yolu farkli olmaktadir. SGD, Adadelta ve RMSProp tekniklerinde 100 adim
sayisinda kayip fonksiyon degeri daha yiiksek c¢ikmaktadir. Bu optimizasyon teknikleri
secildiginde daha fazla adim sayilar1 ile model egitimleri yapilmalidir. Diger taraftan
Nesterov, AdaGrad, Adam ve Ftrl i¢in daha hizli bir sekilde mutlak minimum degere
ulagilmaktadir. Kayip fonksiyon degeri de daha diisiik olmaktadir. Sonugta, bu boliimde de
detayli olarak verildigi gibi optimizasyon tekniklerinin mutlak minimum degere ulasma hizi,
izledigi yol, bu yol i¢in ihtiya¢ duyulan adim sayis1 ve 6grenme katsayisi gibi farkli avantajl
ve dezavantajli oldugu noktalar bulunmaktadir. Bu ¢alismada 6rnek test verileri ile grafikte
verilmis olan tiim optimizasyon teknikleri test edilmis olup, en iyi sonuglari alindig1 SGI

algoritmasi1 model tasariminda tercih edilmistir.

4.9. Tensorflow

Google tarafindan derin inang aglar1 ve derin sinir aglarmin egitimi ve kullanimina yonelik
olarak arzu edilen sistem Ozelliklerini ve gereksinimlerini kapsayan Tensorflow sistemi
onerilmistir [144]. Biiyiik o6lcekli makine Ogrenme modellerinin kodlanmasi ve
uygulanmasina yonelik olarak gelistirilmistir. Veri akisi benzeri bir model kullanarak
hesaplamalar1 yapar ve bunlar1 farkli platformlar ile eslestirir. Boylece binlerce GPU igeren
0zel makineler ile ¢alisilan egitim sistemlerinden daha miitevaz1 boyutlu sistemlere kadar
egitim ve c¢ikarim yapilabilmesine imkan tanir. Tensorflow yapisinda, diigtimler
matematiksel islemleri temsil ederken, baglantilar ¢ok boyutlu dizileri temsil eden
tensorlerden olugmaktadir [89]. Tensorflow kiitliphanesi, mobil cihazlarda, bilgisayarlarda
ve gomiilii sistemlerde calisabilecek sekilde tasarlanmistir. Bu sebeple farkli ortamlarda
bulunan problemlerin ¢oziilmesinde kullanilabilir. Konusma tanima, goriintii isleme, dogal
dil isleme, robotik gibi bir¢ok arastirma alaninda kullanilmaktadir. 2017 yilinda bir
caligmada [145], AlexNet modeli farkli derin 6grenme kiitiiphaneleri ile test edilmistir. Her
bir kiime ic¢in hesaplama siireleri hesaplanmigtir. Tensorflow kiitiiphanesinin bu
karsilagtirmada en kisa siirede tanima gergeklestirebildigi gosterilmistir. Bu tez calismasinda
UKSB ve GTB bellek yapisinda derin sinir ag1 kullanilarak hazirlanmis modelin kodlanmasi
ve sonuglarinin alinmasi i¢in acik kaynak kodlu ve serbest gelistirme yapmaya imkan

tanimasi nedeniyle Tensorflow kiitliphanesinden yararlanilmigtir.
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5. OTOMATIK KONUSMA TANIMA SISTEMLERINDE HATA
BULMA VE DUZELTME METODU ONERISI

Bu tez ¢alismasinda u¢tan uca konusma tanima sistemi i¢in kullanilabilir bir hata bulma ve
diizeltme modeli 6nerisi yapilmistir. Bu model kullanilarak {iretilen metin ¢iktilar tizerinde
hatal1 karakterlerin dogrular ile degistirilmesi ve bdylece genel sistem performansinda bir
artis yakalanmasi miimkiin olmustur. Bu béliimde bu yeni modelin detaylar1 yapilan deney

sonuglart ile birlikte verilecektir.

Baglantici zamansal smiflandirma kullanilan uzun kisa stireli bellek yapisini igeren
tekrarlayan sinir aginin  kullanildigi  bircok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarin
siiflandirma performanslari degiskenlik gostermektedir. Bu performans degerine etki eden
veri setinin degiskenligi, egitim modelinin karmasikligi ve egitim siiresi gibi bircok dl¢iit
bulunmaktadir. Bu sebeple otomatik konusma tanima sistemleri i¢in tiim durumlarda tatmin
edici performans seviyesinin yakalanabilmesi miimkiin olamamaktadir. Bu sebeple
geleneksel konugma tanima sistemlerin sonuglarindaki hatali durumlarin tespit edilmesi ve
diizeltilmesine yonelik farkli yaklasimlar bulunmaktadir [146-148]. Bunlar elle sonuglarin
diizeltilmesi, alternatif hipotez Onerisi, desen tanima ve sonug¢ diizeltme yaklagimlaridir.
Onerilen model alternatif hipotez dnerisi yaklasima karsilik gelmektedir. Onerilen model ile
hatal1 kelimeler icin alternatif kelimeler onerilmekte ve bu sekilde hatalarin diizeltilmesi

yapilmaktadir.

Bu calismada onerilen hata bulma ve diizeltme algoritmasinda Sekil 5.1°de gosterildigi gibi
veri hazirlama ve test fazi bulunmaktadir. Veri hazirlama fazi, test icin gerekli veri
derleminin olusturuldugu asamadir. Veri toplama, veri dogrulama ve filtreleme, analiz ve
veri birlestirme adimlarini igerir. Bdylece “referans sablon kelimeler” veritaban
olusturulmaktadir. On hazirlik asamasi olarak planlanmustir. Ikinci asamada ise veri hazirlik
fazinda olusturulan veritabani kullanilarak testler gerceklestirilmektedir. Bu asamada
UKSB, GTB veya TSA tabanli bir model hazirlama, sistem ¢iktilarini sablon veritabani ile
karsilastirma ve hatali karakterleri diizeltme adimlarini i¢ermektedir. Bu diizeltme

sonucunda sistem tanima performansinin yiikseltilmesi saglanmis olmaktadir.
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I NenBophni ve Filtreleme Birlestirme : Veritaban1
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Yeni Sablon
Kelimeyi
Veritabanina
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Diizeltilmemis
Cikt1

Hayir

Test Fazi |

|

: Dogrulama

| Hatali Sonucg g
Konusma Tamma Ciktis1 Konusma i 2

I 3 . , 3 . Yapildi mi?

| |  (UKSB, GTB, TSA vb.) P e || oo

| Diizeltme

Diizeltilmis
Cikt1

Sekil 5.1. Hatal1 sonuglar1 bulma ve diizeltme metodu Onerisi semasi

5.1. Veri Hazirlama Fazi

Veri hazirlama fazinda, Tiirkce kelimeleri igeren veri setinin bir araya getirilmesi islemleri
gerceklestirilmistir. Bunun i¢in Metu 1.0 [70, 149], Boun Corpus [150] ve Zemberek [151]
kelime veri setleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri farkli amaglar i¢in olusturulmustur. Bu
nedenle, verilerin dogrulanmasi ve filtrelenmesi gerekmektedir. Gerekli olmayan fazla
verilerden arindirilmali ve sadece kelimeleri igeren bir veri kiimesi olusturulmalidir. Veri
setinde bulunan kelime kok ve eklerini gosterir semalarin silinmesi, el ile hizalama yapilan
setlerde hizalamaya iliskin zaman verileri veya Tiirk¢ce olmayan karakterlerin ve noktalama
isaretlerin diizeltilmesi gibi bir¢cok farkli islemin uygulanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Kullanilan 3 adet veri seti i¢in gerekli diizenleme islemleri sonrasinda birlestirme islemi
gerceklestirilmistir. Birlestirme sonrasi elde edilen kelime seti {izerinde tekrarli verilerden

arindirma ve iliskisel veri yapisinda tutmak igin gerekli olan veri tipi doniisiimleri
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yapilmistir. Sonug olarak yaklasik 1.6 milyon essiz Tiirkge kelime barindiran referans sablon
kelimeler veritabani olusturulmustur. Boylece sistem sonuglarinda diizeltme yapabilmek

icin gerekli olan Tiirkge referans kelimeleri elde edilmistir.

Metin veri seti olusturulduktan sonra, akustik model egitimi i¢in ses verisinin elde edilmesi
ve egitim asamasinda kullanilmak iizere diizenlenmesi gereklidir. Bu ¢alismada akustik veri
seti olarak “Linguistic Data Consortium (LDC)” iizerinden dagitimi yapilan ve bir¢ok
Tiirkce konusma tanima gelistirme uygulamalarinda kullanilan “Middle East Technical
University Microphone Speech v 1.0 [70, 149] ses verisi kullanilmigtir. Veri setinin sessiz
bir ortamda kaydedilmis olmasi, gerekli ses filtreleme islemlerinden ge¢gmesi ve daha once

bir¢cok uygulama da kullanilarak iyi sonuglar liretmis olmas1 sebebiyle tercih edilmistir.

5.2. Test Fazi

Onerilen modelin testlerini gergeklestirebilmek i¢in BZS kullanilan UKSB ve GTB yapisina
sahip TSA modelleri olusturulmustur. Olusturulan bu modeller daha 6nce olusturulmus olan
ses verisi ile egitilmistir. Bu egitim sonrasinda testler gergeklestirilerek metin ¢iktilar: elde
edilmistir. Bu elde edilen c¢iktilar iizerinde hata bulma ve diizeltme algoritmasi
calistirilmistir. Bu sekilde farkli asamalar1 bulunan 6zgiin model Onerisinin detaylar Sekil

5.2’de gosterilmistir.

Sekil 5.2°de verilmis olan sema incelendiginde, ilk olarak geleneksel UKSB veya GTB
tabanli otomatik konusma tanima sisteminin iiretmis oldugu ¢iktilarda herhangi bir hatali
karakter bulunup bulunmadig1 kontrol edilir. Bu kontrol adimi, sistemin dogru kelimeleri
tekrar diizeltmeye ¢alisarak zaman kaybetmesini onlemek amaciyla yonteme eklenmistir.
Eger ¢ikt1 hatali degilse herhangi bir diizeltme yapilmadan dogrudan sistem ¢iktisina iletilir.
Ancak, tiiretilen kelimelerde karakter hatalar1 var ise bu durumda hatali sézciigiin yerine
onerilecek alternatif 6nerinin bulunmasina yonelik olarak veri tabanindaki tiim sablonlar ile
hatali kelime arasinda metin uzaklik degerleri hesaplanir. Bu hesaplamada elde edilen
degerlerin optimum esik deger ve altinda olup olmadig1 kontrol edilir. Esik degerler yapilan
testler sonucunda elde edilerek dnerilen modele entegre edilmistir. Eger esik deger ve altinda
uzaklik degerine sahip bir sablon s6zciik bulunamaz ise hatali ¢ikti1 lizerinde herhangi bir
diizeltme islemi yapilmamaktadir. Dogrudan sistem ¢iktisina iletilmektedir. Aksi durumda,

esik deger ve altinda kelime varlig1 tespit edilmis olur ve bir sonraki kontrol asamasina
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gecilir. Bu asamada, geleneksel modelin tiretmis oldugu ¢iktinin belirli say1 ve iistiinde
karaktere sahip olmasi beklenir. Eger hatali ¢iktilarda yeterli karakter bulunmuyor ise
diizeltme islemi yapilmadan sistem ¢iktisina iletilir. Bu iki kontrol mekanizmasindan gegen
tiim hatal1 kelimeler, veri tabaninda bulunan sablon kelimeler ile degistirilerek sistem ¢iktisi
iiretilir. Boylece alternatif bir kelime Onerisi ile hatalarin azaltilmasi ve sistem tanima

performansinin yiikseltilmesi saglanmis olur.

Konusma Tamima Ciktis:
(UKSB, GTB, TSA vb.)

Hayir

Ciktismda Hata

Evet

Tanima Ciktisini Veri
Tabaninda Bulunan Kelimeler
ile Karsilastir ve Uzakliklarini

Hesapla

u Kelimeler Arasmda Esik Hayir
Deger ve Altinda Uzakhga — -
Sahip Kelime Var mi?

Hatali Sistem Ciktisi Esik

Deger ve Ustinde Karakter L
Igeriyor mu? Hayir
Y
En Kiiciik Uzakliga Sahip
Sablon Kelimeyi Se¢ ve Model » Sistem Ciktisy
Ciktisi ile Degistir

Sekil 5.2. Onerilen ¢ikt1 diizeltme algoritmasi sematik gosterimi

Diizeltme islemi siirecinde hatali kelime ile sablon kelimeler arasindaki uzakliklarin
hesaplanmasina yonelik olarak farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bu yontemde, en yakin

kelimenin bulunmasi halinde dogru kelimeye de ulasilmis olmasi beklenmektedir. Bu
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sebeple olduk¢a 6nemli olan uzaklik yonteminin se¢imine yonelik olarak 11 farkli uzaklik
hesaplama algoritmasi ile testler gergeklestirilmistir. Boylece en dogru alternatif kelimenin

iiretilmesi ve hatali ¢iktinin diizeltilmesi miimkiin olmustur.

Hata Bulma_ve Duzeltme Metodu()
Tiim Degiskenleri Varsayilan Degerlere Esitle;

/* Geleneksel UKSB, GTB, TSA vb. tabanli bir model ile Ses Tanima islemini
gerceklestir. */

Ugtan uca model siirecini islet;

/*Tanima ¢iktisinin diizeltme ihtiyag duyup duymadigini kontrol et*/
if(model ¢iktis1 hatali mi)
/*Referans kelimeler ile model ¢iktismi karsilastir*/
for each kelime in templatedb
kelime ile sistem ¢iktis1 arasindaki mesafeyi hesapla;
end for

if(esik deger ve altinda uzakliga sahip kelime var mi)

if(sistem ¢iktis1 esik deger ve listiinde karaktere sahip mi)
// sistem ¢iktisini sablon kelime ile degistirerek diizelt
return kelime;
else
return sistem ¢iktisi; // ¢ikt1 da herhangi bir diizeltme yapma
else
return sistem ciktisi; // ¢ikti da herhangi bir diizeltme yapma
else
return sistem ¢iktisi; // ¢ikt1 da herhangi bir diizeltme yapma

Sekil 5.3. Yalanci kod: en yakin kelime bulma metodu

Hatali kelimeye alternatif olacak sablon kelimenin bulunmasina iliskin 6zgiin yaklagimin
yalanci kod hali Sekil 5.3°te verilmistir. Sekilde gdsterilmis olan yontem her bir kelime i¢in
tekrar tekrar cagrilmaktadir. Yontemin ilk asamasinda, tekrarli cagrilma sebebiyle
degiskenlerde bir veri bulunmayacagina garanti etmek iizere tiim degerler varsayilan

durumlarina esitlenmektedir. Daha sonra, gelistirilmis olan UKSB veya GTB tabanl
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otomatik konusma tanima sistemi ile ciktilar iretilmektedir. Bu ¢iktilarin hatali olup
olmadig1 kontrol edilerek, dongii yardimiyla veri tabaninda gerekli arama islemleri
yiriitiliir. Kosullarin saglanmadigi her durumda hatali ¢ikt1 dogrudan sistem ¢iktisina iletilir
ve herhangi bir diizeltme islemi gerceklestirilmez. Tiim kosullar1 saglayan bir alternatif

kelimenin bulunmasi halinde sistem ¢iktisi tiretilmektedir.

5.3. Testler icin Kullanilan Veri Setleri, Araclar ve Algoritmalar

Bu ¢alismada onerilen modelin farkl agilardan test edilebilmesi i¢in ses verisi, metin verisi,
veri tabani1 araglar1 ve derin 6grenme modelinin gelistirilebilmesi i¢in birgok farkli yazilim

kiitiiphanesine ihtiyag¢ vardir.

UKSB tabanli ugtan uca konusma tanima modellerinin egitimi i¢in akustik ses verisine
ihtiyag duyulmaktadir. Bu c¢alismada, “Middle East Technical University Turkish
Microphone Speech v.1.” [70, 149] ses veri seti tercih edilmistir. Tiirkge konusma tanima
uygulamalarinin gelistirilmesinde kullanilmak iizere ses dosyalari barindirmaktadir. 60
erkek ve 60 kadin konusmacinin seslendirmesini igermektedir. Her birisinin ortalama olarak
300 kelime igerdigi 40 adet ciimleyi seslendirmislerdir. Toplam 500 dakikalik kayit
bulunmaktadir. Seslendirilen 40 adet climle, 2462 farkli Tiirk¢e kelimeyi barindirmaktadir
ve rastgele secilmis kelimelerden olugmakta olup iiclii ses formatinda kaydedilmistir.
Konugmacilarin yag aralig1 19 ile 50 arasinda degismekte olup ortalamasi 23,9°dur. Olduk¢a
sistematik olarak hazirlanmis bu Tiirk¢e konusma veri seti, birgok Tiirk¢e konusma tanima

uygulamasinda da kullanilmistir.

Geleneksel modelin tanima ¢iktilarini diizeltebilmek icin sablon veri tabanini olusturmak
tizere Tirkce farkli kelimeleri igerisinde barindiran metin veri setine ihtiyag vardir. Miimkiin
oldugunca tim Tiirk¢e kelimeleri icerisinde bulundurmasi beklenmektedir. Aksi halde
eslesme yakalanamamakta ve sonuglarda istenilen diizeltmeler gerceklestirilememektedir.
Bu calismada Tiirk¢e konusma tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan 3 Tiirkce
kelime grubu tercih edilmistir. Bunlar Zemberek [151], Boun Corpus [150] ve Metu 1.0 [70,
149] akustik veri setidir. Zemberek, 2010 yilinda yayinlanmis olup, agik kaynak kodlu
olarak dagitimi yapilan bir kiitiiphanedir. Tiirkge dil bilgisi 6zelliklerini igermektedir.
Yaklasik olarak 1,15 milyon egsiz Tiirkce kelime barindirmaktadir. Dogal dil isleme,

konusma tanima, bilgi giivenligi gibi Tiirkce diline 6zel yapilan ¢aligmalarda kullanilmistir
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[152-156]. Boun Corpus, 2008 yilinda yayinlanmis olup Tiirkge dil kaynagi olusturmaya
yonelik bir ¢aligmadir. Yaklasik olarak 1,4 milyon essiz Tiirk¢e kelime barindirmaktadir.
Metu v1.0 veri seti, 2002 yilinda yayinlanmistir. 2462 essiz Tiirkge kelime barindirmaktadir.
Elde edilen ii¢ veri seti birlestirilerek referans sablon sozciik olarak kullanmak iizere

icerisinde yaklasik 1,6 milyon essiz kelime bulunan bir veritabani olusturulmustur.

1,6 milyon Tiirk¢e kelimeyi barindirabilecek ve iizerinde hizli bir sekilde arama yapmaya
imkan verecek bir veri ydnetim sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. iliskisel veritaban1 yonetim
araglar1 arasindan bir se¢im yapabilmek igin testler ger¢eklestirilmistir. Bu testler sonucunda
en hizli sonuglarin aliabildigi PostgreSql [157] veritabani araci, referans sablon kelimeleri

barindirmak iizere sec¢ilmistir.

Test icin olusturulan modelin tasarimi ve egitimi i¢in Python [158] programlama dili
kullanilmigtir. Test sonucunda elde edilen tanima ¢iktilarindaki hatalarin bulunmasi ve
diizeltilmesi algoritmasinin kodlamasi i¢in Java kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Konusma
tanima modelinin Python ile programlanmasi i¢in Dill [159], Librosa [160], namedtupled
[161], numpy [162], python speech features [163], tensorflow [164] kiitiiphaneleri

kullanilmastir.

Iki kelimenin birbirine benzerlik durumlarini tespit etmek {izere uzakliklarinin hesaplanmasi
icin kullanilabilecek bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalardan yaygin olarak
kullanilanlarindan Levenshtein [165], Damerau Levenshtein [166], Jaro Winkler [167, 168],
Longest Common Subsequence [169], Metric LCS [169], Normalized Levenshtein [165],
Optimal String Alignment [166], Precomputed Cosine [170], Qgram [171], Sift4 [172] ve
Weighted Levenshtein [169] secilerek testler gerceklestirilmistir. En basar1 sonuglarin
alindig1 yontem secilerek Onerilen model igerisinde kullanilmistir. Boylece daha iyi

performans artiglarinin yakalanabilmesi miimkiin olmustur.

5.3.1. Levenshtein algoritmasi

Bilgisayar bilimlerinde, iki dizi arasindaki mesafeyi 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bir kelimeyi digeri ile degistirmek i¢in gereken minimum tek karakterli diizenleme (ekleme,
silme, yer degistirme) sayisint ifade etmektedir. 1965 yilinda “Vladimir Levenshtein”

tarafindan onerilmistir [165].
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“a ve b” metin dizileri arasindaki uzakligi hesaplamak i¢in “lev(a,b)” fonksiyonunun

tanimlandigini varsayildiginda, Esitlik 5.1°de gosterilen yaklasim kullanilarak hesaplama

yapilmaktadir.
maks(i, j), eger min(i,j) =0
] o levep ((—1,j) +1
evap(b)) =\ i levgy (i,j — 1) +1 (5.1)
\ leve, (0= 1,7 — 1) + L(qi=nj)

Esitlik 5.1°de maksimum ve minimum degerleri almak i¢in maks ve min fonksiyonlari

“i” [13%2] [P 2]

kullanilmaktadir. ve “)” degerleri ise “a” ve “b” metin dizilerinin karakter indekslerini

ifade etmektedir. Esitlige gore, “ai = b;”” oldugunda gosterge fonksiyonu 0, diger durumlarda

: 9
1

1 olarak alinmaktadir. “lev” fonksiyonu ile “a” karakter dizisinin “i.” indeksine kadar olan

1392

bolim ile “b” karakter dizisinin “j.” indeksine kadar olan boliimiin uzakligin

hesaplamaktadir. “i ve j” degerleri, 1’er artisli degerleri ifade etmektedir.

5.3.2. Normalized-Levenshtein algoritmasi

Levenshtein algoritmasi kullanarak iki dize arasindaki mesafe hesaplanir. Sonrasinda elde
edilen deger [0,0 1,0] araliginda olacak sekilde normalize edilir. Ancak bu durumda bir

metrik olmaktan ¢ikmaktadir. Benzerlik 1°e normalize edilmis olarak kullanilir [165].

5.3.3. Weighted-Levenshtein algoritmasi

Farkli karakter islemleri i¢in farkli agirliklar1 tanimlamaya izin veren bir Levenshtein
algoritmasi tiirtidiir. Birbirine benzer harflerin hatali taninmasi ile birbirinden uzak harflerin
hatali taninmasinin maliyetini birbirinden ayiran bir yaklagimdir. Karakter diizenine baglh
olarak birbirine yakin konumdaki harflerin hatali yazilmasi1 daha diisiik maliyetli olarak

degerlendirilir [169].

5.3.4. Damerau-Levenshtein algoritmasi

Levenshtein algoritmasinin daha gelismis bir yaklasimi olarak &nerilmistir [166]. Iki dizi

arasindaki mesafeyi 6l¢mek i¢in kullanilir. Bu 6l¢iim bir kelimeyi digeri haline getirmek igin
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gereken minimum islem sayisini (tek bir karakter silinmesi, eklenmesi, yerine koyma veya
bitigik karakterin yer degistirilmesi) ifade eder. Levenshtein algoritmasindan en &nemli
farki, 3 karakter diizenleme islemine ek olarak, bitisik karakter yer degistirilmesini

islemlerini de islem sayisina dahil etmesidir.

“a ve b” karakter dizileri i¢in Esitlik 5.2°deki gibi “dap (i, j)” tanimlandiginda, “i” degeri,

Ce: 9 [13%2]
1.

“a” dizisinin indeksine kadar olan bdliimiinii, “j” ise ’b” dizisinin “.” indeksine olan

bolimiinii ifade eder. Buna gore, Ozyinelemeli olarak asagida verilmis olan esitlik

tanimlanmaktadir.
0 ,egeri=j=0
( dep(i—1j)+1 ,egeri >0
dop(iv]) = min1 dop(i,j— 1)+ 1 egerj >0 52)
dop (=17 = 1) + 1gi2p)) ,egeri,j >0

\dop(i—2,j—2)+1 ,egeri,j>1veali] =n[j — 1]ve ali — 1] = b[j]

Esitlik 5.2’ye gore, birinci satirda bulunan esitlik herhangi bir tanima metninin bulunmadig:
durumu ifade eder. ikinci satirda bulunan esitlik a ve b karakter dizileri igin i. ve j. indekse
kadar olan silme islemlerini, iiglincii satirda bulunan esitlik, i. ve j. indekse kadar olan
karakter ekleme islemlerini ifade eder. 4. satirda bulunan esitlik ise, a ve b karakter
dizilerinin ayn1 olup olmadigina gore bir eslesme veya uyumsuzluga karsilik gelir. “ai = bj”
oldugunda gosterge fonksiyon 0 olarak alinmaktadir, diger durumlarda 1 alinir. Son olarak,
5. satirda bulunan esitlik ise, birbirini izleyen iki karakterin yer degistirmesi durumunu
temsil eder. Boylece Damerau Levenshtein algoritmasindaki tiim durumlar: temsil eden bir

esitlik ile formiile edilmis olmaktadir.
5.3.5. Optimal metin hizalama algoritmasi

Damerau-Levenshtein (DL) yaklasiminin bir varyanti olan bu algoritma, alt dizenin bir
defadan fazla diizenlenmemesi kosuluyla dizeleri esitlemek i¢in gereken diizenleme
islemlerinin sayisin1 hesaplamaktadir. DL algoritmasindan en oOnemli farkli alt dize
olusturulmasi islemidir. Levenshtein algoritmasindan farki ise yer degistirme islemlerini de

dikkate almasidir [166].
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5.3.6. Jaro-Winkler
Iki dizi arasindaki uzakhigi ol¢iimlemekte kullanilan ve 1990 yilinda onerilmis olan
yontemdir [167, 168]. Bu yontemde, dizinin belirli uzunluktaki ilk kismi i¢in eslesme

yakalandiginda bunun degerini ifade etmek iizere belirli seviyede derecelendirme yapilir.

Mesafe ne kadar kiigiik ise o kadar iyi bir eslesme saglanmis oldugu kabul edilir.

sl ve s2 iki diziyi temsil etmek iizere, sim;j;

0 ,egerm =0
sim; = 1( m.,m, m- t) ,diger durumlar (5.3)
3\|s1] |s2] |m|

(13 2

Esitlik 5.3’te “|s1|”, “si” dizisinin uzunlugunu, “m” eslesen karakter sayisini, “t” yeri

tutmayan karakter sayisinin yarisini ifade etmektedir. sl dizisinin her bir karakteri, s2
dizisindeki tiim eslesen karakterler ile karsilastirilir. Eslesme saglanip, yerde farklilik s6z
konusu ise 2 ye boliinerek kullanilir. Bu sekilde hesaplama yapilarak iki metin arasindaki

mesafe ol¢timlenmis olmaktadir.

5.3.7. Longest common subsequence (LCS)

Bir metin dizisi ile birden fazla metin dizisi barindiran grup arasindaki karsilastirmada
kullanilan bir yaklasimdir. En iyi eslesmenin saglandigi metin dizisi bulunmaya
calisilmaktadir [169]. Bu islemin yapilmasi i¢in, problem daha alt problemlere bdliinerek
coziimlenmeye calisilir. Alt dizilere boliinmesindeki amag¢ daha basit problemlere bdlerek

hesaplamay1 yapmaktir.

X=X, X2, X3, ..., Xm) ve Y = (Y1, Y2, Y3, ..., Yn) seklinde iki dizi arasindaki uzakligin
hesaplanmasi1 gerektigi diistiniilmektedir. X dizisinin alt dizisi “X;23,.m” ve Y dizisinin alt
dizisi “Y12,m” olsun. Bu durumda LCS(Xi, Y;j) Esitlik 5.4’te verilmis olan formiile gore

hesaplanmaktadir.
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0 ,egeri=0veyay =0
LCS(X,Y;) = LCS(Xi-1,Yj—1)™ ,egeri,j > 0vex; = y;

. (5.4)
max{LCS(X;,Y;—1), LCS(X;_1,Y})} ,eBeri,j>0vex; #y;

“Xi ile Y;” arasindaki LCS degerini bulmak i¢in “x; ve y;” elemanlar1 karsilastiriimalidir.

Eger esitlik yakalanir ise LCS (Xi1, Yj.1) degeri “x;” degeri ile genisletilir. Eger esitlik

yakalanmaz ise, LCS (Xi, Yj.1) ile LCS(Xii, Yj) degerinden uzun olan1 muhafaza
edilmektedir. Eger uzunluk esit ise herhangi bir tanesi hafizada tutulmaktadir. Bu sekilde

sirali olarak islemlere devam edilmekte ve en iyi eslesme yakalanmaktadir.
5.3.8. Metric LCS

Bu yaklagimda, en uzun ortak alt dizilere dayanan bir dizi benzerligi 6l¢iisii kullanilmaktadir.

Bu metrik Sekil 5.5’te verilmis olan formiile gore tanimlanmaktadir [156].
dix,y) =1— f(x,y)/M(xy) (5.5)

Esitlik 5.5°te x ve y iki sonlu uzunluktaki diziyi ifade ederken, f(x,y), x ve y arasindaki en
uzun ortak alt dizinin uzunlugunu ifade etmektedir. M(x,y) ise x ve y arasinda en uzun
dizinin boyutunu temsil etmektedir. Metrik kisa dizi uzun olan diziden ne kadar farklidir

sorusunun cevabina gore tiretilmektedir.

5.3.9. Qgram

Q-gram iki dizi arasindaki eslestirmeyi yapmadan Once belirlenecek “q” uzunluktaki
karakter dizilerini tiim dizi iizerinde kaydirmak suretiyle olusturmaktadir. Sonrasinda bu q
uzunluktaki dizilerdeki eslesme sayis1 hesaplanir. Bu yontemin arkasindaki en temel fikir
eger iki dizi birbirine ¢ok yakinsa zaten olusturulan q gram dizilerinde eslesme sayisi
oldukca fazla cikacaktir. Ne kadar ¢ok q dizisi eslesmesi saglanirsa en yakin iki dizi
bulunmus olmaktadir. DNA eslesmesi gibi biyolojik problemlerin ¢éziimiinde tercih edilen

bir yaklagimdir [171].
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5.3.10. Kosiniis benzerligi

Kosiniis benzerligi, Dice katsayisina benzer ortak vektor tabanli bir benzerlik 6l¢iisiidiir.
Vektor tabanli olmasi sebebiyle dncelikle giris dizisi vektor uzayina doniistiiriiliir. Boylece
Oklid kosiniis kurali ile benzerlik belirlenebilir. Diger yaklasimlar igin boyut smirlamasi
getirmektedir. Bu sebeple genelde diger yontemler ile birlikte kullanilmaktadir. Bu
yaklasimin temel formiilii Esitlik 5.6’da gosterilmistir. [170].

B q()r(y)
costa) = E@qu %702 60

({2 [I%4)

q” ve “r” sirasiyla iki metin dizisine ait vektorleri ifade etmektedir. Elde edilen benzerlik
“-1” ise iki metin birbirine en uzak ve “1” ise en yakin durumunu gdstermektedir.
Karsilagtirma islemi Oncesinde metinler iizerinde normalizasyon islemi yapilmaktadir.

Metin Ozelliklerinden tiiretilen “q” ve “r” vektorleri kullanilarak benzerlik degeri

Olctilmektedir.

5.4. Test icin Olusturulmus Uctan Uca Konusma Tanima Modeli Tasarim

Bu tez g¢aligmasinda Onerilen yaklasimin geleneksel modele verdigi katki seviyesini
Olgebilmek i¢in Ornek bir ugtan uca konusma tanima modeli tasarlanmistir. Bu modelin
tasariminda, sonuca dogrudan etki eden, agin derinligi, optimizasyon tekniklerinin
degiskenligi, kullanilan veri seti biiyiikliigiiniin hata oranina etkisi gibi bir¢ok husus birlikte
degerlendirilmistir. Bu bdliimde, en iyi degerlerin bulunmasina yonelik yapilan testler ve
sonuclar1 verilmistir. Bylece daha iyi tanima performansina sahip bir modelin gelistirilmesi

amaclanmustir.

Bu testlerin ilk asamasinda optimizasyon teknigi seciminin UKSB veya GTB tabanli bir
otomatik konusma tanima sisteminin siniflandirma performansina etkisi gozlemlenmeye
calisilmistir. Testler i¢in olusturulan ses verisi kelime dagarcigi rastgele secilmis 100
kelimeden olusmaktadir. Testlerin gerceklestirilmesi igin tasarlanan modele ait temel
parametreler Cizelge 5.1’de verilmistir. Buna gore ogrenme katsayisi hari¢ diger tiim
degerleri farkli optimizasyon segenekleri i¢in sabit ve ayni olarak belirlenmistir. Boylece

karsilagtirma siireclerini etkileyecek diger faktorlerin ortadan kaldirilmasi miimkiin
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olmustur. Ogrenme katsayimin farkli olarak belirleme zorunlugu bulunmaktadir. Ciinkii her

bir teknigin mutlak minimum degere ulasma yolu ve hiz1 birbirinden farklidir.

Cizelge 5.1. Farkli optimizasyon tekniklerinin karsilagtirilmasinda kullanilacak modele ait
temel parametreler

Optimizasyon Algoritmasi OK | EDV S;zgii‘: Adm |PB| OS |Ortalama
GradientDescent 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
ProximalGradientdescent 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
RMSPropOptimizer 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
MomentumOptimizer 0,005 | 0-10 0,01 5000 1 1 0
AdadeltaOptimizer 10 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
AdagradOptimizer 0,1 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
AdamOptimizer 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
FtrlOptimizer 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0
Proximal AdagradOptimizer 0,01 | 0-10 0,1 5000 1 1 0

Cizelge 5.1°de baslik olarak verilmis olan

“OK” 6grenme katsayisini, “EDV” egitim ve

dogrulama veri setlerini, “PB” paket boyutunu ve “OS” &rneklem sayisini ifade etmektedir.

Cizelgede verilmis olan topolojiler kullanilarak her bir asamada 100 rastgele kelimenin

bulundugu ses verisinin kullanildig1 test ortamlarinda deneyler yapilmistir. Bu deneylerin

sonucunda elde edilen sonuglar detayli olarak Cizelge 5.2°de gdsterilmistir.

Cizelge 5.2. En 1yi performans sonuglari

Optimizasyon Algoritmasi | EHO <%50 |EHO = %0|DHO <%50| DHO=%0 | OEHO | ODHO
GradientDescent 0,9458 0,5234 0,9368 0,3446 |0,06911|0,09120
ProximalGradientdescent 0,9238 0,5186 0,9136 0,3644 |0,08813(0,10271
RMSPropOptimizer 0,957 0,4692 0,9524 0,1248 |0,06259|0,10279
MomentumOptimizer 0,8772 0,4686 0,8676 0,3512 |0,13514|0,14953
AdadeltaOptimizer 0,002 0,3954 0,8914 0,1198 |0,122550,16414
AdagradOptimizer 0,9134 0,3084 0,9016 0,0198 |0,10911|0,18034
AdamOptimizer 0,8484 0,3958 0,8426 0,0444 | 0,16545|0,22592
FtrlOptimizer 0,1198 0 0,0766 0 0,73971 | 0,75667
ProximalAdagradOptimizer| 0,0862 0 0,049 0 0,75492 | 0,77598
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Cizelge 5.2°de baslik olarak verilmis olan “EHO” egitim hata oranini, “DHO” dogrulama
hata oranii, “OEHO” ortalama egitim hata oranini ve “ODHO” ortalama dogrulama hata
oranini temsil etmektedir. Cizelge incelendiginde hem egitim hem de dogrulama hata
degerleri i¢in en iyi sonuglarin “Gradient Descent” optimizasyon teknigi ile elde edildigi
tespit edilmistir. Ancak “Proximal Gradient Descent” ve “RMSPropOptimizer”
tekniklerinde de yaklasik olarak benzer sonuglarin elde edildigi, ayni testlerin benzer
sartlarda tekrarlanmasi halinde ilk {i¢ siradaki optimizasyon teknigi sonuglarinin siralarinin
degisebildigi gozlemlenmistir. Bu sebeple, onerilen hata bulma ve diizeltme algoritmasinin
test edilebilmesi i¢in olusturulacak modelde en iyi performansa sahip ti¢ farkli optimizasyon
tekniginde herhangi birinin tercih edilmesi faydali olacaktir. Bu testler sonucunda
optimizasyon tekniginin degisiminin sonuclara dogrudan etki eden bir husus oldugu
anlagilmistir. Cilinkii tanima performans seviyesi %23 ile %91 arasinda degiskenlik
gostermistir. Bunun yaninda tanima performansinin ¢ok diisiik oldugu tekniklerde

ogrenmenin gerceklesmedigi anlagilmistir.

Cizelge 5.2°de gosterilen sonuglara adim sayist sabit olarak 5000 belirlendigi durumlarda
ulagilmistir. Rastgele se¢ilmis 100 kelime iceren dagarcik ile yapilan testlerde adim sayist
degisiminin sistem tanima performansina etkisi tespit edilmek iizere deneyler yapilmistir.
Bu tespit i¢in daha Once belirlenmis olan ve en iyi tanima performansina sahip 3
optimizasyon teknigi i¢in farkli adim sayilari ile testler gerceklestirilmistir. Bu testlerde elde

edilen en basarili sonuglar Cizelge 5.3 te gdsterilmistir

Cizelge 5.3. Adim sayis1 degisiminin genel tanima performansina etkisi

Adim | EHO < | EHO = | DHO < | DHO = | Ortalama | Ortalama

Optimizasyon Algoritmasi
Sayist | %50 %0 %50 %0 EHO DHO

ProximalGradientDescent 20000 | 0,9807 | 0,5695 | 0,9789 | 0,4061 | 0,0320 | 0,0422

GradientDescent 10000 | 0,9648 | 0,5561 | 0,9613 | 0,4085 | 0,0475 | 0,0568
GradientDescent 20000 | 0,9771 | 0,5759 | 0,9754 | 0,1214 | 0,0346 | 0,0879
GradientDescent 5000 | 0,9458 | 0,5234 | 0,9368 | 0,3446 | 0,0691 | 0,0912

ProximalGradientdescent 5000 | 0,9238 | 0,5186 | 0,9136 | 0,3644 | 0,0881 0,1027

Cizelge 5.3’te baslik olarak verilmis olan “EHO” egitim hata oranini, “DHO” dogrulama
hata oranini, “OEHO” ortalama egtim hata oranin1 ve “ODHO” ortalama dogrulama hata

oranini temsil etmektedir. Cizelge incelendiginde, en basarili tanima performansina sahip
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degerlerin “ProximalGradientDescent” ve “GradientDescent” algoritmalari ile alindig1 tespit
edilmigstir. %91 seviyesinde olan en basarili tanima sonucu bu asamada adim sayisinin
artirllmasi ile %96 seviyesine yiikselmistir. Ogrenme katsaymin diisiiriilerek daha fazla
adimda 6grenme siirecini gerceklestirmek daha iyi performansa sahip otomatik konusma
tanima sistemlerini miimkiin kilmaktadir. Bu agama en kritik husus 6grenme katsayisi ile
adim sayisin1 degisiminin birlikte degerlendirilmesi durumudur. Aksi halde 6grenme
katsayis1 sabit tutulup adim sayisi artirilirsa, egitim durmakta ve tanima performansi tekrar
gerileme duruma geg¢mektedir. Tersi durumda da 6grenme katsayisi yiiksek oldugu igin

mutlak minimum degerine ulagmak ¢ogu halde miimkiin olmamaktadir.

Sekil 5.4’te “EHO” egitim hata oranin1 ve “DHO” dogrulama hata oranini ifade etmektedir.
Sekilde, egitim katsayisi sabit tutularak adim sayis1 degisiminin sistem tanima
performansina etkisi goOsterilmistir. Buna gore egitim katsayisinin sabit tutuldugu
durumlarda sistem hata orani, egitim ve dogrulama hata oranit adim sayisinin 20000 ve
iizerinde oldugu durumlarda yiikselmektedir. Egitim hata orani ve dogrulama hata orani1 sar1

ve siyah ¢izgiler ile gosterilmistir.

Adim Sayisinin Degisimin Siniflandirma Performansina Etkisi

Sistem Hata Oram

0 10000 20000 30000 40000 50000
Adim Sayist
—8—EHO<% 50 —8—EHO=%0 DHO<% 50
——DHO=%20 ® OEHO —0—ODHO

Sekil 5.4. Adim sayisinin siniflandirma performansina etkisi
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Bu calismada UKSB veya GTB kullanilan bir tiir derin 6grenme yapisi kullanilmaktadir. Bu
sebeple gizli katman sayisinin durumu modelin egitim siirecini dogrudan etkilemektedir. Bu
etkiyi gozlemleyebilmek i¢in daha 6nce en iyi sonuglarin alinabildigi optimizasyon teknigi
ve adim sayis1 sabit tutularak farkli gizli katman sayilar ile testler yapilmistir. Sekil 5.5°te
bu sonuglarin degisimi gdsterilmistir. Buna gore hem egitim hem de dogrulama hata oranlari
paralellik gostermektedir. Gizli katman sayinin ¢ok az oldugu ve geleneksel sinir aglarina
benzer yapilarda sistem tanima performanslar1 oldukca diismektedir. Benzer sekilde gizli
katman saymin ¢ok arttigi ve modelin daha karmagsik hale geldigi durumlarda da sistem
tanima performansi diismektedir. Bu sebeple 100 ile 200 araliginda ortalama bir degerin

belirlenmesi halinde daha yiikksek performans sonuglarina ulagilabilmesi miimkiin

olmaktadir.
Gizli Katman Sayisinin Hata Oranina Etkisi

1
=
£ 0,8
o
£ 0,6
T
= 0,4
% 0,2
2

0

0 50 100 150 200 250 300 350
Gizli Katman Sayisi
—e—Egitim Hata Orani(Ortalama) Dogrulama Hata Orani(Ortalama)

Sekil 5.5. Gizli katman sayisinin hata oranina etkisi

Bu béliimde verilmis olan sonuglar 100 rastgele kelime barindiran kelime dagarcigi ile test
edilmistir. Sonuglarin daha genis dagarcik ile benzer olup olmadigini gézlemlemek iizere
10000 rastgele kelime barindiran bir ses verisi hazirlanmistir. Bu veri seti kullanilarak
modelin tanima performansi test edilmis olup sonuglar Cizelge 5.4’te gosterilmistir. Cizelge
incelendiginde, en iyi sonuglarin alindigr modellerde sistem tanima performans seviyesi
%96’dan %50 seviyelerine kadar inmektedir. Kelime dagarcigi otomatik konugma tanima

sistemlerinde oldukca kritik bir parametredir ve sonuglar1 dogrudan etkilemistir.
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Cizelge 5.4. 10000 rastgele kelime barindiran kelime dagarcigi ile yapilan testlerin sonuglari

Optimizasyon Adim EHO<| EHO= | DHO< | DHO = |Ortalama | Ortalama
Algoritmast %50 %0 %350 %0 EHO DHO
GradientDescent 10000 | 0,2025 0 0,3911 0 0,4188 0,5036
AdagradOptimizer 10000 | 0,2875 0 0,4781 0 0,4702 0,5292
MomentumOptimizer | 10000 | 0,2198 | 0,0002 | 0,4409 0 0,4358 0,5303
RMSProp 5000 | 0,5904 0 0,7731 0 0,4227 0,5445
AdamOptimizer 10000 | 0,5431 0 0,6041 0 0,5422 0,5551
AdadeltaOptimizer 5000 | 0,7198 0 0,8430 0 0,5310 0,5954
MomentumOptimizer | 5000 | 0,6906 0 0,8204 0 0,5173 0,6028
AdagradOptimizer 5000 | 0,7518 0 0,8465 0 0,5644 0,6156
AdamOptimizer 5000 | 0,9500 0 0,9623 0 0,6548 0,6625
GradientDescent 10000 | 0,7337 0 0,9040 0 0,6309 0,6924
FtrlOptimizer 5000 1 0 1 0 0,9087 0,9096

Cizelge 5.4’te verilmis olan “EHO” egitim hata oranin1 ve “DHO” dogrulama hata oranini
gostermektedir. Optimizasyon algoritmalarinin kelime dagarcigin biiylimesi duruma

gostermis oldugu etki benzerdir.

Bu boliimde gerceklestirilen testler ile en iyi tanima performansina sahip otomatik konusma
tanima sistemi modelinin olusturulmasi amag¢lanmistir. Boylece daha basarili bir model ile
hatali sonuglar1 bulma ve diizeltme 6zgiin modeli test edilerek sonuglar1 degerlendirilmistir.
Sonuglar detayli olarak incelendiginde, optimizasyon teknigi degisiminin, adim sayisi
artisinin, gizli katman seviyesinin degiskenliginin sonuglara dogrudan etki eden bir husus
oldugu anlagilmistir. Ayn1 veri seti ile yapilan deneylerde sistem tanima performanslarinda
ciddi basar1 farkliliklarina sebep olmaktadir. Bir diger 6nemli husus ise kelime dagarcigi
degisiminin ne kadar énemli ve etkin bir unsur oldugudur. Ayn1 modelin 100 kelime ile
yapilan testlerinde %96 seviyesinde basarili yakalanabilmekte iken 10000 kelime ile %50
seviyesine kadar diisiisler yasanabilmektedir. Bu bdliimde elde edilen model ile bu tez
calismasinda oOnerilen yaklasim birlikte degerlendirilmis olup sonuglar1 Boliim 6 Bulgular

ve Degerlendirme altinda verilmistir.
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6. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda otomatik konusma tanima sistemleri i¢in hata bulma ve diizeltme 6zgilin
metodu Onerisi yapilmistir. Bu model ile tanima performansinin artirilmasi amaglanmastir.
Bu amag¢ dogrultusunda, olusturulan test ortamlarinda sonuglar degerlendirilmis olup,
sistemin sundugu gercek katki ile birlikte, gelecekte yapilacak olan gelismelere 151k tutacak

bulgular elde edilmistir.

Bu calismada Onerilen modelin tanima performansina katki seviyesini Ol¢ebilmek igin
Boliim 5°te yapilan testler sonucunda elde edilen en iyi sonuglara sahip bir model tasarimi
yapilmistir. Optimizasyon teknigi olarak “Gradient Descent”, adim sayist olarak 10000 ve
gizli katman sayis1 olarak 128 degeri belirlenmistir. Model yapisi temel olarak tekrarlayan
sinir ag1 olmakla birlikte hem UKSB hem de GTB bellek yapis1 kullanilmistir ve testler ayr1
ayr gerceklestirilmistir. Akustik ses verisi olarak Metu 1.0 ve metin veri seti olarak bu
caligsma icin hazirlanmis 1,6 milyon farkli kelime barindiran kelime seti kullanilmistir.
Boylece Onerilen modelin genis kelime dagarcigina sahip konusma tanima sistemlerinin
tanima performansina ne seviyede katki sundugu tespit edilmistir. Yapilan testlerde farkli

veri setleri olusturulmustur. Ancak diger tiim model parametreleri sabit tutulmustur.

Yapilan testler ile Onerilen modelin katki seviyesini Olgebilmek icin iki farkli oGlgiit
kullanilmigtir. Bu 6lgiitlerden birincisi 10000 adim olarak yapilan bir egitim i¢in ortalama
konugsma tanima performansinin geleneksel model gore ne kadar yiikseldiginin tespit
edilmesidir. Bu 6nemli bir kistas olup onerilen yaklagimin gergek katkisini gostermektedir.
Bir diger olgiit ise, her bir adimda testler gerceklestirerek karsilastirma yapilmakta ve
onerilen model ¢iktis1 ile geleneksel model ¢iktist karsilagtirilmaktadir. Toplam adim sayist
{izerinden karsilastirma da hangi durumun daha basarili oldugu tespit edilmektedir. Ikinci
kistas onerilen modelin dogrudan sistem genel performansina olan etkisini gostermese de
gelecekte yapilacak gelistirmeleri i¢in ciddi bir 6ngérii vermektedir. Karsilastirma
sonucunda farkin fazla olmasi diizeltme isleminin genel olarak basarili oldugunu
gostermektedir. Bu karsilastirma oOlgiitlerine iligskin 6rnek sema Sekil 6.1°de gosterilmistir.
Olmas1 beklenen model ¢iktisna en yakin ciimlenin iiretilmesine calisilmistir. Ornekte

goriilecegi iizere geleneksel sistem ¢iktisinda tanima performansi %84,40 seviyesinde iken,
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hata diizeltimi sonrasinda %87,5 seviyesine ¢ikmistir. Performans artisi %2,90 olmustur. Bu

sekildeki drneklerin sayisi artirilarak ortalama katki seviyesi belirlenmistir.

Olm as1 Beklenen Mod d Ciktisi: biraz da ruh iizerinde diisiinelim

Geleneksel Model Ciktisi Gdeneksd Model + Onerilen Model
Ciktis1
orar da ruh iizerind diisiinelim dolar da ruh {izerinde diisiinelim
Hata Orani: 0.15625 Hata Orani: 0.125

Bu durumda geleneksel modelin {iretmis oldugu hatali ¢iktilarda
diizeltme yapilmaktadir. Ancak, goériillecegi iizere hata oraninmn
stfirlanmas1 miimkiin olmamistir. Bu durumlarm sayisi Gnerilen
modelin sundugu katkiy1 gdsteren bir degerdir.

Sekil 6.1. Onerilen modelin &rnek test gdsterimi

Bu ¢alismada 6nerilen model temel olarak hatali sistem ¢iktilarinin tespit edilmesi ve bu
ciktilarin  veri tabanindaki sablon kelimeler iler karsilastirilarak alternatif kelime
onerilmesine dayanmaktadir. Bu sebeple en onemli parametrelerden birisi iki kelime
arasindaki farkin hesaplanmasinda kullanilacak olan algoritmanin belirlenmesidir. Cizelge
6.1°de uzaklik algoritmasi degisimine gore yapilan testlerin sonuglar1 verilmistir. Cizelge
detayli olarak incelendiginde uzaklik algoritmasi se¢imine gore sistemin performans katki
seviyesi degiskenlik gostermektedir. Her durumda %0’1n iizerinde katki sunulmus olsa da
“Normalized Levensthein” ve “Qgram” algoritmalarinda daha basarili sonuglar alinmistir.
Ortalama performans katki seviyeleri sirasiyla %3,32 ve %3,84 olmustur. Ayrica, basari
sayisindaki sayisal farkin oransal karsilig1 %52,20 olmustur. 10000 adimlik test i¢in Onerilen
model 7610 adimda daha basarili olmustur. Ayrica, sistem genel performansit %79,60
seviyesinde olmustur. Bazi uzaklik algoritmalarinda ¢ok diisiik katki diizeylerinin
yakalanmasinin sebebi bazi uzaklik algoritmalarinda parametre se¢imlerinde en iyi degerlere
ulagilamamasindan kaynaklanmaktadir. Test setinin degistirilmesi uzaklik algoritmasinin

katki diizeyine etkisini hi¢bir sekilde degistirmemektedir.



73

Cizelge 6.1. Farkli uzaklik algoritmalarinin tanima sonuglarina sundugu katki durumu

Diizeltme | Diizeltme Dahaslayllsslonug: OB; zilasrail Genel Sistem
Uzaklik Olgiim Algoritmast | Oncesi [Sonrast Hata .. DY Performans
Hata Orani| Oram (Dizeltilmemig- | Farla Katkis1 (%)
Diizeltilmis) (%)
NormalizedLevenstain 0,3062 0,2730 2390-7610 252,20 %3,32
DamerauLevenstein 14,8955 14,8143 3831-6169 923,38 %0,54
JaroWinkler 0,2315 0,2093 3499-6501 230,02 %2,22
LongestCommonSubsequence| 17,7432 17,1749 3476-6524 230,48 %3,20
MetricLCS 0,2835 0,2558 2289-7711 %54,22 %2,76
OptimalStringAlignment 14,9061 14,8344 3831-6169 %23,38 %0,46
PrecomputedCosine 0,2860 0,2798 4397-5703 %13,06 %0,60
Qgram 27,5372 26,4720 3879-6121 %22,42 %3,84
Levensthein 14,9278 14,8536 3851-6149 %22,98 %0,49
Sift4 19,8155 19,8039 4402-5598 %11,96 %0,58
WeightedLevensthein 14,9278 14,8536 3851-6149 %22,98 %0,43

Cizelge 6.1°de gosterilen sonuglara goére en iyl sonuglarin aliabildigi “Normalized
Levensthein (NL)” algoritmasinin kullanildig1 ses tanima modelinde Sekil 5.2°de verilen
modelde gosterildigi gibi iki farkli esik degerinin belirlenmesi ihtiyact bulunmaktadir. Esik
degerine gore her iki kistasi da saglayan durumlarda hatali ¢iktilar diizeltilmekte aksi

durumda herhangi bir diizeltme islemi yapilmamaktadir.

“Referans sablon kelimeler” veri tabaninda bulunan sozciikler ile sistem ¢iktisinin
karsilastirilmakta ve hatali kelimeye en yakin sablon kelime bulunmaktadir. Bu karsilastirma
siirecinde bazi sorunlu durumlar ile karsilasilmistir. Bu sorunlardan en Onemlisi hatali
karakterler barindiran sistem c¢iktisinin yine hatali olan bagka bir sablon kelime ile
degistirilmesi durumudur. Bu durumda sistemin hata orani artmakta ve genel tanima
performansi olumsuz olarak etkilenmektedir. Bu sorunu asmak igin, hatali kelime ile
alternatif olarak onerilen sablon kelime arasindaki uzakligin belirli bir esik degerin altinda
kalmas1 istenilmistir. Boylece eger dogru alternatif kelime bulunabiliyorsa diizeltmenin
yapilmast aksi durumda hatali kelime Onerisi yerine hatali ¢iktinin diizetilmemesi

saglanmistir. Yapilan testlerde esik degeri kullaniminda daha basarili sonuglar alinmistir.
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Sekil 6.2°de esik degerinin degismesinin dnerilen modelin genel sistem performansina katki
seviyesine etkisi gosterilmektedir. Verilmis olan grafikler incelendiginde, performans
katkisinin esik deger degisimine gore farklilik gosterdigi anlasilmaktadir. Ortalama katki
seviyesi %2 ile baglayip %4,2 seviyelerine kadar ¢ikmaktadir. Bunun yaninda 0-1 araliginda
degisken esik deger i¢in en basarili degerin 0,33 ile yakalanabildigi belirlenmistir. Bu
durumda 6nerilen modelin performans katkis1 %4,60 seviyelerine ¢ikmaktadir. Sekil 6.1°de
verilmis olan ikinci grafik (sagda) incelendiginde de benzer sekilde sayisal performans katki
seviyesinin esik degere gore degistigi goriilmektedir. Her durumda hatali karakterler belirli
seviyede diizeltilmektedir ancak oransal etki esik degere bagh olarak farklilik
olusturmaktadir. Egik degeri degisiminin sayisal karsilagtirma katkisina gore degisimi ikinci
grafikte verilmistir. Sayisal katki1 %70 ile %100 araliginda degiskenlik gostermektedir. Buna
gore her iki grafik birlikte degerlendirildiginde esik degerinin “0,33” olarak belirlenmesi
halinde 6nerilen modelin en yiiksek hata diizeltme seviyesine ulastig1 belirlenmistir. Boylece

Onerilen model ile daha fazla hatanin bulunmasi ve diizeltilmesi miimkiin olmustur.

Esik Degeri Degisiminin Esik Degeri Degisiminin
Performans Katki Seviyesine Performans Katki Seviyesine Etkisi
Etkisi (Sayisal)
‘g %06 'g %120
E‘ %5 E %100
2 %4 2 %80 A S
zZ %3 g = %060
Q %2 Q a %40
5 %l 2 B %20
S %0 g %0
& 0.05 02 04 0.6 0.8 1.0 RS 0.05 0.2 04 0.6 0.8 1.0
E Esik Deger E Esik Degeri

Sekil 6.2. Onerilen model optimizasyonunda esik deger degisim grafigi

Tiirkce dilinin sondan eklemeli diller arasinda yer almasi sebebiyle bir kdkten tiiretilebilecek
kelime sayis1 oldukea fazladir. Bu kelimeleri igerisinde barindan veri setinde, bir kelime ile
tiirevleri sayica fazla bulunmaktadir. Belirli bir sayida karakter
barindirmayan(‘a’,’b’,’ac’,’ba’ vb.) kelimelere alternatif kelime arayisinda veri tabaninda
birgok farkli kelime Onerisi bulunmaktadir. Bu kelimelerden hangisinin dogru alternatif

kelime olacagi se¢ilememektedir. Bu soruna ¢6ziim tiretmek i¢in dnerilen yonteme ikinci bir
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kontrol agsamasi konulmustur ve iiretilen hatali ¢iktilarin belirli sayida karaktere sahip olmasi
beklenmistir. Boylece alternatif kelime sayisinin azalmasi ve dogru sablon kelimenin daha
diisiik hata ile bulunabilmesi miimkiin olmustur. Hatali1 kelimelerde bulunmasi gereken
minimum karakter sayisinin belirlenmesine yonelik olarak 100 rastgele kelime barindiran
veri seti ile yapilan testler ve sonuglar1 Sekil 6.3’te gdsterilmistir. Bu grafiklerde farkli
karakter sayilarinin esik deger olarak belirlendigi durumlarda performans katki seviyesi
degisimi detayli olarak gosterilmistir.

Kelime Uzunlugu Degisiminin

Kelime Uzunlugu Degisiminin Performans Katki Seviyesine Etkisi

Performans Katki Seviyesine Etkisi

(Sayisal)
. %3,30 § %95,00
g%s’zs ; %94,50
£ 04520 3 %94,00
2 2= %93,50
I f’s’ls 5 g 993,00
5 %5,10 5 & %9250
2 945,05 ST 992,00
£ 95,00 : fgigg
S %4.,95 5 B 1 2 3 4
B 0 1 2 3 4 5 A~ .
~ Esik Deger

Esik Deger

Sekil 6.3. Kelime uzunlugu degisiminin model katki seviyesine etkisi

Sekil 6.3’te verilmis olan grafikler incelendiginde, ortalama performans artig seviyesinin
esik deger degisimine gore farklilik gosterdigi anlagilmistir. Performans artis miktart %5,17
ile baslayip %5,27 seviyene kadar ¢ikmakta sonrasinda %35’li seviyelerin altina kadar
diismektedir. Bu sebeple esik degerinin dogru belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir durumdur.
Ayrica, sayisal katki seviyesi de benzer sekilde %91,5 ile %94,8 araliginda degismektedir.
Sayisal katki seviyesinin her durumda belirli bir oranin iizerinde katki saglamasi sebebiyle,
genel performans katki seviyesine gore esik deger belirlenmis olup en iyi sonuglar 3 karakter
ve lizerindeki hatali ¢iktilarin diizeltilmesi ile alinmistir. Bu durumda, ortalama olarak %5,27

oraninda performans artig1 yakalanmistir.

Boliim 5 ve 6’da yapilan testler sonucunda elde edilen optimum parametreler kullanilarak
bir model hazirlanmistir. Bu modelin optimizasyon teknigi “Gradient Descent”, 6grenme
katsayis1 “0,01”, standart sapmasi “0,1”, adim sayis1 “10000”, paket boyutu “1”, 6rnek sayis1

“17, gizli katman sayis1 “128”, uzaklik hesaplama algoritmasi “Normalized Levensthtein”,
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bellek yapis1 “UKSB ve GTB” olarak belirlenmistir. Bu parametrelere uygun 5 adet UKSB
yapisinda, 5 adet GTB bellek yapisinda test verisi hazirlanmistir. Uzaklik hesaplama igin
esik degerin “0,33” ve hatali kelime uzunlugu sayisinin “3” ve daha biiyiik bir say1 olarak
belirlendigi durumda yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 6.2°de detayli

olarak verilmistir.

Cizelge 6.2. Esik Deger Kullaniminda Performans Artis Test Sonuglari

) Standart Standart Model
Onerilen Model Standart Model + Sayisal Deger
Test Set Model Ortalama Esik Deger = Standart Model Fark1 + Esik
Bellek Performans 0,33 + Kelime | Sayisal Deger Farki | Deger = 0,33 +
Yapist Artist Uzunlugu > 3 Kelime
Uzunlugu >3
Setl UKSB %4,27 %35,18 %64,90 %91,64
Set2 UKSB %1,85 %4,38 %38,58 %87,60
Set3 UKSB %3,96 %4,64 %81,62 %93,04
Set4 UKSB %3,30 %4,52 %61,12 %90,96
Set5 UKSB %1,70 %4,30 %30,88 %87,96
Ortalama | UKSB %3,01 %4,60 %55,42 %90,24
Setl GTB %3,37 %4,26 %59,83 %75,26
Set2 GTB %3,85 %6,16 %45,28 %88,84
Set3 GTB %4,01 %4,25 %62,57 %87,50
Set4 GTB %2,27 %3,76 %80,79 %88,42
Set5 GTB %2,18 %4,32 %40,63 %83,06
Ortalama | GTB %3,13 %4,55 %57,82 %84,62

Cizelge 6.2’de UKSB ve GTB bellek yapisindaki 10 farkl: test igin standart modelin sundugu
performans artis1 ile esik deger kullaniminda elde edilen performans artis1 sonuglari
karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Buna gore tiim testlerde esik deger kullanim1 daha 1y1
sonuglar elde edilmesini saglamistir. Ortalama olarak UKSB bellek yapisi i¢in %3,01 olan
performans artisi, %4,60 seviyesine cikmistir. Benzer sekilde sayisal deger farki da
%55,42°den %90,24°e ¢ikmistir. Sayisal deger farkinda ciddi bir artis kaydedilmektedir.
GTB bellek yapisinin kullanildig1 durumda da %3,13 olan artis %4,55 seviyesine ve %57,82
olan sayisal deger farki, %84,62 seviyesine ¢ikmaktadir. Her iki bellek yapisi i¢inde esik

deger kullanimi1 genel sistem performans artis oranina katki sunmaktadir.
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Onerilen modelin hatali kelimeleri diizeltme seviyesi genel tanima performansma bagimli

sekilde degiskenlik gdstermektedir. Bu noktada, sistem performansina gore etki seviyesinin

degisimi test edilmis olup Cizelge 6.3°te sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 6.3. Genel tanima hata oraninin 6nerilen model katkisina etkisi

Standart

Standart Model +

Model + Diizeltme

Standart Standart Diizeltme Metodu
Standart | Standart Model Model Metodu Sayisal

Sistem | Model Model + | Ortalama Sayisal Sayisal Karsilagtirma

Hata Hata Diizeltme |Performans | Karsilastirma | Karsilastirma Sonucu
Orani Orani Metodu Artisi Sonucu Sonucu Oransal
<0,025 | 0,01815 0 %1,82 0 43 %100,00
<0,05 | 0,03508 | 0,00175 %3,33 0 236 %100,00
<0,1 | 0,06652 | 0,01485 %5,17 3 900 %99,34
<0,2 | 0,12601 | 0,06850 %5,75 17 2888 %98,83
<0,3 | 0,18610 | 0,12768 %5,84 81 5745 %97,22
<0,4 | 0,22481 | 0,16677 %5,80 181 7584 %95,34
<0,5 | 0,24317 | 0,18497 %5,82 238 8257 %94,40
<0,6 | 0,26021 | 0,20374 %5,65 319 8689 %92,92
<0,9 | 0,30344 | 0,25057 %5,29 371 9584 %92,55

Cizelge 6.3 incelendiginde, daha 1y performansa sahip sistemler i¢in hatali kelime diizeltme
algoritmasinin daha fazla katki sundugu anlagilmistir. Hatali kelime sayisinin fazla oldugu,
genel tanima performansmin  diistiigi  durumlarda ise diizeltme yeterince
gergeklestirilememekte, bu da Onerilen modelin katki diizeyini etkilemektedir. %98,2
iizerinde dogrulukla tanima yapan sistemlerde tiim hatali durumlar diizeltilmekte ve sistem
tanima performansi %100 seviyesine ¢ikarilmaktadir. Benzer sekilde %96,5 seviyesindeki
bir sistemin de tanima seviyesi %99,9 diizeyine yiikselmektedir. En basarili sonuglar ise %80
ve iizerinde dogrulukla konusma tanima yapan sistemlerde alinmakta ve onerilen model

%?5,84 seviyesinde artis saglamaktadir.

Bu tez caligmasinda verilmis olan optimum degerlere sahip ugtan uca Tiirk¢ce otomatik
konugma tanima sisteminin kelime dagarcigina bagli olarak performans seviyesi ve onerilen

modelin katki durumu degerlendirilmis olup Cizelge 6.4°te sonuglar1 gosterilmistir.
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Cizelge 6.4. Kelime dagarcik degisiminin genel tanima performansina etkisi

Kelime . Kelime Uksb Uksb Sistemi +

Test | Dagarcigi Uzaklik Siniflandirma Veritabani Uzunlugu | Sistemi | Onerilen Cikt1
. . Hesaplama Kargilagtirma . .

Seti (Kelime Algoritmast Yaklagimi Esik Degeri Esik Performans Diizeltme

Sayis1) Degeri Seviyesi Algoritmasi
setl 10 Normalized L. UKSB 0,33 3 %100 %100
set2 20 Normalized L. UKSB 0,33 3 %100 %100
set3 100 Normalized L. UKSB 0,33 3 %99,2 %99.,4
set4 200 Normalized L. UKSB 0,33 3 %93,2 %99,1
set5 500 Normalized L. UKSB 0,33 3 %75,3 %80,3
set6 1000 Normalized L. UKSB 0,33 3 %66,8 %71,2
setl 10 Normalized L. GTB 0,33 3 %100 %100
set2 20 Normalized L. GTB 0,33 3 %100 %100
set3 100 Normalized L. GTB 0,33 3 %98,7 %98,9
set4 200 Normalized L. GTB 0,33 3 %91,3 %94,2
set5 500 Normalized L. GTB 0,33 3 %74,1 %80,2
set6 1000 Normalized L. GTB 0,33 3 %65,8 %70,3

Hem UKSB hem de GTB bellek yapisina sahip yontemler ile testler gergeklestirilmistir.
Tiim testlerde veritabani karsilastirma i¢in esik deger “0,33” olarak belirlenirken, kelime
uzunlugunda esik deger “3” olarak kullanilmistir. Kelime dagarcigi ise 10 ile 1000 araliginda
degistirilmis olup tanima performans seviyesi %100 ile %66,8 araliginda degismistir. Bu
caligmada Onerilmis olan diizeltme algoritmasi kullanildig1 durumlarda ise en diisiik tanima
seviyesi %71,2 olarak bulunmugstur. Kelime dagarcigmin smirli oldugu problemler igin
gelistirilen sistem ¢ok daha basarili sonuclar tiretmisken, dagarcigin biiylimesi ile tanima
performansi diislis egilimi gostermektedir. Bu olagan bir durum olup, dagarcik otomatik

konugma tanima sistemleri i¢in oldukca kritik bir parametredir.

Otomatik konusma tanima sistemleri icin Onerilen cesitli hata bulma ve diizeltme
algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu algoritmalarin tamaminda ¢iktilar tizerinde farkl: islemler
yapilmakta ve hatali ¢iktilarin diizeltilmesi siireci isletilmektedir. Farkli islemlere tabi
tutulmasi iglem siiresinde artis1 da beraberinde getirmektedir. Diizeltme i¢in ihtiya¢ duyulan
islem siiresi 6nemli bir husus olup yapilan testlerde dikkat edilmelidir. Gelistirilen sistemler
de diizeltme i¢in c¢ok yiiksek siireler kullanilmasi, 6nerilen modelin kullanim alaninin
daralmasina, gercek zamanli uygulamalarda kullanilmamasina neden olacaktir. Bu noktada
beklenen deger probleme 6zel olarak kabul edilebilir siirelerde kalmasidir. Thtiyag duyulan
bu siirenin tespitine yonelik olarak yapilan testlerde islem siireleri takip edilmis olup

sonuglar1 Cizelge 6.5’te verilmistir.
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Cizelge 6.5. Diizeltme algoritmasi ve optimizasyon islemlerinin model islem zamanina etkisi

Veritaban1 Okuma | Diizeltme I¢in Veri Setindeki

Test Seti Stiresi Ihtiyag Duyulan | Toplam Kelime
(Milisaniye) Siire (Milisaniye) Sayist
Setl 228 102644 60853
Set2 218 109556 66016
Set3 288 97086 62839
Set4 396 83097 60632
Set5 235 92522 55382
Ortalama 273 96981 61144

Cizelge 6.5 incelendiginde veri tabaninda hali hazirda kayith olan 1,6 milyon kelimenin
okunabilmesi i¢in ortalama olarak 273 ms’ye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tiirk¢e gibi yeterli veri
kaynaginda sahip olmayan diller icin farkli kelime sayisinin artirilmasi halinde ihtiyag
duyulan bu siire artabilecektir, ancak bu Onerilen modelin sundugu katkinin artisini da
beraberinde getirecektir. Veritabani okuma siiresindeki ufak degisikliklerin sebebi test
aninda calisan baska siireglerin etkisidir. Genel tanima siiresini uzatan ikinci 6nemli siireg
ise, bu calismada Onerilen hatali kelime diizeltme yoOnteminin ihtiya¢ duydugu islem
stiresidir. Bunun ile ilgili olarak olusturulan 5 farkl: test setinde ortalama olarak 61144 adet
kelime bulunmaktadir ve bu kelimeleri diizeltilmesi i¢inde 96981 ms slireye ihtiyag
duyulmaktadir. Bu durumda her bir kelime i¢in ortalama olarak 1,50 ms kullanilmaktadir.
Bu durum 1 dk’lik bir konugma i¢in ortalama 0,2 sn’ye ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.
Bu stirenin kabul edilebilir oldugu problemler i¢in kullanilabilir bir yontem gelistirilmistir.
Bu siireler 17 2.0 GHz islemci ve 8 GB Ram bellege sahip standart bir son kullanici
bilgisayarinda alinmis olup, daha giiclii makinelerde ¢ok daha kisa siirelerde bu model

islevini yerine getirebilecektir.

6.1. Onerilen Modelin Benzer Calismalar ile Karsilastirmasi

Giliniimlizde bir¢cok farkli yontem kullanilarak otomatik konusma tanima sistemleri
gelistirilmekte ve kullanicilara sunulmaktadir. Tanima performansinin seviyesi ile sinyal
durumu, giiriiltii, veri seti biiyiikliigli gibi durumlara gore degiskenlik gosterebilmektedir.
Bu degiskenligi tolere edebilmek ic¢in hatali sonuglar1 bulma ve diizeltme ile ilgili farkli
0zglin yaklasimlar 6nerilmektedir. Her bir yaklagimin kendine gore avantajli ve dezavantajh

noktasi olmak ile birlikte, genel tanima performanslarina degisen oranlarda katki
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sunmaktadir. Bu alanda yapilmis ¢alismalardan bazilari detaylar ile birlikte Cizelge 6.6’da

gosterilmistir. Cizelge incelendiginde, farkli diller i¢in yapilan bu ¢aligmalarda o dile 6zgii

veri setleri kullanilmistir. Timiinde siirekli konugsma tanima sistemi olarak gelistirme

yapilmistir. Kullanilan yontemlerden bir¢cogu 6zgiin yaklasimlar olmak ile birlikte N-gram

gibi geleneksel dil modeli yaklasimlarda tercih edilmistir. Bu caligmalarin ortalama

performans katki diizeyleri %2,25 ile %10,78 araliginda degiskenlik gostermektedir. Artis

seviyesi modelin standart tanima performansi, kullanilan veri setinin biiyiikl{igii ve onerilen

modelin katkisia gore degiskenlik gostermektedir. Onerilen model ¢izelge de verilmis olan

benzer calismalar ile karsilastirildiginda, %4,60 seviyesinde katki sunmakta olup diger

caligmalar ile benzer diizeyde performans artis1 saglamstir.

Cizelge 6.6. Benzer hata diizeltme algoritmas1 dnerileri ve katki seviyeleri

Yayin Kullanilan/Onerilen | Konusma L Ortalama Performans
e i .. Veriseti L
Bilgisi Yontem Tipi Artis Seviyesi
Veriseti: CSJ
konusma
Yohei ve | Neram + normalize Stirekli veritabani, 238,82 ->%:28,04
£ . Konusma | MFKK, 2596 %10,78 performans
ark. [173] uzaklik mesafesi e
Tanima egitim videosu, artisi
520 bin kelime,
Japonca
%38,6 -> %4,3 gazete
verisi
%4,3 perf
Yusuke Stirekli azete ve internet a/;‘)tl,l .
Nakashima | Ozgiin model énerisi | Konusma £ .. 0 3 .
verisi, Japonca %9,8 > %6,5 internet
ve ark. [174] Tanima ..
verisi
%3,3 performans
artisi
Sozlik uyarlama, dil
modeli ayarlama, sistem
Yu ve ark. yeni kelimelef Stirekli Microsoft ses perflormansmm %10’u
ekleme, yeni | Konusma i . astig1 durumlar
[175] . verisi, Ingilizce ..
telaffuzlar1 6grenme | Tanima icin %11 performans
ve dil modeli artist
uyarlama
Yongmei Gurdltili  veri ile | Siirekli 32 ingilizce climle, | %61 -> %53 giiriiltili
Shi ve Lina | calisabilen 0zgiin | Konusma | 71800 kelime, veri
Zhou [176] | model Onerisi Tanima Ingilizce %8 performans artisi
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Cizelge 6.6. (Devam) Benzer hata diizeltme algoritmas1 onerileri ve katki seviyeleri

Ortalama
Konugma Tipi Veriseti Performans
Artis Seviyesi

Kullanilan/Onerilen

Yayin Bilgisi Yéntem

farkli  Ingilizce

makaleler, 5
farkli
Bassil Youssef N-gram + Ozgiin Stirekli konusmacidan
ve Paul Semaan del Snerisi Konusma 100 farkl
[177] modet onerist Tanima kelime ,

Microsoft N-
gram  veriseti,

Ingilizce
Stirekli Metu 1.0
Arslan, R.S. ve | Ozgiin Model | Konusma veriseti, %2,25
Barisct, N. [37] | Onerisi Tanima Zemberek, Boup performans artisi
’ Kelime Seti,
Tiirkce
Stirekli Metu 1.0
) Alternatif hipotez | Konusma veriseti, 944.60
Onerilen Model | temelli 0zglin | Tanima Zemberek, Boun % ot
model Onerisi Kelime Seti, periorimans artist
Tiirkge

Performans artisina yonelik olarak yapilan ¢alismalarin yaninda genel tanima sonuglarina
gore degerlendirmenin yapilmasi ve bu ¢alismada Onerilen model ile yakalanan %70 ve
iizerindeki tanima orani ile diger c¢alismalarin karsilastirllmast miimkiindiir. Bu
karsilastirmada Tiirkge ile ilgili yapilmis calismalar degerlendirilmistir ve sonuglar1 Cizelge
6.7°de verilmistir. Cizelge incelendiginde, Tiirkce ile ilgili yapilmis ¢alismalarda Sakli
Markov Model, Gaussian Karisim Modeli, Karar Destek Vektorleri gibi farkli yontemlerde
kullanilmaktadir. Akustik veri seti olarak tiimiinde Metu 1.0 kullanilmaktadir. Ancak
verisetinde probleme 0Ozel olarak alt kategorilere ayirma veya verisetinin belirli bir
boliimiini kullanma gibi farkliliklar olmaktadir. Veriseti kullanim farkliklarina ve yapilan
caligmalarin kapsamlarina gore degiskenlik gostermekle birlikte %64,19 ile %100 arasinda
degisen seviyelerde tanima performanslart yakalanmistir. Calismalarin tamaminda s6zciik
alt1 birimler ile ¢alisilmis olup, Biiylik ve ark. [178] tarafindan yapilan ¢alismada s6zciik
temelli yaklagim ile %52,95 seviyelerinde bir tanima yapilabilmistir. Oran oldukea diisiik
kalmakta olup, Tiirk¢e dili ile ilgili konugma tanima sistemlerinde sozciik yerine alt birimler

ile ¢aligma daha yaygin olarak tercih edilmistir.



Cizelge 6.7. Metu 1.0 veri setini kullanan farkli yaklagimlarin hata orani sonuglari

Sistem Tanima

Calisma Adi Tanima Yaklagim Veriseti Performans
Ortak Vektor P B
Keser ve ark. [179] Yaklasimi (OVY) Metu 1.0 Veriseti %70
Metu 1.0 Veriseti, o
Aksoylar ve ark.[28] SMM SUVoice Spor haberleri: %63
Salor ve ark. [70] SMM Metu 1.0 Veriseti | %70,8
Ciloglu ve ark. [55] SMM, N-gram Metu 1.0 Veriseti | %64,19
. .. | Sozciik: %52,95
Bilyiik ve ark. [178] SMM l\gfg“l %gs\t/g;z“ Hece: %68,80
Yari-sozciik:%45,11
Bu tez calismasinda 10 kelime: 100
ot TSA, UKSB Metu 1.0 Veriseti | 100 kelime: %99,2
1000 kelime: %71,2

Glinlimiizde kullanilmakta olan “Apple Siri”, “Whatsapp Speech Dictation” ve “Google

Speech” programlarinin Tiirkce dil destegi bulunmaktadir. Bu programlardan “Apple Siri”

ile metin diktesi islemi yapilamamaktadir. Kisa seslendirmelerin metne doniistiiriilmesi i¢in

uygundur. “Whatsapp Dictation” ile yapilan testlerde ortamdaki giiriiltii durumunun ¢iktilar

dogrudan etkiledigi ve tanima performansini diisiiren bir unsur oldugu tespit edilmistir. Son

olarak “Google Speech” bu programlar icerisinde en basarili sonuglarin alinabildigi Tiirkge

konusma tanima sistemi olmustur. Bu tez calismasinda kullanilan metu 1.0 veri seti

icerisinden sec¢ilmis ve icerisinde rastgele 100 kelime barindiran bir akustik set kullanilarak

bu uygulamalar degerlendirilmis ve sonuglar1 karsilastirmali olarak Cizelge 6.8’de

gosterilmistir.

Cizelge 6.8. Onerilen modelin ticari uygulamalar ile karsilastirma sonuglari

Siniflandirma | Konusma . ) Sistem Tanima
Uygulama Adi Y Ontemi Tiri Veri Seti Performansi
Apple Siri Derin Sinir Kisa . o
Dictation [180] Aglar Cumleler Metu 1.0 Veriseti /83,7
P Surekli
Whatsg pp Derl? Sinir Konugma | Metu 1.0 Veriseti | %85,2
Dictation [181] Aglar
Tanima
e Sirekli
Google Speech Derl{l Sinir Konusma Metu 1.0 Veriseti | %98,83
[182] Aglan
Tanima
Bu tez TSA, UKSB, | Surekli %992
calismasinda ... | Konusma Metu 1.0 Veriseti
. . Derin sinir ag1
Onerilen model Tanima
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Cizelge 6.8 incelendiginde, en basarili sonuclarin %99,2 ile bu tez ¢alismasinda Onerilen
uygulama ile alindig1 tespit edilmistir. Bunun yaninda “Google Speech” ile %98,83, “Apple
Siri” ile %83,7 ve “Whatsapp Dictation” ile %85,2 basar1 seviyesi yakalanmistir. Tiim
modellerde derin sinir ag1 yapist kullanilmis olup, siirekli konusma tanima sistemi seklinde
tasarlanmigtir. Cizelgede verilmis olan tim uygulamalarda giiriltiisiiz ve yavas
konugmalarin daha bagarili olarak tanindig1 ancak tersi durumda tanima basari seviyelerinin

hizl1 bir sekilde diistiigli gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelin tiim detaylari, farkli test sonuglari bu boliim igerisinde
verilmis ve degerlendirilmistir. Son durumda ortalama olarak %4,60 seviyesinde bir
performans artis1 yakalanmis ve dagarcik boyutuna gore %66,8 ile %100 araliginda degisen

oranlarda genel tanima performans degeri yakalanmistir.
6.1. Onerilen Modelin Kisitlar1 ve Coziim Onerileri
Bu tez calismasinda onerilen 6zgiin yaklagim otomatik konusma tanima sistemleri icin iyi

sonuglar liretmis olsa da test asamasinda tespit edilmis olan bazi kisith durumlari

bulunmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziilmesi i¢in 6zgilin yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Orijinal Ciimle:
Sinan Arslan

1. Diizeltm e Ornegi 2. Dii zeltm e Ornegi
Bir adet bosluk karakteri hatas: Her iki kelime de birer adet
bulunm aktadir karakter hatas: bulunmaktadir
Diizeltm e On cesi: < > Diizeltm e On cesi:
SinanArslan Sinin Arsan

Y Y

Diizeltm e Sonrasi:
insanlara, inananlara, smavina,
finansman vb.

Dii zeltm e Sonrasi:
Sinan Arslan

Sekil 6.4. Bosluk karakter problemi ve bir karakter hatas1 problemi

Bu caligsmada o6nerilen algoritmanin performans katkisinin belirli seviyelerde kalmasinin en
onemli sebebi hatali ¢iktilarda bulunan bosluk karakteri problemidir. Sekil 6.4’te gdsterildigi

gibi, “SinanArslan” geklinde iiretilen bir ¢ikt1 icin alternatif kelime Onerileri “insanlara,



84

inananlara, sinavina ...” kelimeleri olmaktadir. Ancak diizeltme isleminde ihtiya¢ duyulan
tek iglem “Sinan” ve “Arslan” kelimeleri arasina bosluk karakteri eklemektir. Bu sorunun
coziilememesi sebebiyle bosluk karakter hatasi bulunduran tiim durumlarda hatali sekilde
diizeltme yapilmaktadir. Bu durum onerilen modelin katki seviyesini diisiirmektedir. Bu

sorunun ¢oziilmesi halinde %4,60 olan katki diizeyi daha yiiksek seviyelere ¢ikacaktir.

Onerilen modelin bir diger problemi de hatali kelime de c¢ok sayida hatali karakterin
bulunmasi durumunda alternatif kelime 6neri sayisinin oldukga fazla olabilmesi durumudur.
Boylece hangi kelimenin dogru kelime olabilecegi tahmin edilememekte ve diizeltme
isleminde sorunlar yaganmaktadir. Bu soruna kismen ¢6ziim liretmek iizere karakter sayisina
esik deger konulmustur. Ancak bu 6neri soruna kesin ¢6ziim olmamaistir. Bu sorunlu durum

katki seviyesinin daha fazla artmasini engelleyen bir husustur.

6.2. Ozgiin Modelin Gelistirilmesine Yonelik Yeni Oneriler

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelin testlerinde %4,60°11ik performans artis1 yakalanmastir.
Gelecekte oOnerilen bu modelin gelistirilmesi ve daha basarili modellerin iiretilmesine

yonelik olarak bir¢ok farkli ¢alisma yapilacaktir.

Onerilen model ile kiigiik dagarcikli sistemlerde %100 basar1 saglanmistir. Bu sebeple
otonom araglarda komut temelli ve konu bagimli sistemler i¢in Onerilen modelin
kullanilabilmesi miimkiindiir. Kii¢iik dagarcikli bir problem olan otonom araglarda 6nerilen
model ile basarili sonuglar tiretilebilecektir. Bu sebeple bu modelin araglarda kullanilma fikri

test edilmeli ve sonuglar1 degerlendirilmelidir.

Bu calismada Akustik veri seti olarak Metu 1.0 kullanilmistir. Bu set igerisinde duygu
durumunun degiskenlik gostermesi durumu goézetilmemistir. Ancak duygu durumuna gore
ses frekansinin degisimine bagli olarak konusma tanima ve diizeltme modelinin nasil
degiskenlik gosterecegi, hazirlanacak yeni bir akustik veri seti ile test edilecektir. Boylece
onerilen modelin bu degiskenlige gore sonuglarinin nasil degisecegi gézlemlenecektir. Bu
caligmada oOnerilen modelde, akustik veri ile metin verisi arasindaki hizalamay1 yapabilmek

icin baglantic1 zamansal siniflandirma kullanilmistir.
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7. SONUCLAR

Otomatik konusma tanima sistemleri, konusma sinyalinin alinmasi ve bilgisayarlarin
isleyebilecegi metin formatina doniistiiriilmesi islemlerini yapmaktadirlar. Bu islemlerin
yapilabilmesi i¢in karmasik bir algoritma ve modelleme, akustik ve metin veri seti ile ¢esitli
yazilim kiitiiphanelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Giinlimiizde derin 6grenme mimarisi ile
daha basarili OKT sistemleri gelistirilmektir. Bunun en onemli sebebi de bilgi islem
kapasitelerinin artmasi ve GPU sistemlerinin yayginlagmasidir. Daha basarili modellerin
gelistirilmesi  sayesinde OKT sistemlerinin ticari uygulama olarak kullanimi

yayginlagmaktadir.

Bu calismada derin 6grenme modellemesi kullanan ugtan uca Tiirk¢e konugma tanima
uygulamasi gelistirilmigtir. Bu modellemenin yapilmasi i¢cin metu 1.0 akustik veri seti,
0zgiin olarak hazirlanmis metin verisi, UKSB ve GTB bellek kullanilan tekrarlayan sinir ag1
modeli kullanilmistir. Bu tasarim farkli ortamlarda test edilmistir. Bu testler sonucunda
kelime dagarcigina gore degismek ile birlikte 100 kelime dagarcigi ile ¢alismalarda %100
performans seviyesi yakalanmistir. Kelime dagarciginin biiylimesi ile tanima

performansinda diisiisler yasanmis olmak ile birlikte en diisiik seviye de %71,4 olmustur.

Bu calisma icin tasarlanan modelin performansinin %71,4 seviyesinde olmasi sebebiyle,
hatali ¢iktilarin bulunmasi ve diizeltilmesine yonelik olarak alternatif hipotez Onerisi
yaklagimina dayali 6zgilin bir model 6nerilmistir. Bu model ile Tiirkge OKT sistemlerinde
performans artiglarinin yakalanmasi amaclanmistir. Yontem OKT ciktilarindaki hatali
durumlar tespit edilerek referans sablon kelimeler veri tabaninda bulunan kelimeler ile
degistirilmesi temeline dayanmaktadir. Bu karsilastirma sonucunda hatali karakterler
diizeltilmektedir. Bu diizeltme sonucunda genel sistem performansinda ortalama olarak

%?4,60 seviyesinde artis yakalanmistir.

Bu artis seviyesi farkli diller i¢in hazirlanmis hata diizeltme algoritmalart ile
karsilastirildiginda benzer seviye de katki sundugu tespit edilmistir. Benzer sekilde Tiirkge
diline 6zgii olarak hazirlanmis ¢alismalar ile karsilastirma yapildiginda ise son durumda

daha basarili sonuglar iiretebildigi anlasilmistir.
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Bu ¢alismada 6nerilen 6zgiin model ile Tiirk¢e OKT sistemlerinin tanima performanslarinin

artirtlmasi ve daha basarili sistemlerin iiretilebilmesi amaglanmaistir.
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