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OZET

Kelime Hata Oran1 (KHO) diisiik Otomatik Konugsma Tanima (OKT) sistemlerinde, biiyiik
miktarda konusma ve bu konusmalar ile eslestirilmis metin veri kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle c¢aligma kapsaminda Tiirkge OKT veri kiimesi hazirlamaya
yonelik farkli bir yaklasim sunulmustur. Sunulan yaklagimda ti¢ farkli yontem kullanilmistir.
Ik yontemde, isitme giigliigii ceken kisiler i¢in hazirlanan altyazi belgeleri filmlerden elde
edilen konusma bilgisi ile eslestirilmistir. Ikinci ydntemde, veriler bir mobil uygulama
araciligiyla gercek kullanicilardan elde edilmistir. Ugilincii yontemde ise transfer 6grenme
yaklagimi kullamilmistir. Elde edilen veriler gergek kullanicilarin onayma sunulmustur.
Tiirkge OKT sistemi igin gerekli Akustik Model (AM), Dil Modeli (DM) ve Okunus S6zIigi
(OS) hazirlanan veri kiimesi kullanilarak gelistirilmistir. Yapay sinir agi, Gauss Karigim
Modeli ve Sakli Markov Modeli tabanli akustik modellerin ilk konusma tanima sonuglari
verilmistir. Ayrica OKT sistemlerinin basarimin1 diisiirecek akustik bilgilerin ortadan
kaldirilmast i¢in konusma igerisinde gecen sessizliklerin kaldirilmasi ve konugsmalarin
parcalara ayrilmasi gerceklestirilmistir. OS’nin olusturulmasindaki sesbirim kurallari
belirlenmistir. Giinliikk konusma igerisinde siklikla kullanilan yabanci kelimeler ve Tiirk¢ede
birden fazla okunusa sahip olan kelimelerin farkli okunuslar1 OS’ye eklenmistir. OKT i¢in
iyi dizayn edilmis bir DM’nin AM ile birlikte kullanilmasi KHO’yu diigiirmektedir. Bu
nedenle ¢alismada, Tiirkge OKT’ nin KHO basarimini arttirmak i¢in ciimle diizeyinde bir
DM iyilestirme yontemi 6nerilmistir. Sonug olarak, Tiirkce i¢in literatiirdeki yetersiz kaynak
durumu telafi edilmistir. Ayrica, AM, DM ve OS gerceklestirilen iyilestirmeler ile KHO
diistik ve genis kelime dagarcigina sahip bir Tiirk¢e OKT sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
OKT sistemine erisimi kolaylastirmak icin web servis tabanli bir platform hazirlanmastir.
Kullanicilarin platforma erisimi, platform ile birlikte hazirlanan web arayiizii tizerinden
gerceklestirilmistir. Ayrica gelistirilen uygulama programlama arayiizleri sayesinde farkli
uygulama ve servislerin platforma erisimi saglanmistir. Boylelikle mobil cihazlarda ve
nesnelerin interneti ekosisteminde sorunsuz g¢alisabilen genis kelime dagarcigina sahip bir
Tiirkce OKT platformu gelistirilmistir.
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ABSTRACT

Automatic Speech Recognition (ASR) systems with low Word Error Rate (KHO) need a
large amount of speech and a data set of text matched with these speeches. For this reason,
a different approach to preparing a Turkish ASR data set is presented in the scope of the
study. Three different methods were used in the proposed process. In the first method,
subtitle documents prepared for people with hearing difficulties were matched with movies'
speech information. In the second method, data were obtained from real users via a mobile
application. In the third method, the transfer learning approach was used. The obtained data
were submitted to the approval of real users. The Acoustic Model (AM), Language Model
(LM) and lexicon required for the Turkish ASR system were developed using the prepared
data set. The first speech recognition results of different acoustic models based are given.
Also, to eliminate acoustic information that would reduce the performance of ASR systems,
silences in the speech were removed and speeches were divided into parts. Also, the
phoneme rules in the creation of the lexicon have been determined. Foreign words that are
frequently used in daily speech and different readings of words that have more than one
pronunciation in Turkish were added to the lexicon. Using LM together with AM in ASR
systems decreases WER. Therefore, in the study, a sentence-level LM improvement method
is proposed to increase the performance of Turkish ASR's WER. As a result, the low resource
situation stated in the literature for Turkish has been compensated. Also, with the
improvements made on AM, LM and lexicon, a Turkish ASR system with low WER and
large vocabulary has been developed. A web service-based platform has been prepared to
facilitate access to the developed ASR system. Users were provided with access to the ASR
system via the web interface designed with the platform. Also, different applications access
to the platform has been provided through the application programming interface. Thus, a
Turkish ASR platform with a large vocabulary has been developed that can work smoothly
on mobile devices and the Internet of Things ecosystem.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calisgmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

KHz

ms

Kisaltmalar

AFD
AGKM

AKD

AM
ASDA

BB
CHO
DAA

DM
DO
DOK

DSA
DVM
DZA
EBA

Aciklamalar

Kilohertz

Milisaniye

Aciklamalar

Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform)
Altuzay Gauss Karigim Modeli (Subspace Gaussian
Mixture Model)

Ayrik  Kosiniis Doniisimii ~ (Discrete  Cosine
Transform)

Akustik Model (Acoustic Model)

Agirliklt Sonlu Durum Alicilart (Weighted Finitestate
Acceptors)

Baglam Bagimli (Context Dependency)

Ciimle Hata Oran1 (Sentence Error Rate)

Dogrusal Ayrimci  Analizi (Linear Discriminant
Analysis)

Dil Modeli (Language Model)

Derin Ogrenme (Deep Learning)

Dogrusal Ongoriili Kodlama (Linear Predictive
Coding)

Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
Dinamik Zaman Atlatilmasi1 (Dynamic Time Warping)
En  Biiyiiklenme  Algoritmasi (Expectation-

Maximization)



EBS
GiB
GKM
GTU
HFD
HMID

HMTP
iBSA
JNB
KAHO
KHO
MBAS
MFKK
MIiB
MO
MODD
ODTU
OKT
0S
SAK
SDA
SDD

SGAPA

SGIi

Xiv

En Biiyilik Sonsal (Maximum A Posteriori)

Grafik Islem Birimi (Graphic Processing Unit)

Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model)
Gegitli Tekrarlanan Uniteler (Gated Recurrent Unit)
Hizli Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform)
Hiper Metin Isaretleme Dili (Hypertext Markup
Language)

Hiper Metin Transfer Protokolii (Hyper-Text Transfer
Protocol)

Ileri Beslemeli Sinir Aglari (Feed Forward Neural
Networks)

Javascript Nesne Belirtimi  (Javascript  Object
Notation)

Karakter Hata Oran1 (Char Error Rate)

Kelime Hata Oran1 (Word Error Rate)

Microsoft Biligsel Ara¢ Seti (Microsoft Cognitive
Toolkit)

Mel Frekans Kepstral Katsayisi (Mel Frequency
Cepstral Coefficient)

Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)
Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood)
Maksimum Olasilik Dogrusal Doniisim (Maximum
Likelihood Linear Transform)

Orta Dogu Teknik Universitesi (Middle East Technical
University)

Otomatik Konusma Tanmima (Automatic Speech
Recognition)

Okunus Sozliigii (Lexicon)

SMM Arag Seti (Hidden Markov Model Toolkit)
Sonlu Durum Agi (Finite-State Network)

Sonlu Durum Déniistiirticti (Finite-State Transducer)
Savunma Gelismis Arastirma Projeleri  Ajansi
(Defense Advanced Research Projects Agency)
Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent)



SMM
SRIDM

TBMM

DT

TSA

UKSB

UPA

YSA
ZBS

WSTTOKTP

XV

Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

SRI Dil Modelleme Ara¢ Seti (SRI Language
Modeling Toolkit)

Tiurkiye Bilyik Millet Meclisi (Grand National
Assembly of Turkey)

Temsili Durum Transferi (Representational State
Transfer)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)
Uygulama Programlama Arayiizi (Application
Programming Interface)

Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)
Zamansal Baglantili Siniflandirma (Connectionist
Temporal Classification)

Web Servis Tabanli Tiirkge OKT Platformu (Web
Service Based Turkish OKT Platform)



1. GIRIS

Insanlarin birbirleri ile anlasabilmesi, duygu ve diisiincelerini baskalarina aktarabilmesi igin
iletisim kurmalar gerekir. ilk insanlarin birbirleri ve diger canlilar ile gergeklestirdigi
iletisimin icgiidiisel olarak saglandig1 bilinmektedir. Insanliin gecirdigi evrimin iletisim ile
baglantili oldugu da ileri stiriilmektedir. Zaman igerisinde siirekli olarak gelisen ve degisen
iletisim kavrami insanlarin yasammi bicimlendirmeye devam etmektedir. Iletisim,
toplumlarin daha ¢agdas olmalari yolundaki etkisini stirdiirmekte ve siirdiirdiigii bu etkiyi

giderek arttirmaktadir.

Zaman igerisinde iletisim yontemleri gelisim ve degisim gostermistir. Bu gelisim sayesinde
icgiidiisel olarak saglanan iletisim s6zlii olarak saglanmistir. Daha sonralari ise sadece sozlii
olarak degil yazili iletisim de kurulabilmistir. Ozellikle matbaanin icadi ile yazili iletisim
kurma yéntemi yayginlasmus ve Kitleler ile rahatlikla iletisim kurulabilmistir. iletisim kurma
yontemindeki bu degisiklik haber verme, okuma, yonlendirme gibi farkli kavramlarin ve
yayincilik, editorliik gibi birgok meslek dalinin ortaya ¢ikmasmi saglamistir. Yazili
iletisimin yayginlasmasindan sonra 6zellikle teknoloji araglarinin gelismesi ve kullaniminin
artmast iletisim alaninda biiyiik degisiklikler saglamistir. Bu degisikliklerin basinda mesafe
tanimaksizin kurulabilen iletisim aglar1 gelmektedir. Bu aglar 6zellikle radyo, televizyon,
bilgisayar, internet, tablet ve akilli cep telefonlarinin yayginlagmasi ile etkisini daha fazla

gostermistir [1].

Teknolojinin gelismesi ile ortaya ¢ikan yeni iletisim kanallari temelde insanlarin birbirleri
ile iletisimin kurmasini desteklemektedir. Ancak bu iletisim kanallar1 zaman igerisinde
yapisal olarak degismis ve insan-makine etkilesimi kavrami ortaya ¢ikmistir. Insan-makine
etkilesimi sayesinde artik sadece insanlar arasinda degil insanlarin bilgisayar veya diger
elektronik cihazlar ile iletisim kurabilmesi saglanmistir. Erken evrelerde basit tuslu sistemler
ile gergeklestirilen insan-makine veya elektronik cihaz etkilesimi giintimiizde yerini
dokunmatik sistemlere birakmistir. Dokunmatik ekranlar, kullanim kolaylig1 saglamaktadir.
Ancak bu kolay kullanim insanlarin hareketlerini az da olsa kisitlamaktadir. Bu nedenle
insanlar, ana dillerini kullanarak baska insanlar arasinda kurdugu iletisime benzer sekilde

makine veya elektronik cihazlar ile iletisim kurmayi istemektedir. Makine veya elektronik



cihazlar ile iletisim kurmay1 gerektiren durumlarda iletisimin dogal konusma ile saglanmasi
diger yontemlere gore daha kolay ve hizlidir. Insanlar konusurken agiz hari¢ baska higbir
viicut uzvunu kullanmadan iletisim kurabilmektedir. Bu nedenle dogal konusma ile
gergeklestirilen bir iletisim insanlara esneklik saglamaktadir. Konusmanin sagladigi
kullanim kolayligi, hiz ve esneklik sayesinde makine veya elektronik cihazlarin dogal

konugma ile kontrol edilmesi kolaylasmis ve zaman igerisinde yayginlagmistir.

Ceviksoy ve Boran’a (1999) gore “Bir dilin imkéanlarin1 kullanarak, olay, durum, bilgi, istek,
fikir, duygu, diisiince ve hayalleri sesle (sozlii olarak) anlatmaya konusma denir.” [2].
Ceviksoy ve Boran’in konusmanin taniminda belirttigi gibi bir konugma belirli bir bilgiyi
icermektedir. Bu bilgi kars1 tarafa sozel olarak iletisim kanali ile aktarilmaktadir. Dogal
konusmalarin duyulabilmesinde kullanilan iletisim kanali ses dalgalaridir. insan kulag
kendisine gelen ses dalgalarini yakalar ve onlar1 insan beyninin yorumlayabilecegi bilgilere
dontistiirtir. Ses dalgasi igerisinde miizik, konusma, giiriiltii veya daha farkli ses bilgileri yer
alabilmektedir. Insan beyni bu sesleri ayirt edebilmekte ve konusma igerisindeki bilgiyi

anlamlandirabilmektedir.

Ses, yavas veya hizli titresen basing dalgalar ile olugsmaktadir. Yavas titresimler algak, hizli
titresimler ise yiiksek tonlar1 olusturmaktadir. Ses dalgalar1 elektronik iletisim kanallar
icerisinde farkli bir ortama iletilebilmektedir. Dolayisiyla ses igerisindeki konusma bilgisi
elektronik iletisim kanallar1 sayesinde makine veya elektronik cihazlara rahatlikla
aktarilabilir. Ancak makine veya elektronik cihazlara aktarilan ses bilgisinin makine veya
elektronik cihazlarin anlayabilecegi bir yapiya doniistiiriilmesi gerekir. Bu doniisiim kisaca
insanlar tarafindan konusulan ifadelerin makine veya elektronik cihazlar tarafindan

okunabilir metne doniistiiriilmesini temsil etmektedir.

Prakoso, Ferdiana ve Hartanto’ya (2017) gore insanlar tarafindan konusulan ifadeleri
bilgisayar tarafindan okunabilir metne doniistiiren sistemlere Otomatik Konusma Tanima
(OKT, Automatic Speech Recognition) denilmektedir [3]. Cakir’a (2017) gore “konusma
tanima sistemi, kullanicinin belirli kurallar ile olusturulan ve kurallarinin bilgisayar
tarafindan bilindigi, birtakim sesli ifadeleri, bilgisayar tarafindan anlasilabilecek formata

donitistiirme islemidir” [4]. Bilgisayarlar veya elektronik cihazlar tarafindan anlasilabilecek



formata doniistiiriilen konusma bilgisi ile birgok yeni uygulama gelistirilmistir. OKT
sistemleri sesli komut uygulamalari, akilli ev sistemleri, giivenlik sistemleri, egitim
sistemleri, ¢agri merkezleri, konferans merkezleri, otomatik konusma raporlama, dikte

yazilimlar1 vb. bircok alanda ve uygulamada kullanilmaktadir. OKT sistemlerinin

kullanildigr alanlar Cizelge 1.1°de detayli olarak sunulmustur.

Cizelge 1.1. OKT sistemlerinin kullanildig1 alanlar ve uygulamalar

Kullanim Alani Kullanim Sekli Girdi Cikt1
[letisim alan Sesli komutlar ile kisi aramalarinin | Konusma | Konusulan
yapilmasinda sinyali kelimeler
[letisim alan Telefon mesajlarinin konusarak Konusma | Konusulan
yazilmasinda sinyali kelimeler
Egitim alam Dil egitiminde kelimelerin dogru Konusma | Konusulan
okunusunun dgretilmesinde sinyali kelimeler
Elektronik Elektronik esyalara konusarak Konusma | Konusulan
komutlar verilmesinde sinyali kelimeler
Savunma Savunma alaninda kullanilan Konusma | Konusulan
araglarin ses ile kontrol edilmesinde sinyali kelimeler
Robotik Robotlarin konusarak idare Konugma | Konusulan
edilmesinde sinyali kelimeler
Saglik alani Saglik raporlarinin konusarak metne | Konusma | Konusulan
aktarilmasinda sinyali kelimeler
Cagr1 merkezleri Telefon goriismelerinin otomatik Konugma | Konusulan
yaziya aktarilmasinda sinyali kelimeler
Otomotiv Arag aksesuarlarinin konusarak Konusma | Konusulan
komuta edilmesinde sinyali kelimeler
Adli Mahkeme ifade ve kararlarinin Konusma | Konusulan
otomatik olarak metne aktarilmasinda | sinyali kelimeler
Istihbarat Telefon kayitlarinin otomatik metne | Konusma | Konusulan
aktarilmasinda sinyali kelimeler

Konugma tanima sistemleri sadece sosyal, kiiltiirel ve ekonomik alanda degil ayn1 zamanda

adli, istihbari alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir [5]. Istihbari alanda siipheli




sahislarin konugmalarinin OKT sistemleri ile metne aktarilmasi ve bu metinler iizerinde sug
analizi caligmalar1 yapilmaktadir. Yine istihbarat amaciyla terdr gruplarina ait karasal, uydu,
kablo ve internet iizerinden yapilan radyo ve televizyon yayinlarinda gegen konusmalar
OKT sistemleri ile metin haline getirilmektedir. Bu metinler iizerinde kelime yakalama veya

biiyiik veri analizi yapilabilmektedir.

Kullanim alan1 her gegen giin artan OKT sistemlerinden beklenilen performans, insan
kulagimin konusmalar1 anlayabildigi seviyeye gelmektir. OKT sistemlerinin genel yapisi
karmagiktir ve gelistirme siirecinde farkli disiplinlerin bir arada kullanilmasini gerektirir. Bu
nedenle, OKT f{izerinde yogun galismalar yapilsa da heniiz istenilen basarim seviyesine
ulagilamamistir. Ancak bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi ve hesaplama birimlerinin
performansinin arttirilmasi ile birlikte yayginlasan oriintii tanima, isaret isleme, dogal dil
isleme, goriintii isleme, metin madenciligi ve bilgi edinim teorileri alanlarinda elde edilen
kazammlar OKT sistemlerinin basarimimin artmasinda énemli bir etken olmustur. Ozellikle
hizl, yiiksek kapasiteli merkezi islemci, grafik islemci ve bellek teknolojilerinin
performanslarinin siirekli artmasit OKT sistemleri i¢in gerekli olan karmasik ve giiclii
hesaplama altyapisi gereksiniminin karsilanmasini saglamistir. Bu teknolojik ilerlemeler ile
giiniimiizde OKT sistemleri, karmasik ve cok katmanli modeller iizerine insa edilip basarim

oranlar arttirilmistir.

Klasik bir OKT mimarisinde Sinyal Isleme (Feature Extraction), Desifre (Decoder), Akustik
Model (AM, Acoustic Model) ve Dil Modeli (DM, Language Model) gibi 6nemli bilesenler
bulunmaktadir (Sekil 1.1). Bu bilesenlerin birlikte kullanimi OKT sistemlerinin
karmagikligini arttirmasina ragmen bagarim oranlari iizerinde biyiik bir etkiye sahiptir [6].
Sekil 1.1°de belirtilen Uygulama bileseni OKT sisteminin hangi alan i¢in gelistirildigini
gostermektedir. Adaptasyon ise uygulama alanina gore yapilacak adaptasyon islemleri igin

gereklidir.

OKT sistemin ilk girig noktasi olan sinyal isleme asamasinda, ses sinyalinden 6zellik ¢ikarim
islemi gerceklestirilmektedir [7]. Ozellik ¢ikarim islemi bir konusmay:r farkli diger
konusmalardan ayirmak i¢in gerceklestirilen 6nemli bir adimdir. Konusma eyleminin dogas1

geregi her konugmanin igerinde farkli bireysel ozellikler bulunmaktadir [8]. Bu bireysel



ozellikler, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFKK, Mel Frequency Cepstral Coefficient)
veya Dogrusal Ongoriilii Kodlama (DOK, Linear Predictive Coding) gibi farkli &zellik
cikarim teknikleriyle elde edilmektedir.
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Sekil 1.1. OKT sisteminin genel mimarisi

OKT’nin diger bilesenlerinden biri olan Desifre, sinyal isleme asamasinda elde edilen
oznitelik vektorlerini AM kullanarak sesbirim ve DM kullanarak kelime dizilerine
doniistiirmektedir. Fonem bir dildeki her bir harfin karsiligi olarak ifade edilmektedir.
Desifre isleminde kullanilan AM ve DM bilesenlerinin her biri farkli bir yapidadir. Bu
bilesenler i¢in gerekli modeller olusturulduktan sonra 6rnek bir veri kiimesi izerinden egitim
isleminin gergeklestirilmesi gerekir. AM bileseni ile akustik ortam bilgisi, fonetik, mikrofon,
konusmact ve cevre degiskenligi, konusmacilar arasindaki cinsiyet ve lehge farkliliklar:
hakkinda detayl1 bilgiler elde edilmektedir [9]. OKT sistemine giris olarak verilen konusma
sinyali AM sayesinde bir sesbirim ¢iktisi tiretmektedir. Fonem ¢iktis1 Okunus Sozligi (OS,
Lexicon) adi verilen bir kelime ve kelimelerin sesbirim okunuslarini igeren bir sozliige
gonderilmektedir. OS sesbirim dizisine karsilik hangi kelimenin gelmesi gerektigine karar

vermektedir. Ardindan kelime ¢iktist bir DM ile karsilastirilmaktadir [10].

OKT icin gerekli olan DM, bir sistem dizisinde hangi kelimelerin bir kelime dizisi
olusturabileceginin, hangi kelimelerin birlikte ortaya ¢ikabileceginin olasiligin1 vermektedir
[11]. AM c¢iktisinin DM ile karsilastirilmast isleminde DM iizerinde bir arama islemi
gerceklestirilmektedir [12]. OKT sistemlerinde kullanilacak arama algoritmasinin

karmasikligi, DM’in getirdigi kisitlamalarla ve belirlenen arama alaniyla dogrudan ilgilidir.



Sonlu durum dilbilgileri ve n-gramlar dahil olmak {izere farkli dil modellerinin etkisi desifre

sonucunu dogrudan etkilemektedir.

OKT sistemleri i¢in gerekli AM, DM ve OS’yi olusturabilmek icin genellikle insan giicii ile
hazirlanmis konugma ve birebir eslestirilmis metin verileri kullanilmaktadir. Bu verilerin
AM ve DM’lerin egitim isleminde kullanilabilmesi i¢in bazi 6zelliklere sahip olmasi
beklenmektedir. Verilerin birebir eslestirilmis konusma ve metin karsiliklarinin olmasi,
birden fazla konusmaci ve farkli cinsiyete sahip konusmacilardan kayitlarin alinmasi
gerekmektedir. OKT igin gerekli veri kiimesinin hazirlanmasi farkli diller igin farkli zaman,
maliyet ve zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Diinya genelinde konusulan birgok dil
bulunmaktadir. Bu dillerin morfolojisi birbirinden farklidir. Ayni sekilde farkl diller i¢in

gelistirilen OKT sistemlerinin de dogas1 geregi farkli olmasi1 beklenmektedir.

Tiirkge zengin morfolojiye sahip bir dildir. Tiirk¢enin iiretken morfolojisi, pek ¢ok essiz
kelime formunu beraberinde getirmektedir. Fince, Estonca ve Cekce gibi diger morfolojik
acidan zengin diller gibi Tiirk¢e’nin de islenmesi zordur. Ayrica Tirkge genis kelime
dagarcigi sahip bir dildir. Genis kelime dagarcigi, konusma tanima igin gerekli taninabilir
kelime kiimesinin boyutunu arttirmaktadir. Konusma tanima i¢in gerekli taninabilir kelime
kiimesinin boyutunun artmasi ile bazi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunlardan ilki
egitim isleminde kullanilacak veri kiimesinin ¢ok fazla konusma ve metin verisi icermesi
gerekliligidir. AM icin gerekli akustik bilgi biliylik boyuttaki egitim verisinden elde
edilebilir. Diger bir sorun ise sondan eklemeli, uzun ciimleler kurulabilen ve iiretken dil

yapisinin modellenmesidir.

Bu tezde yapilan calismalar temel olarak genis kelime dagarcigina sahip Tiirk¢e OKT icin
gerekli AM ve DM’nin gelistirilmesini ayrica okunus sozliigiinlin olusturulmasini
kapsamaktadir. Genis kelime dagarcigina sahip Tiirkge OKT sisteminin gelistirilmesinde
karsilasilan iki temel sorun ele alinmigtir. Bu sorunlardan ilki genis kelime dagarcigina sahip
bir Tirkge veri kiimesinin mevcut olmamasidir. Bu nedenle OKT sistemlerinin
gelistirilmesinde kullanilacak genis kelime dagarcigina sahip bir Tirkge veri kiimesi
hazirlanmistir. Tez kapsaminda hazirlanan veri kiimesi ii¢ farkli yontemle elde edilmistir.

[k yéntemde uzun metrajli filmler ve bu filmlere ait alt yazi belgeleri, ikinci yontemde bir



mobil uygulama ve li¢ilincii yontemde ise transfer 6grenme yaklasimi kullanilmastir.
Olusturulan Tiirkce veri kiimesi gergek kullanicilarin onayina sunulmustur. Bu sayede daha
dogru veriler elde edilmistir. Yeni elde edilen Tiirk¢e veri kiimesi ve mevcut veri kiimeleri
ayr1 ayri kullanilarak farkli Tiirk¢e OKT sistemleri gelistirilmistir. Gelistirilen Tiirkge OKT
sistemlerine ait konugma tanima performanslari lizerinde gerceklestirilen deneyler,
sonuclarin karsilastirilabilir oldugunu ve veri kiimesinin OKT {izerindeki etkisini

gostermistir.

Genis kelime dagarcigina sahip Tiirk¢e OKT gelistirilmesindeki bir diger sorun ise ortam ve
konugmact degisikliginden etkilenmeyen bir AM’nin gelistirilmesi ve DM ile Tiirk¢enin
modellenmesidir. Tiirkge OKT i¢in gerekli AM igin belirli zaman sinyali ¢ergcevesindeki
sesbirime ait sonsal olasilik hesaplanmaktadir. Akustik modelleme Gauss Karisim Modeli
(GKM, Gaussian Mixture Model), Sakli Markov Modeli (SMM, Hidden Markov Model)
veya Yapay Sinir Ag1 (YSA, Artificial Neural Network) ile olusturulabilmektedir. Bu
caligmada Oncelikle meveut ve yeni hazirlanan veri kiimeleri kullanilarak GKM-SMM
tabanli bir Tiirkge OKT sistemi gelistirilmistir. Daha sonra Derin Sinir Ag1 (DSA, Deep
Neural Network) kullanilarak bir AM gelistirilmistir. Gelistirilen AM etkisini daha net
ortaya koyabilmek i¢in OKT sistemine girdi olarak verilen konusma dosyasindaki sessizlik
bilgisi ortadan kaldirilmistir. Ayrica uzun bagimliliklart 6nlemek icin AM girisindeki
konusma dosyas1 parcalara ayrilmistir. Bu yontem kullanilarak elde edilen konusma
parcalar1 ayr1 birer girdi olarak sirali sekilde OKT sistemine verilmistir. Ayr1 ayr1 girdi
olarak verilen konusma pargalarina karsilik gelen metin verisi birlestirilerek sunulmustur.
Yapilan deneylerde bu yaklasimin OKT sisteminin basarimini arttirdigi goriilmiistiir. Ancak
bazi durumlarda OKT basarimina olumsuz etki ettigi de belirlenmistir. Bagsarima olumsuz
etki etmesinin en biiyilk nedeni ise ¢ok kisa konusma pargalarindan istenilen konugma

ozellik bilgilerinin elde edilememesidir.

Bu tez ¢alismasinda hazirlanan AM, DM ile desteklenmistir. Ayrica bir OS, OKT sistemine
eklenmistir. Tiirk¢e OKT sistemi i¢in gerekli olan DM cilimle diizeyinde ele alinmustir.
Oncelikle N-Gram tabanl1 ve daha sonra YSA temelli bir DM olusturulmustur. DM nin en
1yl sonug veren listeleri iyilestirilmistir. Bu iyilestirme i¢in farkli bir yontem 6nerilmistir.
Onerilen yontem skip-gram ve n-gram 6zelliklerini kullanmaktadir. OKT igin gerekli biitiin

bilesenlerde farkli materyal ve metotlar kullanilmistir. OKT’ nin her asamasinda iyilestirme



yapilmistir. Genis kelime dagarcigina sahip bir Tiirkge OKT sistemi gelistirildikten sonra

hazirlanan web servis tabanli bir platform ile kullanima sunulmustur.

Tez ¢alismasinin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Konu ile ilgili calismalar boliim 2’°de
sunulmugtur. Boliim 3'te OKT sistemlerinin genel yapisi, konusma tanima sistemlerinde
kullanilan yontemler, modeller ve ¢alisma kapsaminda kullanilan materyaller ile ilgili bilgi
verilmistir. Bolim 4'te tez c¢alismasi i¢in gerekli olan veri kiimesinin hazirlanmasi ve
dogrulanmasi agiklanmistir. Boliim 5°de genis kelime dagarcigina sahip Tiirkge OKT
sisteminin ve web servis tabanli Tiirk¢e OKT platformunun gelistirilmesine yer verilmistir.
Ayrica sistem gelistirilirken gergeklestirilen deneyler ve deneyler sonucunda elde edilen
bulgular bu boliimde agiklanmistir. Son olarak ise ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar

verilerek gelecek ¢alismalar i¢in onerilerde bulunulmustur.



2. ILGILI CALISMALAR

Konugma isleminin mekanik veya elektronik cihazlar tarafindan algilanmasi ve insan-
makine etkilesimi gerektiren gorevlerin sadece konusma ile yapilabilme arzusu OKT
alanindaki arastirmalarin 1950 yilindan itibaren biiyiik ilgi gormesini saglamistir.
Konugmanin istatistiksel ve YSA tabanli modellemesindeki biiylik ilerlemeler OKT
sistemlerinin basarimini arttirmistir. Artan bagsarimlar1 sayesinde ¢agri merkezi ve otomatik
kontrol sistemleri gibi insan-makine etkilesimini gerektiren gorevlerde yaygin olarak
kullanilmistir. Bu boliimde, teknolojik ve bilimsel bir derinlik saglamak i¢in ge¢misten

giinlimiize OKT sistemleri ile ilgili bilgi verilmistir.

OKT sistemlerinin gelistirilmesine yonelik ilk girisimler, akustik sesbirim ile ilgili temel
fikirlerin kullanildig1 1950°1i yillara dayanmaktadir. Bu yillarda arastirilan konugma tanima
sistemlerinin ¢ogunda her bir ifadenin ses bolgesindeki spektral genlik frekanslar
kullanilmigtir. Bu frekanslar analog bir filtre bankasi ve mantik devrelerinin ¢ikis
sinyallerinden elde edilmistir. 1952'de Bell Laboratuvarinda sadece tek bir konusmacinin
sesli harflerinin taninmasi, 1956'da RCA Laboratuvarinda ise tek bir konusmacinin on adet
tek heceli kelimesi taninmaya ¢aligtimistir [13]. 1959'da Ingiltere'deki Universite Koleji'nde
dort sesli harf ve dokuz tinsiiz harfi tanimak i¢in bir fonetik taniyici gelistirilmistir [14]. Bu
calisma, OKT sistemlerinde sesbirim diizeyinde istatistiksel s6zdiziminin ilk kullanimini
gostermistir.  1959'da  Massachusetts Teknoloji  Enstitiisii  Lincoln Laboratuvarinda
konusmacidan bagimsiz ancak belirli bir kaliba uygun on sesli harf taniyabilen bir sistem

gelistirilmistir [15].

1960'arda bilgisayarlar hala yeterince gelismis hesaplama yetenegine sahip olmadigi igin
konugma tanima amaciyla 6zel amagli donanimlar gelistirilmistir. Japonya'daki Radio
Laboratuvarinda sesli harfleri taniyan bir donanim[16] ve Kyoto Universitesinde 1962
yilinda sesbirim taniyan bir donamim[17] gelistirilmistir. Konugma tanimanin en dnemli
zorluklarindan biri konugma olaylarinda zaman o6lceklerinin esit olmamasidir. 1960'l1
yillarda Martin ve RCA Laboratuvarindaki arkadaslar1 konusma baslangic ve bitislerini

giivenilir bir sekilde tespit etmeye dayanan temel bir zaman normalizasyon yontemi
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sunmuglardir [18]. Ardindan ilk konugsma tanima sirketlerinden biri olan Threshold

Technology, Brian Martin tarafindan kurulmustur.

1960 ve 1970'lerin sonlarima dogru konusma tanima alaninda énemli ve basarili calismalar
gergeklestirilmistir. 1968 yilinda Sovyetler Birligi'nde Vintsyuk, zaman serisi analizi olarak
da bilinen Dinamik Zaman Atlatilmasi (DZA, Dynamic Time Warping) yOntemini
sunmustur [19]. DZA degisebilir iki zamansal dizi arasindaki benzerligi 6l¢mek igin
kullanilabilen bir yontemdir. Dinamik zaman analizi yaklagimlarinin konusma tanima
gorevinde  kullanilmast  ayn1  tarihlerde  yayginlagmistir.  Japonya'daki NEC
Laboratuvarlarinda Sakoe ve Chiba, tekdiizelik sorununu ¢ézmek i¢in dinamik bir
programlama teknigi kullanmaya baglamistir [20]. 1970'lerin sonlarinda Viterbi dahil olmak
tizere birgok dinamik programlama yaklagimi OKT alaninda kullanilmistir [20]. Viterbi, en
olast gizli durum dizisini bulmak i¢in dinamik bir programlama algoritmas1 olarak bilinen
ve Viterbi yolu adi verilen bir yaklasimdir. Dinamik programlama yaklasimindaki bu
gelismelerin ardindan bir sablona yerlestirilmis ve giiriiltii gibi dis etkilerden izole edilmis

kelime tanima yaklasimi yaygilagmistir.

Izole edilmis kelime ya da ayrik sdylenis tamima alan1 Sovyetler Birligi ve Japonya'daki
temel calismalara dayanmaktadir. Sovyetler Birligi'nde Velichko ve Zagoruyko, konugsma
tanimada Oriintii tanima fikirlerinin kullanilmasi gerektigini savunmustur [21]. Itakura, Bell
laboratuvarlarinda DOK spektral parametrelerine dayanan uygun bir mesafe 6lgiisii
sayesinde DOK’iin OKT sistemlerinde nasil uygulanabilecegini gostermistir [22]. Siirekli
konusma tanima alaninda ise 1960'larin sonunda Carnegie Mellon Universitesi'nde Reddy,
sesbirimlerin dinamik takibini kullanarak siirekli konusma tanima alaninda Onci
arastirmalar yapmistir [23]. Diger yandan AT&T Bell Labs, konusmacidan bagimsiz
konugma tanima sistemleri gelistirmeye yonelik bir dizi deney baslatmistir [24]. Bu hedefe
ulagmak i¢in genis bir kullanic1 kiimesinden farkli kelimelerin tiim varyasyonlarini temsil
eden veri kiimeleri ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu ihtiyaci karsilayabilmek i¢in ilk 6nemli
adimi1 Japonya atmistir [25]. Ardindan TIMIT ve LibriSpeech adinda Ingilizce konusma-
metin veri kiimeleri gelistirilmistir. TIMIT ve LibriSpeech, farkli cinsiyet ve lehcelerden
gelen Amerikan Ingilizcesi konusanlarin fonetik ve dil bilimsel olarak yaziya dokiilmiis bir

konusma veri kiimesidir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Time_series_analysis
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Japonya ve Sovyetler Birligi’ndeki gelismelerden sonra Amerika’da bir¢ok gelismis sistem
ve teknolojinin ¢ikis noktasi olan Savunma Gelismis Arastirma Projeleri Ajans1 (SGAPA,
Defense Advanced Research Projects Agency) tarafindan bir konusma tanima projesi
finanse edilmistir [26]. SGAPA tarafindan finanse edilen bu konusma tanima projesinde
taniyici tarafindan dikkate alinan alternatiflerin sayisint dnemli Olgiide azaltmak igin
semantik bilgiler kullanilmistir. 1.011 kelimelik bir kelime dagarcigin1 kullanarak kabul
edilebilir dogrulukta konusmayi taniyabildigi gosterilmistir. Bu proje, hesaplamayi azaltmak
ve en yakin eslesen dizeyi verimli bir sekilde belirlemek i¢cin Sonlu Durum Agindan (SDA,

Finite-State Network) yararlanan ilk sistemdir.

Konusmacidan bagimsiz OKT sistemleri lizerine ¢alismalar devam ederken akici bir sekilde
birbirine bagli bir kelime dizisinin taninabilmesi sorunu ortaya ¢ikmistir. Akict kelimeleri
tantyan bir sistem olusturma sorunu 1980'lerde arastirmalarin odak noktas1 olmustur. Ardisik
kelimelerin sirali bir modelini eslestirmeye dayanan ¢ok ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
Bu algoritmalarin baginda Sakoe'nin iki seviyeli dinamik programlama yaklasimi, Bridle ve
Brown'un tek gegis yontemi [27], Myers ve Rabiner'in Bell Laboratuvarinda gelistirdikleri
seviye olusturma yaklasimi [28], Lee ve Rabiner'n Bell Laboratuvarlarinda gelistirdikleri
kare senkronize seviye olusturma yaklagimi [29] gelmektedir. Bu en iyi eslestirme
yontemlerinin her birinin uygulama alanina gore avantajlart mevcuttur. Ancak ardisik
kelimelerin sirali bir modelini eslestirmeye dayanan yaklasimlarin performans verimliligi

istenilen seviyeye ulagamamugtir.

1980'lerde konusma tanima arastirmalar1 sezgisel sablon tabanli yaklagimdan istatistiksel
modelleme gercevesine dogru gegis evresini yasamistir. Giiniimiizde dahi en pratik konusma
tamima sistemleri 1980'lerde gelistirilen istatistiksel yoOntemlere dayanmaktadir. Bu
istatistiksel yontemlere 1990'larda 6nemli iyilestirmeler yapilmustir. lyilestirmelerin basinda
SMM gelmektedir. SMM 1980'lerde gelistirilen istatistiksel modellemeye dayanan anahtar
teknolojilerden biridir [30,31].

SMM, go6zlemlenebilir olmayan ancak bir dizi gézlem iireten ve baska bir rastlantisal siireg
yoluyla gbzlemlenebilen bir siireci ifade etmektedir. SMM basta IBM ve SGAPA olmak

lizere birgok arastirma laboratuvarinda siklikla kullanilmaya baglanmistir. SMM tabanl
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yaklagimlarin ~ kullanilmasinin ~ ardindan  dil  modellemesi  {izerine  calismalar
gerceklestirilmistir. IBM’in OKT igin birincil odagi, istatistiksel tabanli dil kurallar ile
temsil edilen bir dil model yapisinin gelistirilmesi olmustur. 1985 yilinda N kelime dizisinin
ortaya ¢ikma olasiligini tanimlayan N-gram modeli tanmitilmistir [22]. Ayn1 yillarda sinir
aglarinin konusma tanimaya uygulama fikri yeniden giindeme gelmistir. Aslen psikolog olan
Rosenblatt yapay bir noronun egitilebilir oldugunu gostermistir [32]. Boylelikle SMM
durumlarinin YSA iizerinde insa edilebilmesinin 6nii agilmistir. Noron egitiminin ardindan
bir ya da iki gizli katmani olan sinir aglarim1 e8itmek icin geri yayilma ile baglantili
yaklagimlar gelistirilmistir [33]. Rumelhart ve arkadaslar1 derin sinir aglarin1 egitmek igin
geri yayilim kullanmis ve geri yayillma algoritmasinin popiilerlesmesini saglamistir. Yapay
sinir aglarmin egitilebilme problemleri giderildikten sonra OKT sistemlerini gelistirebilmek
icin farklh yaklagimlar sunulmustur. Ancak sinir aglar1 i¢in gerekli hesaplama alt yapisinin
uygun olmamasi 1990’11 yillarda istatistiksel temelli yaklagimlarin sinir aglarina gére daha

poptiler hale gelmesini saglamistir.

1990'arda diger bir konusma tanima sorunu olan ses verisi i¢in dagilim tahminini gerektiren
oriintii tanima sorunu ele alinmustir. Oriintii tanima sorunu deneysel olarak 6grenilen tanima
hatasinin en aza indirilmesini igeren en uygun hale getirme problemine doniistiiriilmuistiir
[34]. 2000’1 yillarin basinda ise kendiliginden konusma tanima problemi ele alinmistir. Her
ne kadar bir metnin okunarak seslendirilmesi en gelismis konusma tanima teknolojisi
araglar1 kullanilarak %95'ten daha yiiksek dogrulukla taninabilse de kendiliginden konugma
icin bu deger 6nemli 6l¢iide azalmaktadir. Konusma tanima uygulamalarinin genisletilmesi,
biiyiik ol¢iide kendiliginden konusma i¢in tanima performansinin artirilmasina baghdir.
Kendiliginden konugsma tanima performansint artirmak i¢in ¢esitli  projeler
gerceklestirilmistir. Japonya'da 5 yillik ulusal bir veri kiimesi elde etme projesi
yiritilmistir [35]. Kendiliginden konusma veri kiimesi olan 700 saatlik konusmaya
karsilik gelen yaklasik 7 milyon kelimeden olusan metin veri kiimesi elde edilmistir.
Gelistirilen bu veri kiimesi iizerinde yeni teknikler uygulanmistir. Bu yeni teknikler arasinda
akustik modelleme, ciimle sinir1 tespiti, telaffuz modellemesi, akustik ve dil modeli

uyarlamasi yer almaktadir [25].

Kendiliginden konusmanin taninmasi ¢aligsmalarinin ardindan konusma tanima alanindaki

diger bir sorun olan konusma saglamligi ile ilgili galigmalar da gerceklestirilmistir. Konugma



13

tanima sistemlerinin saglamligini daha da arttirmak i¢in sdylem dogrulamasi ve giiven
onlemleri yogun bir sekilde kullanilmistir [36]. Giiven 6nlemi, sistemin kullanicilardan
aldig1 bilgiye gore uygun bir yanit saglamak i¢in referans kilavuz kullanmasini
gerektirmektedir. Anlamsal olarak 6nemli pargalari tespit etmek ve kendiliginden konusulan
ifadelerde alakasiz kisimlari reddetmek igin tespit tabanli bir yaklasim 6nerilmistir [37]. Bu
birlesik tanima ve dogrulama stratejisi 6zellikle kotii seslendirilmis konugma ifadeleri igin
iyi sonuglar vermistir. Akustik ortamlardan elde edilen bilgileri daha iyi modellemek ve
giirilti saglamhiginmi arttirmak i¢in akustik model iizerine farkli yaklasimlar sunulmustur.
Geleneksel SMM'lerden daha gelismis akustik modeller olusturmak i¢in dinamik Bayes ag1
gelistirilmistir [38].

1980'1 yillardan bu yana 6zellikle 2012 yilina kadar konusmalarin taninmasti i¢in gelistirilen
modellerde  SMM kullanilmigtir.  Yakin gegmiste SMM’ler ile GKM'’lerin birlikte
kullanilmasi ise basarili sonuglar alinmigtir. GKM'ler ile akustik 6zellikler ve sesbirimler
arasindaki iliski modellenirken SMM'ler ile konusmanin sirali yapisi elde edilmistir.
1980'lerin sonlarinda ve 90'larin basinda ise sinir ag1 temelli konugsma tanima modelleri
gelistirilmistir. Bu sinir ag1 temelli modellerin ilk yillarinda sinir ag1 tabanli konusma
tanimanin basarimi GKM-SMM tabanli sistemlerin performansiyla benzerlik gostermistir.
Robinson ve Fallside 1991 yilinda TIMIT veri kiimesi iizerinde sinir agr yontemini
uygulamis ve %26 sesbirim hata orami elde etmislerdir [39]. Akustik o6zelliklerin
sesbirimlere iliskilendirilmesinde ¢ok daha biiyiik modellerde yani daha derin modellerde
ve ¢ok biiyiik veri kiimeleriyle sinir aglar1 egitildiginde, sinir aglarinin GKM'lerden daha iyi
sonuglar verdigi gortilmistiir [4,40]. 2009'dan baslayarak RBM’ler, sabit boyutlu bir giris
penceresinde spektral akustik temsillerin alinmasinda ve SMM durumlarinin kosullu
olasiliklarinin tahmin edilmesinde kullanilmistir [41]. TIMIT veri kiimesindeki ilk sonuglar,
bu tiir derin aglarin egitilmesinin aslinda TIMIT iizerindeki SMM tanima oranint 6nemli
oOlgiide artirmaya yardimei oldugunu gostermistir. Sesbirim hata oranin1 %26'dan yaklasik

%?23'e diigiirmiistiir [42].

Sesbirimlerin taninmasindaki basarim oranlarinin artmasindan sonra sesbirim dizilerinin
taninmasiyla ilgili caligmalar gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalar gergeklestirilirken IBM,
Bell ve NEC gibi 6nemli konugsma tanima arastirma gruplarimin bir¢ogu akademik

arastirmacilarla isbirligi i¢inde Derin Ogrenmeyi (DO, Deep Learning) kesfetmeye
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baslamistir. DO, bilgisayarin daha basit kavramlardan daha karmasik kavramlar
olusturmasmni saglamistir. DO, geleneksel makine &greniminden daha fazla miktarda
ogrenilmis fonksiyon bilesimini veya 6grenilmis kavramlar1 igeren modellerin incelenmesi
olarak giivenli bir sekilde kabul edilmistir. DO baslikl1 kitabin yazarlarina gére makine
O0grenimi; karmasik, gergek diinyadaki ortamlarda calisabilen yapay zeka sistemleri
olusturmak icin tek gegerli yaklasimdir. DO ise diinyay1 kavramlarin ve temsillerin i ice bir
hiyerarsisi olarak temsil etmeyi 68renerek, her bir kavrami daha basit kavramlarla iliskili
olarak tanimlanmasidir. Ayrica daha soyut temsillerle biiyiik gii¢c ve esneklik saglayan 6zel

bir tiir makine 6grenimi oldugu belirtilmistir [43].

DO tabanli yaklagimlar 6zellikle goriintii isleme, konusma tanima, dil modelleme,
ayristirma, konusma g¢evirisi, ara¢ otomasyonu ve benzeri birgok arastirma alaninda yiiksek
basarim gostermistir. DO yaklasimlarmn yiiksek basarimmin nedeni biiyiik miktarda veri
kiimesi ile egitildiginde ¢ok karmasik ve birlesik yapilari bulabilme ve farkli 6grenme
yetenekleridir [44]. DO yaklasimlar ile birden fazla katmana sahip derin yapidaki modeller,
OKT igin gerekli olan modelleri gelistirmek i¢in kullanilmistir [45]. Fohr ve arkadaslar
derin sinir aglari1 SMM ile birlestirmis ve farkli bir mimari sunmustur [45]. Bu mimari
kurgu, haber yaymlarindan olusan bir veri kiimesi ile egitilmistir. Elde edilen basarim
oranlar1 tek basina kullanilan SMM veya derin olmayan yapay sinir aglarina gére ¢ok daha

yiksektir.

DO kavrami ortaya ¢iktiktan sonra derin aglarin mimarisinde kullanilmak {izere daha biiyiik
etiketlenmis veri kiimelerine olan ihtiya¢ arttirmistir. Siirekli biiyliyen egitim veri kiimesi
boyutu konusma tanima ile ilgili konferanslarda DO’ye hizl1 bir gegis sunmustur [39,46-48].
DO, konusma tanimaya yonelik arastirmalarin gogundaki yenilikler sunmustur ve halen bu
yenilik dalgas1 devam etmektedir. Bu yeniliklerden biri tam baglantili ileri geri sinir
aglarmin kullanilmasiin yerine evrisimsel sinir aglarinin kullanilmasidir [49,50]. Bu
kullanimda, girig bilgisi uzun bir vektor olarak degil, bir zaman eksenine ve spektral

bilesenlerin frekansina karsilik gelmektedir.

DO yaklasimlari cogunlukla Ingilizce, Cince ve Ispanyolca gibi kaynak bakimimdan zengin

diller i¢in siklikla uygulanmistir. Tiirk¢e iizerine gerceklestirilen OKT arastirmalart
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Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir yapiya sahip olmasi nedeni ile yetersiz kalmaktadir. OKT
sistemlerinde DO tabanli yaklasimlar her ne kadar basarim oranlarini arttirsa da hala
istenilen seviyeye ulasilamamistir. Ozellikle genis kelime dagarcigina sahip dillerde basarim
oranlar1 daha da diismektedir. Bu nedenle genis dagarcik problemini ¢6zmek amaciyla
heceleme veya govde sonlarindaki ekleri ortadan kaldirarak ¢oziimleme gibi yaklasimlar

onerilmistir [51].

Konusma tanima goérevinde Oncelikle sesbirimlerin, sesli ve sessiz harflerin taninmasi
gerceklestirilmistir. Ancak konusma saglamligi ve kendiliginden konusma gibi sorunlar
ortaya ¢ikmis ve ¢oziimler aranmistir. Istatistiksel yaklasimlarin yani sira sinir ag
yaklagimlarinin  kullanilmas1 yaygmlagmistir. Derin sinir aglarmin basarrmi ve DO
yaklagiminin konusma tanimaya uygulanmasi ile OKT sistemlerinin bagarimi arttirilmastir.
Ancak daha derin ve karmasik modellerin OKT sistemlerinde kullanilmasi1 bazi1 sorunlari
ortaya ¢ikarmistir. Bu sorunlarin basinda yiiksek hesaplama ihtiyacinin karsilanamamasi
gelmektedir. Merkezi islem Birimlerinin (MiB, Central Processing Unit) bu konudaki
yetersizligi derin ve karmagsik sinir aglarinin egitimi isleminin Grafik Islem Birimlerine
(GIB, Graphic Processing Unit) aktarilmas: ile giderilmistir. Raina ve arkadaslarinim 2009
yilinda gerceklestirdigi bir calismada MIB yerine GIB kullanmanin islem hizinin 70 kat daha
hizli olabilecegi gosterilmistir [52]. Boylelikle OKT sistemleri igin gerekli olan hesaplama

ithtiyac1 saglanmis ve ¢ok katmanli mimarilerin gelistirilmesine olanak saglanmistir.

Onceki calismalar istatistiksel yaklasimlardan ve DO tabanli yaklasimlara kadar detayl
olarak incelenmistir. DO tabanli yaklagimlarin yayginlasmasi ile ger¢ek hayattaki
problemler daha iyi modellenmeye baslamis ve ¢éziim aranmistir. Diger yandan gelistirilen
OKT arag¢ setleri OKT alaninda gergeklestirilen calismalar i¢in kolayliklar saglamstir.
Ornegin SMM Ara¢ Seti (SAK, Hidden Markov Model Toolkit) kullanilarak konusma
bozuklugu olan ve Malayca konusan gocuklar iizerine bir ¢alisma gerceklestirilmistir [53].
Malay-Polinezya dilleri, ayrica Avustronezya dilleri olarak da bilinen bat1 alt familyasina ait
fonetik bir dildir. Bu ¢aligmada veri hazirlama gorevleri, dilbilgisi ve okunus sozliigii SAK
arac seti ile gelistirilmistir. Calisma kapsaminda konugsma engelli bireylerin konusma
anlasilirligini 6lgmede OKT uygulamalarinin potansiyeli arastirilmistir. Farkli bir calismada
ise ¢cocuklarin konusmalarini tanimak i¢in yetiskinlerden elde edilen veriler kullanilmigtir

[54]. Sistemin egitimi i¢in Mandarin yetigkin konusma egitim kiimesi “King-ASR-118



16

mobile speech corpus”dan alinan veriler kullanilmistir. Cocuk konusmalarinin islenmesi,
biiyiik ol¢ekli cocuk konusma verilerinin bulunmamasi nedeniyle yetigkinler i¢in konusma
tanima gorevinden daha zorlayicidir. Diger yandan Lin ve arkadaslarinin bogaz mikrofonu
kullanan kisiler tizerine uyguladiklart OKT sistemi dikkat ¢ekicidir [55]. Geleneksel bir
akustik mikrofon sinyaline gore bogaz mikrofonunun iglenmesi zorlu bir gorevdir. Bunun
gibi zorlu gorevlerin iistesinden gelebilmek icin gergeklestirilen ilk ¢alismalar, zaman
gecikmeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin kiigiik harf gruplar1 arasinda ayrimcilik
saglayabilecegini gostermistir. Konugma tanima saglamligini arttirmaya yonelik bir
caligmada ise diisiik bant konusma islemi ve akustik modelleme yonteminin 6zelliklerinden
faydalanilmistir [56]. Calismada Giiriiltiilii ortamlarda farkli filtrelerin kullanilmasi ile elde

edilen aurora2 veri kiimesi kullanilmistir.

Literatiirde OKT sistemlerinin ¢ok farkli diller {izerine insa edildigi goriilmistiir. Ayrica
farkli dillerdeki konugma tanima gorevleri igin farkli ortam (giiriiltii veya diger akustik
parametreler) degerlendirmeleri i¢in yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Galic ve
arkadaglarinin gergeklestirmis oldugu kisik sesli konusmalarin taninmasi ¢aligmasi [57],
Shahnawazuddin ve arkadaslarinin giriiltiilii ortamlarda c¢ocuklarin konusmalarinin
taninmasi igin yaptiklar: ¢aligma [58] ornek olarak verilebilir. Ayrica Google tarafindan
gelistirilen gorsel ve isitsel bilgilerin ayni anda kullanildigi bir projede giiriiltiilii
ortamlardaki konusmalarin daha yiiksek basarim oranlari ile metne aktarilmasi ¢alisilmigtir
[59]. OKT islemi konusma-metin verileri ile birebir eslestirilen gorsel anlatim ile
desteklenmistir. Bu calisma da ana sorun giiriiltiilii ortamda (iist iiste binen karsilikli
konusmalar, alkis veya yiiksek sesle konusarak diger konugmalari bastirmak) gegen
konugmay1 tanimlayabilmektir. Bu sorunu ¢ozebilmek i¢in gergek hayatta oldugu gibi
sadece bir konugmaciya yogunlasarak ve konusmacinin yiiz hareketleri ele alinarak bir OKT
sistemi gelistirilmistir. Boylelikle gercek hayatta oldugu gibi giiriiltiilii bir ortamda olunsa
dahi hem gorsel iletisim hem de duyusal iletisim ile OKT sistemlerinin bagarimi arttirilmaya

calisilmistir [59].

OKT sistemlerinin basarimini artirmaya dayali ¢alismalar yapilirken sadece yetersiz veri
kaynagi degil yetersiz donanim kaynagi da bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. OKT
sistemlerinin daha derin ve daha karmagsik yapilar ile gercek hayattaki problemleri

modelleyebilmesi ve hesaplama yogunlugunun GiB iizerine aktarilmasi ile yetersiz donanim
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sorunu nispeten giderilmistir. OKT sistemlerinin gergek hayatta kullanimini yayginlastirmak
icin ¢evrimici OKT sistemleri gelistirilmeye baglanmistir [60,61]. Ancak OKT sistemlerinin
cevrimigi kullanilmasi yliksek hesaplama ihtiyacin1 beraberinde getirmektedir. Cevrimigi
kullannrmda OKT i¢in gerekli olan donanim kaynagi genellikle uzak ortamlarda bulunan
giiclli sunucular ile saglanmistir. Bu nedenle ¢evrimi¢i OKT sistemleri i¢in sundugu yiiksek
hesaplama alt yapisi sayesinde bulut tabanli OKT uygulamalar1 gelistirilmis ve

yayginlagmistir.

OKT sistemlerinin yayginlagsmasi ve ekonomik kazanimlarin ortaya ¢ikmasi ile bu alana
yapilan yatirimlar artmigtir. Amazon firmasi “Amazon Triscribe”, Microsoft firmasi “Azure
Bing Speech”, Google firmasi “Cloud Speech-to-Text”, IBM ise “Watson Speech-to-Text”
projesini baglatmistir [62]. Bu kapsamda bulut platformu tizerinden sunulan uygulama
programlama arayiizleri sayesinde farkli uygulamalar gelistirilmistir. Ozellikle Google’un
sundugu “Ok Google”, Microsoft’un sundugu “Cortana”, IBM’in sundugu “Watson” ve
Apple’in sundugu “Siri” kisisel asistan uygulamalar1 en iyi 6rneklerdendir. Ayrica bulut
tabanli OKT servis saglayicilart sunduklar1 kullanici programlama araytizleri yardimi ile
OKT sistemlerinin kullanimi yayginlagmistir. Ancak kullanicilar bulut tabanli OKT
sistemlerinin gizliliginden ve giivenliginden tam anlami ile emin degildirler. Bu nedenle
cevrimdist OKT sistemlerin yetersiz donanim kaynagina ragmen basarimlarini arttiracak

yaklagimlar gergeklestirilmelidir [63].

OKT sistemleri iizerinden sadece konusma bilgisinin metne doniistiiriilmesi degil farkli
calismalarda gerceklestirilmistir. Ornegin, konusma duygusunun tanimlanmasi [64,65],
negatif etki ve saldirganligin otomatik olarak tanimlanmasini saglayan konusma analizinin
yapilmasi [66] ve cinsiyet belirlenmesi [67] gibi ¢alismalar da mevcuttur. Ayrica aksan
tanima calismalar1 da OKT sistemlerinin bagarimini artirmada 6nemli rol oynayacagi gibi
aynt zamanda konusmaci hakkinda detayli bilgiler vermektedir [68]. Aksan tanima
caligmalarinda dil bilimsel bir yaklasim izlenmektedir. Bir dile ait bir kelimenin okunus
biciminde sergilenen morfolojik yaklagim o konusmacinin konustugu aksan hakkinda bilgiyi
icermektedir [46]. Sagha ve arkadaslarinin yaptigi bir ¢alismada ise konusma bilgisi
iizerinden yas bilgisi, cinsiyet bilgisi ve konugma bilgisinin OKT sistemleri iizerindeki

performansi arastirilmistir [69].



18

Konusma bilgisi ilizerinden yas ve cinsiyetin tespiti OKT sistemlerinin basarimi arttiran
onemli faktorlerdendir [70]. Cinsiyet ve yasa gdre akustik bilgiler degismektedir. On islem
olarak cinsiyetin belirlenmesi ve akustik bilginin belirlenen cinsiyete 6zel tiretilen modele
girdi olarak verilmesi basarimi arttirmaktadir. Cinsiyet ve yas bilgisi ile basarim oranlari
arttirtlsa da gercek hayatta siirekli olarak kullanilan bir durumun modellenmesi sorunu
ortaya ¢ikmistir. Bu sorun gercek hayatta insanlarin birbirleriyle konusurken kullandigi ¢ok
dilli iletisim sorunudur [71,72]. Konusmanin anlasilmasi {izerine yapilan g¢alismalar
genellikle hem gorsel hem de isitsel bilgilere dayandirilmistir. Ozellikle konusma bilgisi
karmasik oldugunda veya giiriiltiilii bir ortamda iletisim gergeklestiginde, gorsel bilgiden
faydalanilmast konugma tanima basarimini arttirmistir. Konugsma tanimada gorsel yliz
bilgisinin, 6zellikle dudak bilgisinin kullanimi arastirilmis ve sonuglar her iki bilgi tiiriiniin

kullanilmasinin daha iyi tanima performansi sagladigini gostermistir [59].

Sonug olarak daha dnceleri sesbirim ve harftanima ile baglayan ardindan sesbirim dizilerinin
taninmasi ile gelisim yoluna devam eden konusma tanim iizerine bircok farkli calisma
yapilmistir. Fonem dizilerinin taninabilmesi ile kelimelerin taninmasi ve istatistiksel dil
modellerinin ~ gelistirilmesi ile ciimlelerin tanmnabilmesi saglanmistir. Istatistiksel
yaklasimlarin yerine YSA ve DO tabanli yaklasimlarin gelistirilmesi ile konusma tanima
alaninda gercek diinya problemleri ¢6zlilmeye baslamistir. Konusmsa bilgisi iizerinden
duygu tanima, sinirlilik durumu algilama, kisik sesli kisiler icin OKT, giiriiltiilii ortamlar
icin OKT gibi bir¢ok ¢alismada klasik SMM modelleri ile birlikte derin sinir ag1 yapilarinin
kullanildigr goriilmistiir [40,73,74]. En iyi performans gosteren degerleri se¢gmek i¢in bir
dizi a§ mimarisi ve 6grenme parametresinin hazirlanmasi gerektigi belirtilmistir. Yapilan
birgok ¢alisma arastirmalara agik veri setleri lizerine gergeklestirilmistir [72,73,75]. Ayrica
giiriiltii saglamligl, konusmaci bagimsizligi, kendiliginden konusma ve ¢ok dilli konusma

problemleri lizerine arastirmalar yapilmastir.

Konugma tanima alani ile ilgili birgok calisma yapilsa da OKT basariminin tam olarak
istenilen dogruluk ve hesaplama seviyesine geldigi sdylenememektedir. Ozellikle Tiirkce
iizerine yapilan caligmalarda veri kiimesi boyutlarinin ¢ok kiiclik olmasi1 Tiirkge OKT
sistemlerinin basarimini diisirmektedir [76,77]. Ayrica mevcut yontemlerin Tiirkge OKT
tizerindeki performansinin degerlendirilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle oncelikle

Tiirkge iizerine genis kelime dagarcigina sahip bir veri kiimesi hazirlanmali ve mevcut



19

yontemlerin Tiirkge OKT tizerine etkisi arastirilmalidir. Genis kelime dagarcigina sahip
Tiirkge DM, okunus sozligii ve AM birlikte kullanilarak bir OKT sistemi gelistirilmeli ve

egitim veri kiimesi siirekli genisletilmelidir.
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Bu béliimde oncelikle konusma bilgisinin dogal iiretimine yer verilmistir. Insanlar
tarafindan tiretilen konugma bilgisinin OKT sistemleri ile taniabilmesi i¢in gerekli yapilar
aciklanmistir. OKT sisteminin genel yapisi, konusma tanima sistemlerinde kullanilan
yontemler, modeller ve materyaller ile ilgili bilgiler verilmistir. Konusma tanima
sistemlerinin genel mimarisi, bilesenleri ve kullanilan algoritmalar incelenmistir. Konusma

tanima sistemlerinde dogruluk orani 6l¢iimii i¢in kullanilan metrikler belirlenmistir.

3.1. Konusma Bilgisi Uretimi

Insanlar tarafindan iiretilen konusma bilgisi akciger, ses telleri ve agiz tarafindan
olusturulmaktadir. Oncelikle akciger, solunum sayesinde konusma icin gerekli enerjiyi
iretmektedir. Ses telleri bu enerjiyi duyulabilir sese ¢evirme gorevini iistlenmektedir. Bu
isleme kisaca ses liretimi denilmektedir. Ses {liretimi asamasinda girtlak kullanilmaktadir.
Ag1z ve burundaki bosluklar ses telleri tarafindan tiretilen bilgiyi insan kulagi tarafindan
anlasilabilir konugmaya dontistiirmektedir. Bu isleme genellikle soyleyis veya bogumlanma
islemi denilmektedir. Anatomik yapisindan dolay: her insanin sdyleyis bi¢imi digerlerinden

farklidir. Ancak konusma bilgisinin iiretim kaynag1 benzerdir.

Konusma bilgisinin kaynagi, akcigerlerden disar1 atilan hava olarak bilinmektedir. Solunum
sirasinda ses telleri hava akisini serbest birakmak i¢in glottis ad1 verilen bir bosluk olusturur.
Bu bosluk icerisinde ¢ok az duyulabilen veya hi¢ duyulamayan bir ses ortaya ¢ikmaktadir.
Sesler c¢ikarilirken ses telleri glottis'i kapatarak akcigerlerin yiiksek basingla dolmasina
neden olmaktadir. Bu basing yeterince yiiksek oldugunda ses telleri birbirinden
ayrilmaktadir. Ses telleri elastik ve aerodinamik yapisindan dolay1 geri yayilim, tekrar basing
olusturma ve ses tellerinin tekrar agilmasi gibi gorevleri yerine getirmektedir. Ses iiretimi
(fonasyon) olarak bilenen bu periyodik stire¢ 6tlimlii seslerin iiretilmesini saglamaktadir. Bu
periyodik siiregteki salinimin temel frekansi, ses tellerinin uzunlugu ve Kkiitlesi ile
belirlenirken ses tellerinin gerginligi ile kontrol edilmektedir. Erkeklerde temel frekans 80-
200 Hz arasindayken, kadinlarda 150-300 Hz arasindadir. Girtlaktan {iretilen ses ise girtlagin

iizerindeki ses yolunda bulunan zar (yutak i¢ine dogru burun boslugu baglantisini agar ve
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kapatir), dis, dil, dudak ve ¢ene pozisyonlari iizerinde oynanarak degisime ugratilabilir. Bu
organlarin pozisyonuna bagli olarak farkli tinlama frekanslar1 olugmaktadir. Bu tinlama
frekanslar1 Formant olarak adlandirilmaktadir. Formant konusmanin ve konusmacinin
anlasilabilir olmasi i¢in gereklidir [78]. Konusma analizinde Formant kavrami, girtlaktaki
tinlasim olarak bilinmektedir. Ayrica ses sinyalini olusturan belirgin frekans bilesenleri de
Formant olarak tanimlanmaktadir. Harflerin taninmasi i¢in 6nemli 6zniteliklerden birisi de
Formant bilgisidir. En diisiik frekansta bulunan Formant F1, ikinci seviyede bulunan

Formant F2 ve iigiincii seviyede bulunan Formant ise F3 ile ifade edilmektedir.

Insanlar, seslerin iiretimi igin belirtilen durumlari kombine ederek teorik olarak sonsuz
sayida farkli ses tiretebilir. Ancak her dil sinirl sayida fonetik yapiya sahiptir. Fonetik bir
dildeki tamimlanabilen, fiziksel olarak Olciilebilen konusma seslerini incelemektedir.
Fonetik, sesleri sdylenisinden akustik 6zelliklerine ve beyinde algilanmasina kadar olan ii¢

0zellesmis boliime ayirmaktadir.

Birinci boliim seslerin iiretilisi sirasinda dudak, dil, dis, ¢cene ve ses telleri gibi konusma
organlarinin pozisyonu, hareketi ve seklinin incelenmesidir. Bu incelemeye bagli olarak
seslerin siniflandirilmasi ile ilgilenmektedir. Ikinci boliim konusma ile iiretilen ses
dalgalarinin frekans ve enerji gibi Olgiilebilir fiziksel 6zelliklerini incelemektedir. Bu
ozellikler kisiden kisiye degisebilmektedir. Uciincii boliim konusma seslerinin insanda
algilanma ve taninmasini incelemektedir. Genlik-zaman gosteriminde sinyalin periyodik
olup olmamasina bakilarak c¢ikarilan sesin Gtiimlii veya Otlimsliz oldugu tespit
edilebilmektedir. Ancak bu gosterimden sesbirimlerin (fonem) kimligi belirlenemez. Bunun
icin dalga formundan frekans alanina gegis yapmak gerekir. Konusma tanima sistemlerinde

bu doniisiimil yapma islemine 6znitelik ¢ikarma islemi denilmektedir.

Bir konugmay1 farkl diger konugmalardan ayirt etmek i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarima,
konugma tanimanin en 6nemli adimlarindandir. Konusma eyleminin dogas1 geregi her
konusmanin, konugma bilgisi icerisine yerlesmis bireysel ozellikler bulunmaktadir [8]. Bu
Bireysel ozellikler, farkli 6znitelik ¢ikarim teknikleriyle elde edilmektedir. OKT sistemleri
icin Onerilen ve basarili bir sekilde kullanilan bir¢ok 6znitelik ¢ikarim teknigi mevcuttur.

Ancak bu calismada giincel olarak sik kullanilan 6znitelik ¢ikarim teknikleri agiklanmistir.
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3.2. Otomatik Konusma Tanima Sistemleri
OKT sistemleri konusmaciya bagimlilik, sézliikk boyutu, konugma bi¢imi ve konusma tiirii

acisindan ¢esitli siiflarda incelenmektedir [79]. Sekil 3.1°de genel olarak ses islemedeki

siireg ve OKT sistemlerinin siniflandirilmast verilmistir.

SES ISLEME
| |
SENTEZLEME TANIMA KODLAMA ﬂ
KONUSMACI TANIMA ‘ KONUSMA TANIMA DiL TANIMA [‘
SOYLEYIS BiciMmi KONUSMACI KONUSMA TARZI
Tane — Tane Bagiml: Dogal
Yavag Bagmmsiz Dikte
Hizli Adaptasyon Okuma

Sekil 3.1. Ses islemindeki siire¢ ve OKT sistemlerinin siniflandirilmasi

OKT sisteminin gorevi konugma sinyalini birtakim algoritma ve modelleri kullanarak isleyip
metine doniistiirmektir. Konugma tanima islemi i¢in oncelikle metin iireteci araciliiyla
kaynak kelime dizisi hazirlanmaktadir (Sekil 3.2). Kaynak kelime dizisi sisteme girig olarak
verilen konusma bilgisinden iiretilmektedir. Farkli format veya kod yapisindaki konusma
bilgisi ilk giris asamasinda istenilen diziye donistiiriilmektedir. Kaynak kelime dizisi
konugsmanin ses sinyali dalga formunu ve konusma sinyali bilesenini iiretmek igin bir
iletisim kanalindan geg¢irilmektedir. Son olarak konusma kod ¢oziicii sayesinde akustik
sinyalin, orijinal kelime dizisine karsilik gelen en ideal dizi haline getirilmesi saglanmaktadir
[80].

Klasik bir konusma tanima sisteminin temel gorevi konusma igerisinde gecen ifadelerin
tahmin edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Ancak tahmin isleminin yerine getirilebilmesi
icin oncelikle konusma bilgisinden o konugmaya ait 6zelliklerin ¢ikarilmas: gerekmektedir
[7]. Bu asamada konusma sinyallerinden akustik 6zellik dizileri elde edilmektedir. Ardindan

bu o6zellik dizilerinden konusmaya ait sesbirimlerin olasiliklart hesaplanmaktadir.
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Hesaplanan sesbirim olasiliklar1 sesbirimlerini tahmin etmeye calisan bir siniflandiriciya
iletilmektedir. Tahmin gorevinde iki temel modelleme kullanilmaktadir. Bu modeller
konusma ¢oziciisii icerisinde yer alan akustik ve dil modellemedir. Sesbirim olasiliklari,
akustik modeli temsil eden SMM ve DM ile birlikte konusmayir ¢6zmek igin

kullanilmaktadir. Kelimeler ve climleler DM yardimui ile tahmin edilmektedir.

iletisim Kanali

METIN KONUSMA : ’ KONUSMA
URETECI 4 URETECI R ETNII E e NI I:% ¢oziclU I::’

Konhusma Tanima

Sekil 3.2. Konugma tanima sistemi i¢in kaynak-kanal modeli

AM igerisinde akustik ortam bilgisi, fonetik, mikrofon ve ¢evre degiskenligi, konusmacilar
arasindaki cinsiyet ve lehge farkliliklar1 hakkinda detayli bilgiler yer almaktadir [9]. Dil
modeli ise hangi kelimelerin bir araya gelerek olasi bir kelime dizisi olusturdugunu, hangi
kelimelerin birlikte ortaya ¢ikacagimi vermektedir. OKT sistemlerinde kullanilan akustik
modelleme ve dil modelleme isleminin boliinmesi, istatistiksel konusma tanima

sistemlerinde Es. 3.1°deki gibi tanimlanmistir [81].

P(W)P(X|W)

T8 (3.1)

W = arg maxP(W | X) = arg max

Es. 3.1, akustik sesbirim veya 6znitelik vektor dizisi X = X5, X5, ... X;, durumu i¢in konusma
tanima sisteminde karsilik gelen kelime dizisini vermektedir. Es. 3.1°de ifade edilen
maksimum sonsal (posterior) olasilik P(W|X) degerine sahiptir. Esitligin maksimizasyonu
sabit X gozlemiyle gerceklestirildiginden payin maksimize edilmesine dogrudan baglidir.
P(W) ve P(X|W) bilesenleri dil modellemesi ve akustik modelleme tarafindan hesaplanan
olasilik bityiikliiklerini olusturmaktadir. Biiyiik kelime dagarcigina sahip OKT sistemlerinde
cok sayida kelime oldugu i¢in bir kelimeyi bir sesbirim dizisine pargalamak gerekebilir. Bu
isleme kisaca okunus sozligii modellemesi denir [82]. P(X|W) fonetik modelleme ile

yakindan iliskilidir. P(X|W), konusmaci varyasyonlarini, telaffuz varyasyonlarini, ¢evresel
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varyasyonlar ve icerige bagli fonetik varyasyonlar1 dikkate almaktadir. OKT sistemleri, (X
girig) konusma sinyalini kelime ile eslestirmek i¢in en iyi eslesen kelime dizisini (W)
bulmaktadir. Bu noktada gerceklestirilen desifre islemi, basit bir Oriinti tanima
probleminden daha fazlasi olarak goze carpmaktadir. Buradaki zorluk genis kelime
dagarcigi olan bir dilde OKT islemini ger¢eklestirmek i¢in neredeyse sonsuz sayida kelime

kalibina bakilmasinin gerekliligidir.

3.2.1. Konusma ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Konusma eylemindeki farkli bireysel nitelikler OKT sistemlerinde kullanilan farkli 6zellik
¢ikarim teknikleriyle elde edilmektedir. Ozellik ¢ikariminin temel amaci uzun ve diizensiz
bir yapida olan konusma verilerindeki konusma igerigini taniyabilmektir. Bu islem
sonrasinda elde edilen bilgiler bir sonraki asama olan konusma siniflandirma islemine girdi
olarak verilmektedir. OKT sistemlerinde sik kullanilan MFKK ve DOK b6zellik ¢ikarim

teknikleri agagida agiklanmistir.

Mel frekansh kepstrum katsavilari

Konugsma ozelliklerini elde etmek igin kullanilan MFKK, temel olarak ses sinyallerini
insanlarm nasil algiladig: prensibine dayanmaktadir. insan kulagy, frekans1 1 KHz’den diisiik
olan sesleri dogrusal, daha yiiksek degere sahip olanlari ise logaritmik olarak algilamaktadir.
Bu nedenle frekans bantlari MFKK'de logaritmik olarak konumlandirilmistir. MFKK
hesaplamanin teknigi kisa vadeli analize dayanmaktadir. Her ¢cerceveden bir MFKK vektorii

Es. 3.2 kullanilarak hesaplanmaktadir [81].

f
= — 3.2
Mel(f) = 2595 *log10(1 + =50 (3.2)

Bir konusma o6rneginin Kepstral katsayilarini ¢ikarmak i¢in oncelikle konugma sinyali
stireksizliginin en aza indirilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in konusma sinyaline
Hamming penceresi uygulanmaktadir. Mel filtre bankasini olusturmak icin Ayrik Fourier

Dontigiimii (AFD, Discrete Fourier Transform) kullanilmaktadir. Mel frekans egrisine gore
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filtrelerin genisligi degismektedir. Bu degisim sayesinde merkez frekans etrafinda yer alan
kritik bant {izerindeki 6znitelikler hesaplanmaktadir. Son olarak ise elde edilen katsayilar
ters yonlii Fourier doniisiim katsayilarinin hesaplanmasi igin kullanilmaktadir [83]. MFKK

Oznitelik ¢ikarim isleminde yer alan adimlar Sekil 3.3’te gosterilmistir.

CERCEVE
i : MEL FREKANS
KONUSMA SINYALI (=) VE =) DFT =) Aot
EGRILERI
PENCERELEME
MFFF OZNITELIK
VERTBR MELKEPSTRUM k= DFT TERSLEME (= LOG

Sekil 3.3. MFKK o6zellik ¢ikarim islem adimlari [46]

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi konugsma sinyali Oncelikle cergeveleme islemine tabi
tutulmaktadir. Bu islemin amaci sadece kiigiik bir zaman araliginda sabit kalan konusma
sinyalini sabit kaldig1 araliklarda pargalara ayirmaktir. Yapilan arastirmalarda en etkili
cergeve araliginin 20-30 ms arasinda oldugu belirtilmektedir. Konusma sinyali uzunluguna
gore birden fazla gergeve ile temsil edilmektedir. Cergevelere ayrilan konusma sinyalinde
olabilecek kayiplari dnlemek i¢in oOrtiisme (overlapping) islemi gerceklestirilmektedir. Bu
islemde her ¢erceve kendinden 6nceki ¢ercevenin belirli bir zaman araligini1 kapsamaktadir.
Bu islem bir ¢erceveden digerine geg¢isin yumusak olmasini saglamaktadir. Cerceveleme
isleminden hemen sonra pencereleme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islemin amaci her
bir ¢er¢evenin basindaki ve sonundaki siireksizligi 6nlemektir. Pencereleme ¢esitli filtreler
ile gerceklestirilmektedir. Bu filtrelerden Hamming, Barlett, Kaiser Mel Cepstrum ve
Blackman en ¢ok kullanilan filtrelerdir. Cerceveleme, ortiisme ve pencereleme islemleri

sekil 3.4’te detayi olarak verilmistir.

MFKK o6zellik ¢ikarma isleminin ilk adim olan gergeveleme, ortiisme ve pencereleme islemi
tamamlandiktan sonra zaman bolgesinden frekans bolgesine  gecis  islemi
gerceklestirilmektedir. Her c¢ergceveye Hizli Fourier Donisiimii (HFD, Fast Fourier

Transform) uygulanarak zaman bolgesinden frekans bolgesine gecis saglanmaktadir. HFD
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isleminin hemen ardindan Mel frekans egrileri elde edilmektedir. Mel 6lgegi sayesinde Mel
frekans dontisiimleri elde edilmektedir. Mel dlgegi algisal ve logaritmik olarak artan filtre
obeklerini kullanmaktadir. Bu filtre 6begi %50 oraninda birbiri iistiine Ortiisen, iggen bant
geciren filtre kullanan, araliklar1 ve bant genisligi sabit Mel frekans araligina bagli bir
obektir. Bu obege 10 Hz’den 1000 Hz’e kadar dogrusal olarak genisleyen 10 filtre
yerlestirilmektedir. Frekans her iki katina ¢iktiginda logaritmik olarak 5 filtre bu frekans
aralifina yerlestirilmekte ve kepstrum katsayilar1 hesaplama islemine gecilmektedir.
Ardindan ses sinyali 6rneginin frekans bilesen genliklerinin logaritmasi alinmaktadir. Son
olarak elde edilen deger HFD tersleme islemine tabi tutulmaktadir. Bu islemler sonucunda

ses sinyalinin kepstral degerleri elde edilmektedir [84].

Cerceve 1 Cerceve 2 Cerceve 3 Cerceve T

h meimmgmrmls Rﬁ | N 4
k" . K i t-t\- -l
A . <
Cerceve Ortiisme
Genigligi Genisligi

Sekil 3.4. Cerceveleme, Ortiisme ve pencereleme islemleri

Dogrusal 6ngoruli kodlama

En giiclii sinyal analiz tekniklerinden biri olan DOK konusmanin temel parametrelerini
tahmin etmek icin kullanilmaktadir [85]. DOK'iin arkasindaki temel fikir bir konusma
Ozniteliginin ge¢mis konusma orneklerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak tahmin
edilebilmesidir. Ger¢ek konusma ornekleri ile tahmin edilen degerler arasindaki kareler arasi
farklarin en aza indirilmesiyle, benzersiz bir parametre ya da bagimsiz katsayilar elde
edilmektedir. Bu katsayilar konusmanin DOK'ii i¢in temel olusturmaktadir. Analiz islemi
zaman i¢indeki konugmanin dogrusal tahmin modelini hesaplama yetenegini saglamaktadir
[86]. DOK konusma dznitelik ¢ikarma isleminde yer alan adimlar Sekil 3.5te gosterilmistir.

DOK kapsamindaki dznitelik ¢ikarma islemleri bu adimlara gore gerceklestirilmektedir.
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CERCEVE |::
i | KORELASYON
KONUSMA SINYAL |:: VE PENCERELEME ;

ANALIZI
BLOKLAMA

LPC OZNITELIK LEV'::\S;:::S{::B'N
VEKTORU

ANALIZI

Sekil 3.5. DOK 6zellik ¢ikarim islem adimlari

Sekil 3.5’te gosterildigi gibi konusma sinyalinin ilk giris asamasinda MFKK’de oldugu gibi
cergeveleme ve pencereleme islemi gerceklestirilmektedir. Ancak DOK’de tek bir gergeve
degil birden fazla ¢ergevenin bir araya gelerek olusturdugu bloklar pencereleme isleminde
kullanilmaktadir. Pencerelenmis sinyalin her bir cergevesine oto korelasyon analizi
uygulanmaktadir. DOK analizi, her bir ¢erceveye ait p + 1 oto korelasyonundan DOK
parametre kiimesi hesaplanmaktadir. Oto korelasyon analizinden DOK analizine gegiste
Levinson-Durbin metodu gibi farkli yontemler kullanilmaktadir. Levinson-Durbin
algoritmasindaki amag dogrusal 6ngdri filtresi ile ilgili ongorii hata degismesinin yinelemeli
olarak bulunmasidir. DOK analizine gegiste oto korelasyon analizinin yerine kovaryans
analizi de yapilmaktadir. Ancak uygulamalarda yaygin olarak kullanilan oto korelasyon

analizi tercih edilmektedir.

3.2.2. Akustik modelleme

OKT sistemlerinin dogrulugunu arttirmada konusmaci ve ortam farkliliklari 6nemli rol
oynamaktadir. Bir konusma sinyalinin akustik modellenmesi genel olarak 6zellik vektor
dizileri iizerinden istatistiksel bilgilerin olusturulmasi islemi olarak tanimlanmaktadir.
Akustik modelleme OKT’de giiriiltiiye karsi dayanikliligin arttirilmasinda, konusmanin
Oznitelik vektorlerini yeniden sekillendirmek igin sesbirim smiflandiricidan gelen geri

bildirim bilgisinin kullanimini da i¢germektedir [87].

Akustik modeldeki smiflandirma islemi iki farkli yaklasimla ele alinmaktadir. ilk yaklasim
SMM ve GKM’nin kullanildig1 istatistiksel yaklagimlardir. Diger yaklasim ise YSA ve
Destek Vektor Makinelerinin (DVM, Support Vector Machine) kullanildig1 yontemlerdir.

Akustik modellemede ilk olarak belirli zaman sinyali ¢ergevesindeki sesbirime ait sonsal
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olasilik hesaplanmaktadir. Sesbirim sirasi SMM i¢lii durum yapisina benzer sekilde
modellenebilmektedir. Genel olarak sesbirimlerin hizalanmasi normal Gauss dagilimini
kullanarak elde edilmektedir [88]. SMM’de, durumlar arasindaki gegislerde Markov
varsayimlar1 yapilip bir durumdan baska duruma geciste sadece bir onceki durum goz
onlinde bulundurulmaktadir. Bu kisitlama uzun kelime bagimliligi olan dizilerin
modellenmesini zorlastirmaktadir. Ayrica, SMM’deki durumlarin yayim olasiligi da
birbirinden bagimsizdir. SMM temelde bir zaman diliminin durumunu bir kez degistiren
sonlu durum makinesi olarak diisiiniilebilir. Cok sayida SMM degerlendirme yontemi,
durum gecis olasiliklarinin  ve  SMM'nin  her bir durumundaki yayilma olasilik

yogunluklarini tahmin etmek i¢in gelistirilmistir.

YSA tabanli akustik modelde sesbirim sonsal olasiligi her bir ¢er¢eve i¢in bagimsizdir [74].
Bu bagimsizlik kelimede bulunan sesbirimlerin birbirinden bagimsiz olmasi anlamina
gelmektedir. YSA tabanli akustik modelde temel olarak ses Ozniteliklerinin her birine
sesbirim etiketi tahsis edilmektedir. Temelde her SMM durumunun gézlem olasiligi Gauss
karisimlart kullanilarak hesaplanmaktadir. Ancak YSA veya DSA tabanli akustik modelde

her SMM durumunun goézlem olasiligi, YSA kullanilarak hesaplanmaktadir.

3.2.3. Dil modelleme

OKT igin gerekli olan dil modeli, hangi kelimelerin birlikte kullanilmasi ile olas1 bir kelime
dizisi olusturdugunu, hangi kelimelerin birlikte ortaya ¢ikacagin1 vermektedir [11]. AM
ciktisinin dil modeli ile karsilastirilmasi isleminde DM iizerinde bir arama islemi
gergeklestirilmektedir [12]. OKT sistemlerinde kullanilacak arama algoritmasinin
karmagikligi, DM’nin getirdigi kisitlamalarla ve belirlenen arama alaniyla dogrudan ilgilidir.
Sonlu durum dilbilgileri ve n-gramlar dahil olmak tizere farkli dil modellerinin etkisi desifre
sonucunu dogrudan etkilemektedir. SMM tabanli konusma tanima sistemlerinin basarisi
AM’den daha ¢ok DM’ye baglhidir. YSA tabanlit OKT sistemlerinde DM {izerindeki yiikiin
bir kismi AM’ye aktarilmistir. Ancak giirbiiz bir DM hala OKT basarimini dogrudan
etkilemektedir. Dolayisiyla, giirbiiz bir dil modelinin gelistirilmesi Kelime Hata Orani
(KHO, Word Error Rate) orani diigiik bir OKT sistemi elde etmek igin gereklidir.
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Tiirkge OKT iizerine son yillarda bir¢cok ¢alisma gergeklestirilmistir [89-92]. Ancak DM
tizerinde yapilan arastirmalarin ¢ogu DM boyutunun OKT iizerindeki etkisine
yogunlagmistir [93-97]. Elde edilen sonuglar 6zellikle Tiirk¢e gibi sondan eklemeli diller
icin biiyiik boyutlu DM’lerin gerekliligini ortaya koymustur. DM’ler iizerinden farkli
olasiliklarin ortaya ¢ikarilmasi ¢esitli zorluklar icermektedir. DM iizerinden elde
edilebilecek olasiliklarin ortaya ¢ikarilmast igin farkli teknikler kullanilmaktadir. DM

hazirlamak i¢in genel olarak n-gram tabanli modelleme yontemi kullanilmaktadir [98].

N-gram tabanli DM’lerde Markov varsayimlar1 gerceklestirilmektedir. Genel olarak 2 ile 4
aras1 ge¢misteki kelime sirasi dikkate alinarak olasiliklar hesaplanmaktadir. Ancak n-gram
tabanli DM, uzun bir climledeki kelimelerin dizilisini modelleyememektedir. Clinkii n-
gram’ler ile kisith bir gegmise bakilmaktadir. Bu sorunu giderebilmek icin YSA temelli
DM’ler gelistirilmistir [98]. YSA tabanli dil modelleri Markov varsayiminda bulunmadigi
icin kelimelerdeki uzun bagimliliklar modellenebilmektedir [99-101]. YSA tabanli DM’ler
genellikle n-gram tabanli DM'lerden daha iyi performans gostermektedir [102]. YSA tabanli
dil modellerinin en biiyiik avantaji, kelime dizilim olasiliklarin: siirekli bir uzayda tahmin

etmesidir.

YSA tabanli DM'lerin performansini arttirmak igin dropout [103], Bayes basarim
iyilestirmesi [104] ve tekrarlayan sinir agi [105] gibi bazi teknikler Onerilmistir. Bu
tekniklerin tiimii Tiirkce OKT uygulamalarinda siirli performans iyilestirmesi saglamistir.
Bunun temel nedeni Tiirk¢e nin iiretken dil yapisidir [106]. Uretken dil yapist ile ¢ok fazla
uzun ciimleler kurulabilmektedir. Bu nedenle bir sonraki kelime tahminini dogru

yapabilmek i¢in ¢ok fazla gecmise doniik kelime analiz edilmelidir.

Gegmise doniik ¢ok fazla kelimenin analiz edilmesi hesaplama karmagikligini beraberinde
getirmektedir. Bu nedenle dil modelleri i¢in kullanilacak yontemler temelde iki konuya
dikkat etmelidir. Bunlardan ilki ge¢gmise doniik ¢ok daha fazla kelimeden yararlanabilmektir.
Ikincisi ise hesaplama karmasikliginin azaltilmasidir. Bu ¢alismada Tiirkge OKT sistemleri
icin gerekli olan DM climle diizeyinde ele alinmistir ve DM’in N-best (en iyi kelime
birlesimleri) listeleri iyilestirilmistir. Tez kapsaminda istatistiksel ve YSA tabanli DM

yaklagimlar tizerinde deneyler gerceklestirilmistir.
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3.2.4. Okunus sozliigii

Okunus sozligi icerisinde konusma tanima sisteminin tanimasi gereken kelimeler yer
almaktadir. OKT sisteminin kullanim alanina gore sozliikteki kelime sayis1 degismektedir.
Biiyiik sozliiklii OKT sistemlerinde yiizbinlerce kelimenin farkli okunuslar1 yer almaktadir
[107]. Tirkce genis kelime dagarcigina sahip bir dildir. Bu nedenle okunus sozliigiindeki
kelime sayist oldukc¢a fazla olmalidir. Okunus sozliiglinde yer almayan kelime sayilarinin
azaltilmas1 ve gereksiz kelimelerin sozliikte bulundurulmamasi onem arz etmektedir.

Cizelge 3.1°de baz1 kelimelerin farkli okunuslari verilmistir.

Cizelge 3.1. Ornek kelime ve okunus bigimleri

Kelime Okunus 1 Okunus 2

Merhaba MERHABA MERABA

Nasilsiniz NASILSINIZ NASSINIZ

TTNET TETENET TITINET
Mobile MOBIL MOBAYL
ADSL ADESELE EYDIESEL

Okunus sozliigiindeki tim kelimelerin okunusu fonetik semboller ile belirlenmektedir.
Tiirkge, yazildig1 gibi okunan bir dil oldugu i¢in okunus s6zliigli hazirlama siireci daha kolay
olup kelimedeki harfler fonetik sembol olarak da kullanilabilmektedir. Ayni kelime farkli
sekillerde okunabildigi i¢in okunus sozliiglinde bulunan her kelimenin c¢esitli okunus
sekilleri fonetik olarak belirtilmelidir. Ayrica, yabanci kelimeler ve kisaltmalar gibi
kelimelerin de yazilisi ile okunuslari farkli olabilecegi i¢in biitiin farkli okunuslar sozliikte
bulunmalidir. Genel baglam i¢in hazirlanan kelimeler genelde biiyiilk metin derleminden
elde edilen tekil kelime listesinden olusmaktadir. Kelimeler dil bilim uzmanlari tarafindan
incelenip farkli okunus ve yazilislar ile sozliige dahil edilmektedir. Okunus sozliigiine
eklenen kelimelerde imla kurallarinin dogru olmasi, genis kelime dagarcigina sahip olmasi

ve giincel konugma dilinde kullanilan kelimeleri igermesi gerekmektedir.
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3.2.5. Desifre

Desifre sirasindaki amag elde edilen X sinyaline ait en olasit kelime sirasini bulmaktir.
Desifre isleminde ilk adim olarak akustik model yardimi ile sesbirim dizisi elde
edilmektedir. OKT sisteminde akustik model, giris 6znitelik vektorleri sirasina gore en iyi
konumlanan bir sesbirim dizisini vermektedir. Elde edilen sesbirim dizisi okunus sozIigii
yardimi ile kelime formuna donistiiriilmektedir. Kelimeler ise dil modeli yardimiyla en

uygun kelime dizisi haline getirilmektedir [108].

Desifre isleminde kullanilan modeller arasinda bir bag bulunmaktadir. Bu nedenle dogru
veri ile egitilmis akustik ve dil modelleri ile birlikte desifre isleminin siireci genellikle bir
arama islemi olarak adlandirilabilir [10]. OKT sistemlerinde kullanilacak arama
algoritmasinin karmasikligi, dil modellemenin getirdigi kisitlamalarla belirlenen arama
alaniyla yiiksek oranda iligkilidir. Desifre islemi konusmay1 soldan saga bir siire¢ olarak
isaret eden bilgileri ve zamana bagli bir siire¢ tarafindan saglanan verimliligi igermektedir.
Ancak gercek uygulamalarda akustik modelin tek bagina kullanilmasi kelime hata oranini
oldukga yiikseltmektedir. Istatistiksel tabanli konusma tanima sistemlerinin basaris1 akustik
model yerine daha ¢ok dil modeline bagimli kalmaktadir. Dolayisiyla, oldukga giiglii bir dil
modelinin egitilmesi dogruluk oranmi yiiksek bir konusma tanima sistemi elde etmek i¢in
zorunlu hale gelmektedir. Desifre islemlerinde kullanilan Zamansal Baglantili
Siniflandirma (ZBS, Connectionist Temporal Classification) algoritmasi, sesbirim hizalama
ciktisindaki bir alt sembolii ile X dizisi arasinda bagimsizlik varsayimini temel almaktadir
[109]. Girdi ile ¢ikt1 arasinda derin bir yap1 olsa bile girdi ile ¢ikt1 arasinda giiglii bir Markov
varsayimi bulunmaktadir. Bir ¢erceve lizerindeki tahmin ile komsusundaki ¢ikti arasinda
kosullu bagimsizlik mevcuttur. Bu nedenle ZBS algoritmasi ¢iktisindaki sembollerin

ogrenemeyip desifre asamasinda giiclii bir dil modeline ihtiyag duymaktadir.

3.2.6. Basarim metrikleri

OKT sistemlerinin bagarimini degerlendirmek i¢in genelde KHO metrigi kullanilmaktadir.
KHO, hipotez ve referans kelimeler arasindaki farkliliklari degerlendirmektedir. KHO

hesaplamasi Es. 3.3’de gosterilmistir.
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D+S+1
KHO = ———— x 100 (3.3)

Es. 3.3’de gosterilen N, referans kelimedeki toplam sembol sayisini vermektedir. D,
hipotezdeki kelimeye gore silinmis sembollerin sayisini, S degistirilen sembollerin sayisini
I ise ilave sembollerin sayisini temsil etmektedir. KHO basarim metriginin benzeri olarak
Ciimle Hata Oran1 (CHO, Sentence Error Rate) ve Karakter Hata Oran1 (KAHO, Char Error
Rate) kullanilmaktadir. CHO isleminde referans climle ile hipotez cilimle
karsilastirilmaktadir. KAHO metriginde ise karakterler kendi arasinda karsilagtirilmaktadir.

En ¢ok kullanilan bagarim metrigi KHO olarak bilinmektedir.
3.3. Sakh Markov Modeli

Sakli Markov Modeli, akustik ve dil modelleme de siklikla kullanilan bir ydntemdir.
Konugma tanima probleminin ¢6ziimii i¢in etiketlenmis veri gerekmektedir. Etiketlenmis bir
veri kiimesi igerisinde bulunan kelimeler SMM ile modellenebilir. Bu boliimde, SMM’nin

caligma prensibi verilmis ve SMM i¢in kullanilan algoritmalar agiklanmaistir.

SMM, durumlar arasindaki Markov zincirini giiclendirmeye dayanmaktadir. Bir Markov
zinciri, durumlarin olasiliklart hakkinda bilgi vermektedir. Zincirler, belirli bir kiimeden
degerler alabilen rastgele degiskenler ile temsil edilmektedir. Bu kiimeler kelimeler veya
etiketler gibi herhangi bir veriyi temsil eden simgeler olabilmektedir. Bir Markov zinciri
gelecek degeri tahmin ederken mevcut durumun ne olduguna dair ¢ok gii¢lii bir varsayim
yapmaktadir. Markov zincirleri arasinda nasil baglant1 saglanacagi, gecmise doniik kag
durumun go6z 6nilinde bulundurulacag: ile ilgilidir. Ancak genellikle mevcut durum ve
sonraki durum g6z Oniinde bulundurulmaktadir. Sekil 3.6’da hava durumunu ve bir
kelimeden sonra hangi kelimenin gelebilecegini tahmin etmek i¢in hazirlanan bir SMM

gosterilmistir.

Sekil 3.6’da hava durumu (a) ve bir kelime dizisi (b) i¢in durumlar ve durumlar arasi gegisler
verilmistir. Hava durumu igin sicak, soguk ve 1lik durumlarmin oldugu bir dizi hava olayina

olasilik atamak i¢in gergeklestirilen Markov zinciri gosterilmistir. Modelin ingasi i¢in bir
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baslangi¢ dagilimi (w) gereklidir. Hava durumu tahmini i¢in © = [0.1, 0.7, 0.2] se¢imi durum
2'de (soguk) baslama olasilig1r 0,7, durum 1'de (sicak) baslama olasiligi 0,1 anlamina
gelmektedir. Markov varsayiminin gelecegi tahmin ederken ge¢misin bir 6nemi yoktur,
sadece simdiki zamana bakilmaktadir. Durumlar arast gegisler olasilik temelli
gerceklesmektedir. Belirli bir durumdan ¢ikan baglantilarin degerleri 1'e esit olmalidir. Sekil
3.6’da verilen ikinci sekilde w; ... w,, kelime dizisine olasilik atamak i¢in bir Markov zinciri
gosterilmistir. Bu Markov zinciri temel olarak her bir kenar P(w;|w;) olasihigim ifade eden

bigram dil modelini temsil etmektedir.

Sekil 3.6. Hava durumu (a) ve kelime tahmin (b) durumlari [110]

Bir Markov zincirinde ilgilenilen durumlar ¢ogu zaman gizlidir. Normal durumda bir
metindeki konusma parcasi etiketleri gozlemlenememektedir. Bunun yerine kelimeleri
gormekte ve etiketleri kelime dizisinden ¢ikarma islemi gergeklestirilmektedir. SMM, hem
gozlemlenen olaylar hakkinda hem de olasiliklardaki etkili faktorler olarak diisiiniilen
olaylar hakkinda bilgi edinmemize izin vermektedir. Bir SMM, Q = q,q; ... g, belirtiminde
oldugu gibi bir dizideki n adet durum ile belirtilmektedir. Ardindan n adet durum igin bir
gecis olasiligr matrisi olusturulmaktadir. Standart bir SMM yapis1 asagidaki bilesenlerden

olusmaktadir:

e Durum Sayisi: X sakli siirecinin Markov zinciri olmasi nedeniyle, sistemin durum uzay1
kesiklidir. Standart SMM’de durum uzay1 sonludur. “M” durum uzayindaki toplam
durum sayisini temsil etmektedir. M tane sakli durum igeren bir sistem i¢in, M-durumlu
SMM’ler incelenmelidir. Burada S = {S3, S5, ..., Si} kesikli sonlu durum kiimesi olsun,
bu durumda standart SMM’de durumlar birbirinden bagimsizdir. Durumlarin sayist,

SMM’in boyutunu gostermektedir.
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e Durum Gegis Olasiliklar1 Dagilimi: S durum kiimesi iizerinde tanimlanan P = [Pi j]MxM

matrisi ile gosterilmektedir. P;; eleman, sistemin S; durumundan S; durumuna gegme
olasiligidir. Durumlar arasindaki gegis olasiliklari biitiin durumlarin bir sonraki durumda
nerede oldugunun hesaplanmasi seklinde ifade edilmektedir. Standart SMM’de durum
gecis olasiliklar1 zaman igerisinde degismez ve bu olasiliklar gézlemlerden bagimsizdir.
Gozlemler kosullu olasiliklari temsil etmektedir. Ornegin dondurma ¢ok yendigine gére
hava sicak olmalidir. Bu modele verilen bir gozlem dizisinden durumlarin sonucu elde

edilmektedir.

e Gozlemler Kiimesi: Gozlem siireci kesikli ya da siirekli degerler alabilmektedir. Y’ nin
X’e kosullu dagilimi, tek bir (kesikli ya da siirekli) parametrik aileye aittir. Gozlemler
kiimesi gozlem siirecinde elde edilen veri kiimesini temsil etmektedir. Burada kosullu
olasiliklar1 elde edebilmek icin Poisson, Binom, Normal, Gamma, Beta vb. dagilim
aileleri kullanilmaktadir. ilgilenilen dagilim ailesinin parametreleri, X sakli siireci
tarafindan belirlenmektedir. Bu durumda, Y’ nin dagilimi, belirlenen parametrik ailenin

iligkili karma dagilimina gore belirlenmektedir.

e Gozlem Olasiliklari: Sistemin durumu bilindiginde, ortaya c¢ikan gozlem diger
gozlemlerden bagimsizdir. Gozlem olasiliklarl, B = [b;(y)]em matrisi ile gosterilir.
Gozlem siirecinin tanim kiimesine gore M degeri tanimlanmaktadir. bi(y) degeri, sistem
Si1 durumunda iken, y gézleminin ortaya ¢ikma olasiligidir. Siirekli bir dagilim ailesi ele

alindiginda, bi(y) bir olasilik yogunluk degeri olarak tanimlanir.

e Baglangic Durum Dagilimi: Baslangic durum dagilimi M adet durumun belirtildigi bir
olasilik vektorii ile gosterilmektedir. Her bir durum i¢in baslangi¢ olasiliklar m; =
P(X; = S;) seklinde ifade edilmektedir. Baglangi¢ durumunu belirten eleman, baslangi¢

aninda sistemin Si durumunda bulunma olasiligin1 temsil etmektedir.

SMM’in model bilesenleri dikkate alindinda SMM’i tanimlayan parametreler; baslangi¢
durum dagilimi, gézlem olasiliklar1 ve durum gegis olasiliklar: dagilimidir. Konusma tanima
isleminde SMM durumlar1 sesbirimlerini temsil etmektedir. Durum gegis olasiliklari ise

sesbirimlerinden hangi kelimelerin iiretildigini belirtmektedir. Diger yandan baslangig
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durum dagilimi ise ilk Oznitelik vektoriiniin girisinden itibaren hesaplanarak elde

edilmektedir.

3.4. Gauss Karistim Modeli

GKM parametrik bir olasilik fonksiyonunu Gauss bilesenlerinin yogunluklart toplami olarak
ifade eden bir modeldir. Konusma tanima goérevinde SMM ile birlikte kullanilmasiyla
basarili sonuglar elde edilmistir. GKM parametreleri bir veri kiimesinde tekrarlanan
beklentinin En Biiyiiklenmesi Algoritmast (EBA, Expectation-Maximization) veya En
Biiyiik Sonsal (EBS, Maximum A Posteriori) kestirimi ile bulunabilmektedir. GKM, M adet
Gauss yogunlugunun agirlikli toplami olarak Es. 3.4’te verilmistir. Es. 3.4’te verilen x, ¢ok

boyutlu rastsal vektorii temsil etmektedir.

pEID) = D wigxl, 2 (34)

Es. 3.4 vektor Oznitelik tiirline gore degisebilir ancak konusma tanimada konusmaya ait
Oznitelik vektorleri kullanilmaktadir. Esitligin sag tarafi Gauss karisim agirliklar ve Gauss
yogunluk bilesenlerini temsil etmektedir. Her yogunluk bileseni Gauss rastlanti fonksiyonu
formiilii ile elde edilmektedir. Gauss rastlanti fonksiyonu ortalama vektorii, kovaryans
matrisini belirtmektedir. Gauss karigim modeli parametrelerinin tanimlanabilmesi i¢in
kovaryans matrislerinin ve Gauss karisim model agirliklarinin tim yogunluk bilesenlerinden
elde edilmesi gerekmektedir. Bu parametreler Es. 3.5’de verilmistir. Kovaryans matrisleri
Es. 3.5’te toplam isareti ile belirtilmistir. Bu matrisler genellikle diyagonal formda

bulunmaktadir.

A= {Wi, |1i,2i} i = 1, ,M (35)

Bir GKM model yapilanmasi (bilesen sayisi, tam diyagonal kovaryans matrisleri ve baglama
parametresi gibi) GKM parametrelerinin tahminine ve veri kiimesi biiyiikligiine gore

tanimlanmaktadir. GKM’nin gelistirilmesinde kullanilacak uygulama alan1 goz Oniinde
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bulundurulmalidir. Ayrica 6zniteliklerin istatistiki agcidan bagimsiz olmamalari durumunda

bile kovaryans matrislerinin gerekli olmasina dikkat edilmelidir.

Modelin  gelistirilmesinde  kullanilacak  veri  kiimesi vektorlerine goére GKM
yapilandirilmasinda, GKM parametrelerinin veri kiimesi vektorlerinin dagilimi ile uyusacak
sekilde kestirimi amaclanmaktadir. GKM parametrelerinin kestirimi i¢in bazi yaklagimlar
mevcuttur [111]. Giiniimiizde kullanilan en popiiler ve basarili yaklasim Maksimum
Olabilirlik (MO, Maximum Likelihood) kestirimidir. MO kestirim yonteminde amag verilen
egitim verisindeki GKM olabilirligini en biiyiikk hale getirecek model parametrelerinin
bulunmasidir. Fakat parametrelerin dogrusal olmamast GKM olabilirligini en biiyiik hale

getirecek model parametrelerinin bulunmasini zorlastirmaktadir.

Konugma tanima gorevinde GKM ile SMM arasinda derin bir iliski bulunmaktadir. GKM,
vektor olarak verilen bir sesbirim dizisinin olasilik dagilimimni modellemektedir. Burada MO
gibi farkli algoritmalar kullanilabilir. GKM bir sesbirim ile gozlemlenen olay arasindaki
iliskiyi hesaplamaktadir. Konusma tanima gorevinde bu iglem ses sinyali ile sesbirimler
arasindaki iliski modellenmektedir. Diger yandan SMM, sesbirim durumlar1 arasindaki

gbzlemleri modellemektedir.

3.5. Yapay Sinir Aglar

YSA’lar, biyolojik sinir aglarindan esinlenen bir makine dgrenme teknigidir. Yapay sinir
aglar1 dogrusal bir yapis1 olmayan problemlerde d, boyutlu bir x girdisi ile d,, boyutlu y
ciktis1 arasindaki iliskiyi modellemektedir. Bu nedenle konusma tanima gérevinde hem AM

hem de DM’nin modellenmesinde siklikla kullanilmaktadir [112].

YSA’nin erken donem calismalarinda dogrusal bir siniflandirici olarak kullanilmasi
Onerilmis ve matematiksel yapisi olusturulmustur [32]. Matematiksel yapinin
olusturulmasindan sonra dogrusal olmayan siniflandiricilarin kullanimi i¢in yeni yontemler
gelistirilmistir [32]. Boylelikle evrensel bir tahmin mekanizmasi olarak YSA’larin

kullanilmas1 yayginlagmistir.
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Noronlar birbirlerine paralel olarak bagli 3 katman halinde bir araya gelerek yapay sinir agin
olusturmaktadir [113]. YSA yapisi temel olarak ii¢ katmandan olusmaktadir; girdi katmani,
gizli katman ve ¢ikt1 katmani. Veriler yapay sinir agina girdi katmanindan iletilmektedir.
Gizli katmanlarda islenen veriler gizli katmanlarin ardindan ¢ikti  katmanina
gonderilmektedir. Veri islemeden kasit aga sunulan verilerin ag agirlik degerleri kullanilarak
uygun ciktiya donistiiriilmesidir. Yapay sinir agimin dogru ¢iktilar: iiretebilmesi i¢in ag
agirhk degerlerinin dogru degerler almasi gerekmektedir. Dogru agirlik degerlerinin
bulunmasi islemine yapay sinir aginin egitilmesi denilmektedir. Sinir aginin agirlik degerleri
baslangicta rasgele atanmaktadir. Egitim sirasinda her egitim Ornegi yapay sinir agina
verildiginde agin 6grenme kuralina gore agirliklar degistirilmektedir. Gelistirilen ag test veri

kiimesindeki 6rneklere dogru cevaplar verir ise ag basariyla egitilmis kabul edilmektedir.

3.5.1. Tleri beslemeli sinir ag1

YSA’larin en temel yapisi Ileri Beslemeli Sinir Aglaridir (IBSA, Feed Forward Neural
Networks). IBSA yapi1 olarak hesaplama iinitelerinin farkli katmanlarda iist {iste yigilmasi
ile elde edilmektedir. Hesaplama iinitesi literatlirde néron olarak tanimlanip kendisine gelen
girdiler lizerinde birtakim matematiksel islemler yapmaktadir. Sekil 3.7°de tek bir sakh
katmandan olusan IBSA modelinin grafiksel gsterimi verilmistir. Bu sekilde, girdi olarak
verilen bir vektor ara katmandaki néronlarin matematiksel islemlerine tabi tutulduktan sonra

¢ikt1 katmanina iletilmektedir.

f(x)

Giris Katmam Sakh Katman Cikis Katmam

Sekil 3.7. Tek katmanl ileri beslemeli sinir ag1 [60]
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Sinir ag1 en basit mimaride dogrusal bir katman, matris ve vektor carpimlari ve sonunda da
dogrusal olmayan bir fonksiyon transferi ile ifade edilmektedir. Yapay sinir aglarindaki en
yaygin mimari genelde birden fazla katmanin birlesiminden olusmaktadir. Bu yap1 ¢ok

katmanli algilayici olarak da bilinmektedir.

Sinir aglart  giiniimiizde regresyon ve smiflandirma problemleri igin siklikla
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, sinir aglarim1 bir sesbirim smiflandiricisi olarak
kullanilmas1 amaglanmistir. Siniflandirma probleminde, sinir aginin gorevi x girdi vektorii
ile etiketler i € [1, . . ., I] arasindaki iliskiyi modellemektir. Dolayisiyla, agin ¢iktisi olan
f(x) fonksiyonu, I boyutlu bir vektor olup fi(x) ise her bir sinifin olasiligin1 géstermektedir.
Sonsal olasiligt  hesaplamak i¢in agmn ¢iktilar1 {izerinde softmax fonksiyonu
uygulanmaktadir. Literatlirde, ¢apraz entropi veya kare hata belirtimleri kullanilarak sinir

aglariin yaptig1 hata miktar 6l¢iilmektedir.

3.5.2. Geleneksel sinir aglariin kisitlar

Geleneksel bir yapay sinir ag1, her biri ger¢ek degerli aktivasyon dizisi iireten néron adi
verilen ve birbirine baglh islemcilerden olusmaktadir. Giris ndronlari, ¢evreyi algilayan
algilayicilar araciligiyla aktive edilmektedir. Diger noronlar ise daha once aktif olan
noronlardan elde edilen agirliklar ile aktive edilmektedir [75]. Bu ¢alisma mantigina sahip
yapay sinir aglarinin kisitlart 5 madde ile detaylandirilmistir. Bu maddeler su sekildedir
[114]:

e Yapay sinir aglarn bir kara kutu gibi ¢aligmaktadir. Dolayisiyla nedensel iliskileri
tanimlayabilmek icin smirli bir kabiliyete sahiptir. Istatistiksel modellerin birincil amac1
nedensel ¢ikarimlar yapmaktir. Model gelistiricisi, 6ncelikle ag i¢in egitim verilerini
hazirlar, ardindan agm kendini egitmesine ve hangi girdi degiskenlerinin 6nemli
oldugunun belirlemesine izin vermektedir. Belli bir ¢iktiya, en ¢ok katkida bulunan
degiskenlerin hangi degiskenler oldugu kolayca belirlenemez ve bir yapay sinir agi
modeli, gelistiricinin  istemedigi ¢ok sayida Onemsiz Ongoriicii degisken
icerebilmektedir. Arastirmacilar yapay sinir aglarmin i¢ mantigi  konusundaki

anlayislarini arttirmak i¢in aktif olarak teknikler gelistirmislerdir. Bu tekniklerden biri,
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her bir girdi degisken néronunun birer birer ¢ikarildig: sinir agini egitmek ve daha sonra
ag performansi tizerindeki etkisini gézlemlemektir. Diger arastirmacilar ise ¢esitli girdi
parametrelerinin baglant1 agirliklarini incelemek i¢in kullanilan degiskeni belirlemek
icin teknikler gelistirmislerdir. Bu nedenle sinir aglarinin kara kutu 6zelligi azaltilmaya

calisilirken zaman kaybi bir kisit olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapay Sinir ag1 modellerinin paylagimi olduk¢a zor bir siirectir. Egitilmis bir sinir ag1
modelini farkli kullanicilarin kullanabilmeleri i¢in egitimli yapar sinir ag1 yaziliminin
bir kopyasiin her bir son kullaniciya sunulmasi gerekmektedir. Bu durumda farkl
veriler egitim icin kullanildiginda gelistiricinin kendi yaziliminda bulunan matrisleri
tekrar kalibre etmesi gerekir. Matrisleri tekrar optimize etme islemi zaman alic1 bir kisit

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapay Sinir ag1 modellemesi ¢ok fazla hesaplama kaynagi gerektirmektedir. Yapay sinir
ag1 modeli gelistirme, cok daha fazla hesaplama zamani gerektiren ve hesaplama
acisindan yogun islemlerin yapildigi bir islemler biitiiniidiir. Standart Kkisisel
bilgisayarlarin donanimu ile bir yapay sinir aginin en disiik hata ile en iyi 6grenme
durumuna yaklagmasi genellikle haftalar alabilmektedir. Bu nedenle klasik 6zelliklere
sahip bilgisayar donamimlar1 {izerinde calisarak islem goOren yapay sinir aglarinin

modellenmesi ¢ok zaman almaktadir.

Yapay sinir ag1 modelleri asir1 uyumluluk egilimi gosterebilmektedir. Bir sinir ag
modelinin etkilesimleri ve dogrusal olmayan modellemeye sahip olmasi bazi durumlarda
dezavantaj saglamaktadir. Bu durum diisiik performansa sahip bir egitim veri kiimesinde
asir1 uyuma neden olabilmektedir. Genel olarak asir1 uyum ti¢ ana yolla engellenir. Gizli
diiglimlerin sayisin1 sinirlayarak, biiyiik agirliklar i¢in hedef fonksiyona bir ceza terimi
ekleyerek veya ¢apraz dogrulama kullanip egitim veri miktarmi sinirlayarak. Her ii¢
yontem de potansiyel olarak yararli olmasina ragmen, gecersiz kilma yontemini
kullanarak egitim miktarin1 sinirlamak, hesaplamanin yogun oldugu en yaygin
yontemdir. Gizli diiglimlerin sayisin1 azaltmak sonugta ele edilen basarim oraninin

diismesine neden olabilmektedir.

Yapay sinir ag1 modelinin gelisimi deneye dayali ve disiplinler aras1 bir siirectir. Elde

edilen ¢oklu egitim algoritmalar1 ve model gelisiminin deneye dayali niteligi goz oniine
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alindiginda, belirli bir uygulama i¢in en iyi ¢6ziim veren yapay sinir ag1 gelistirildigine
karar vermek zordur. Bu nedenle model gelistiricilerin 6grenme oranlari, momentum
terimleri ve gizli diigiim sayis1 gibi egitim parametreleri iizerine hassasiyet analizleri
gergeklestirmesi gerekmektedir. Bu islemlerin her biri uzmanlik alan1 gerektirdiginden
ve deneye dayali olarak yapilmasi gerektiginden uzun ve tecriibe gerektiren bir kisit

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Sonug olarak probleme uygun yapay sinir ag1 yapisinin belirlenmesi genellikle deneme
yanilma yolu ile yapilmaktadir. Uygun yapay sinir agmin olusturulamamasi, diigiik
performansli ¢éziimlere neden olabilmektedir. Uygun ag olusturuldugunda ise iyi bir ¢6ziim
bulunabilir fakat yapay sinir ag1 bu ¢6ziimiin en iyi ¢6ziim oldugunu garanti etmemektedir.
Yapay sinir agindaki 6grenme katsayisini, gizli katman sayisini ve gizli katmanlardaki néron
sayilarini belirlemek igin genel gecer bir kural bulunmamaktadir. Bu durum iyi ¢éziimler

bulmay1 zorlastirmaktadir.

YSA parametreleri, her problem i¢in ayr1 faktorler dikkate alinarak ve tasarlayicinin
tecriibesine bagli olarak belirlenmektedir. Yapay sinir aglar1 sadece sayisal veriler ile
caligmaktadirlar. Sembolik ifadelerin niimerik gosterime ¢evrilmesi gerekmektedir. Yapay
sinir agiin ne kadar veri kiimesi ile egitilecegine gelistirici karar vermektedir. Yapay sinir
aglarindaki en iyi ¢6ziim ucu acgik ve siirekli arastirilan bir konudur. Biitiin bu
dezavantajlarina ragmen, yapay sinir aglar1 kullanilarak farkli problemlere degisik sekilde

¢ozlimler tiretilmekte ve uygulamalarda basarili sekilde kullanilmaktadir [115].

3.5.3. Tekrarlayan sinir aglar1

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA, Recurrent Neural Networks), oriintii tanima kapsamindaki
sorunlar1 ¢6zmek igin olusturulan bir yaklasimdir [116]. Temel olarak ileri beslemeli ¢ok
katmanli algilayic1 kavramina dayali bir yapidir. TSA, bitisik zaman adimlarina, yayilan
kenarlarin eklenmesiyle giiclendirilmis sinir ag1 olup, yapiya zaman kavrami getirmektedir.
TSA, gizli durumlart daginik bir sekilde saklamaktadir. Bu nedenle deneyimler hakkinda

daha fazla bilgi sahibi icermektedir. Sekil 3.8’de basit TSA mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.8. TSA mimarisi [116]

Diger yapay sinir aglarina benzer sekilde, noronlarin olusturdugu katmanlar birden fazla
agirlik ile birlestirilmektedir. Her agirlik Sekil 3.8’de gosterildigi gibi geri yayilim
algoritmas1 ile degistirilmektedir. Agirliklar, belirli bir zaman adiminda aktivasyon
fonksiyonlarmin  agirlikli  toplami olan bir degerlendirme istatistigine  gore
degistirilmektedir. Ger¢ek diinyadaki orneklerin ¢ogunda girdi ve c¢iktilar birbirinden
bagimsiz degildir. Ornegin, bir sonraki kelimeyi énceden tahmin etmek gerekirse, onun
ontindeki kelimeleri bilmek 6nemlidir. Sekil 3.9°da gizli durumlarin TSA’da nasil baglantili

oldugu gosterilmistir.
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Sekil 3.9. TSA’da gizli katmanlarin gosterimi [116]

TSA’da girdinin 6nceki yiirlitmenin ¢iktist oldugu belirtilmektedir. Sekil 3.9°da gdsterilen
gizli katmanlar giris ve ¢ikis katmanlari arasinda tekrarlama gorevi de gormektedir.

Tekrarlama gorevi Ozellikle bir dizi gézlem sonucu olusan durumlarda yiiksek basarim
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gostermektedir. Bu nedenle TSA {izerine birgok mimari yap1 gelistirilmistir. Ancak en
basarili mimari yapilar 1997°de yayinlanan iki farkli calismada belirtilmistir. Ilk calisma
olan Hochreiter ve Schmidhuber'in [117] Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB, Long Short Term
Memory) tniteleri ile gizli katmandaki geleneksel diigiimlerin yerini alan hesaplama birimi
hiicresini tanitmaktadir. Bir YSA, bu hafiza hiicreleriyle Onceki tekrarlanan aglarin

karsilastig1 unutkanlik problemini asabilmektedir.

UKSB, gizli bir katmani olan standart tekrar eden bir sinir agina benzemekle birlikte, gizli
katmandaki her siradan diiglimiin yerini bir bellek hiicresi almaktadir. UKSB, bellek hiicresi
vasitasiyla ara bir depolama tiirli sunmaktadir. Schuster ve Paliwal'in [117] yaptigi ¢ift yonlii
yinelemeli sinir aglar1 ¢alismasinda, dizinin herhangi bir noktasinda ¢iktiy1 belirlemek i¢in
hem gelecegin hem de gecmisin verdigi bilgileri kullanan bir mimari yap1 sunulmustur. Bu
mimari yapi, onceki girdilerin yalnizca ¢iktiyr etkileyebilecegi uygulamalarda veya dogal
dil isleme uygulamalarinda siralama etiketi olusturma gorevlerinde basarili bir sekilde

kullanilmaktadir [117].

Tekrarlayan sinir aglarindaki unutkanlik problemi

TSA’larn getirdigi en biiyiik avantaj daha once goriilen girdilerin bilgisini bir sonraki
adimlara tagtyabilmektir. Baz1 durumlarda bir girdi serisinde sadece birka¢ adim dncenin
bilgisine ihtiyag duyulmaktadir. Ornegin, “bugiin kar yagis1 var ve --- ¢ok soguk”
ctimlesindeki -- kelimesini bir dil modelinin tahmin etmesi i¢in sadece ge¢misteki birkag
kelimeyi hatirlamasi yeterlidir. Bu durumda TSA’lar uzun bir gegmis ile kars1 karsiya
olmadiklar1 i¢in bagimliliklart iyi modelleyebilmektedir. Ancak, “ben Tiirkiye’de yasiyorum
ve yillardir ... Tiirk¢e’yi de iyi konusabiliyorum ” ciimlesindeki “Tiirk¢e’yi” kelimesinin
model tarafindan tahmin edilebilmesi igin 5-10 kelime Oncesindeki “Tirkiye’de”
kelimesinin model tarafindan hatirlanmas1 gerekmektedir. Dolayisiyla bu tiir kullanimlarda
modelin uzun bir ge¢cmis hakkinda bilgi sahibi olmasi ve bu bilgileri unutmamasi
gerekmektedir. Ilk girdi ile son girdi arasindaki mesafe uzadik¢a TSA’lar gegmiste
gordiikleri bilgileri unutmaya baglamaktadir. Teorik olarak, TSA’lar bu tiir uzun

bagimliliklar1 hatirlayip unutmamalar1 gerekmekte, fakat gercek kullanimlarda bu her zaman
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dogru olmayip model uzun girdilerde unutkan olmaya baslamaktadir. Bu sorunu ¢ézmek

icin UKSB tiniteleri 6nerilmistir [118].

UKSB’ler, TSA modelinde kullanilan ve uzun bagimliliklarin model tarafindan
hatirlanmasina yardimei olan {initelerdir. Standart bir TSA’de basit bir sekilde sinir aginin

ciktis1 bir sonraki girdi ile birlikte aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadir.
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Sekil 3.10. TSA’de bir girdi ile katmanin 6nceki ¢iktisinin kullanim durumu

Sekil 3.10°da gosterilen ilk adimda durum igerisinde hangi bilgilerin gegirilmesi gerektigine
karar verilmektedir. Bu adim unutma gec¢idi olan bir sigmoid katmani ile
gerceklestirilmektedir. Ikinci adimda, iinitenin durumuna hangi yeni bilgilerin eklenmesi
gerektigi ile ilgili karar verilmektedir. Bir sonraki adimda da, tinite durumu giincellenmekte
ve yeni durum olarak kaydedilmektedir. Son adimda da, tinitenin sakli vektorii olan h, ve
durum bilgisini igeren c; ¢iktilar1 Uiretilip bir sonraki tiniteye iletilmektedir. UKSB yapisi
TSA’larin  unutkanlik sorununu ¢6zlip uzun dizilerdeki bilginin kaybolmamasini
saglamaktadir. UKSB’lere benzer goérevi yapan farkli iinitelerde bulunmaktadir. Gegitli
Tekrarlanan Uniteler (GTU, Gated Recurrent Unit) UKSB yapisina benzer bir yapist olup
daha az parametre icermektedir. Bu iinitelerde son zamanlarda farkli problemlerde

kullanilmaktadir.

3.6. Kullanic1 Arayiizii

Kulanim alanlar1 giderek artan OKT sistemleri kullanici ile etkilesime gecebilmek i¢in bir
arayiize ihtiyag duymaktadir. Bu arayiizlerin gelistirilmesinde ve ger¢ek uygulamaya
alinmasi isleminde bir¢ok zorluk ile karsilasilmaktadir. Fazla kaynak tiiketimi ve etkilesimli

arayiizlerin olusturulamamasi bu zorluklarin baginda gelmektedir. OKT kullanimi i¢in web



45

ve masaiistii araylizler gelistirilmektedir. Web arayiizlerinin ¢ogu bulut tabanh
caligmaktadir. 2008 yilinda gelistirilen web OKT diinyanin ilk bulut tabanli konusma tanima
motoru olarak bilinmektedir [119]. Web OKT c¢alismasindan sonra ortaya yeni web servis
ve arayliz yaklagimlari ¢ikmistir. Bu yaklasimlar web tabanli uygulamalarin sayisinin

artmasina yardimci olmustur.

Bu tez calismasinda, genis kelime dagarcigina sahip Tiirkge OKT nin kolay kullanimi1 ve
yerel sunucularda rahatlikla ¢alisabilmesi i¢in bir web servis tabanli Tiirkge OKT platformu
gelistirilmistir. Uzaktan sesli komut sistemleri, multimedya varliklarinin metne aktarilip
raporlanmast  vb. tiim yoOnetim gereksinimleri gelistirilen platform sayesinde

gerceklestirilebilmektedir.

Gelistirilen platformun ana amact kullanici isteklerini miimkiin oldugu kadar diisiik
kaynaklar ile yerine getirmektir. Diger bir amag ise miimkiin oldugu kadar ¢ok kullaniciya
erisebilmektir. Bu amagcla kolay kullanilabilir, 6l¢eklenebilir, giivenli, performans: yiiksek
ve katmanli bir mimariye sahip platform gelistirilmistir. OKT Platformunun tasariminda
masaiistii veya konsol uygulamasi yerine Temsili Durum Transferi (TDT, Representational

State Transfer) web servis yaklagimi tercih edilmistir.

OKT Platformu i¢in gerekli web servisler i¢in Java 8 siiriimii kullanilmistir. Web servisler
Apache Yazilim Vakfi tarafindan gelistirilmis agik kaynakli bir Java uygulamasi olan

Apache Tomcat sunucusu tlizerinde ¢alistirilmistir.

Platformun kullanici arayiizii, TypeScript tabanli bir acik kaynakli web uygulama ¢ercevesi
olan Angular 7 kullamlarak hazirlanmistir. Arayiiz ayrica Hiper Metin Isaretleme Dili
(HMID, Hypertext Markup Language) 5 ve acik kaynak kodlu web sayfalari veya
uygulamalar gelistirmek i¢in kullanilabilecek aracglari igeren Bootstrap ile desteklenmistir.
Arayliz, Angular uygulamalarin1 baslatmak, gelistirmek, iskelet olusturmak ve bakimini
yapmak i¢in kullanilan bir komut satir1 arabirim araci olan Angular komut satir1 arayiizii
iizerinde calistirilmistir. OKT islemi sonucunda elde edilen metin verileri Lucene

kiitliphanesine dayanan, Hiper Metin Transfer Protokolii (HMTP, Hyper-Text Transfer
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Protocol) web araylizii ve sema igermeyen Javascript Nesne Belirtimi (JNB, Javascript
Object Notation) belgelerini kullanan dagitilmis, ¢ok kullanicili bir tam metin arama motoru
olan Elasticsearch sistemine gonderilmistir. ElasticSearch sistemine gonderilen metin
verileri benzersiz olarak kimliklendirilmistir. Bu benzersiz kimlik ayni zamanda dosya
sunucusunda saklanan konusma kayitlar1 i¢inde verilmistir. Boylelikle metin ve konusma

kayitlar1 birebir eslestirilmistir.
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4. VERI KUMESININ HAZIRLANMASI

OKT, istatistiksel Oriintli siniflamasina dayanan makine 6grenme algoritmalari ile egitilmis
modellerle ¢alismaktadir [120]. Makine 6grenme algoritmalarinin egitimi i¢in iki ana
yaklasim kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar denetimsiz ve denetimli 6grenme
yaklagimlaridir. Denetimsiz 6grenmede etiketlenmemis verilerle kiimeleme gergeklestirilir.
Denetimli 6grenme yaklasiminda ise genellikle siniflandirma yapilmaktadir. Egitim igin
etiketli verileri iceren bir egitim veri kiimesi gereklidir. OKT, SMM'ler gibi konusma
siiflandiricilarini egitmek icin denetimli 6grenmeyi kullanmaktadir. OKT'nin erken gelisim
doneminde SMM ve GKM basaril1 bir sekilde kullanilmistir. Ancak yapay Sinir aglarinin
1990'larda konusma tanima uygulamalarinda ilk kullanimi, geleneksel GKM ve SMM
teknolojisine kiyasla daha iyi performans gostermistir [121]. YSA temelli bir yaklagimin
yiiksek performans gostermesinin nedeni biiyiik miktarda veriyle karmasik yapilar1 bulma
ve 6grenme yetenegidir [122]. Ancak YSA tabanli yaklagimlar, dogru sonuglar iiretmek igin
biliylik miktarda egitim veri kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle, konusmacidan
bagimsiz ve yiiksek performans (yani diisiik KHO) gosteren bir OKT gelistirmek i¢in
konusmalarin metinleri ile birlikte ¢esitli konusmacilardan genis bir konusma G6rnegi veri

kiimesi hazirlanmalidir [123].

Tiirkce konusma ve metin verilerinden olusan yaziya dokiilmiis bir konusma toplulugu
olusturmak i¢in yararli ve pratik bir silire¢ gelistirmek oOnemli bir zorluk olarak
goriilmektedir. Yazili konusma verilerini toplamak i¢in yaygin olarak kullanilan mevcut
yontemlerle ilgili en biiylik sorun, siirecin hem zaman hem de biitce acisindan maliyetli
olmasidir. Ne yazik ki, tiim Tirk¢e tabanli Asya dilleri, AM'leri ve DM’leri egitmek igin
gerekli miktardaki veri kiimesine sahip degildir. Mevcutta bulunan az miktardaki konusma
ve metin veri kiimesi nedeniyle OKT uygulamalar1 i¢in Tiirk¢e diisiik kaynakli diller
arasinda siniflandirilmistir. Bu nedenle, yiiksek kaynakli dillerin veri kiimelerine benzer

boyutta bir Tiirk¢e yaziya dokiilmiis konusma veri kiimesi olusturmak 6nem arz etmektedir.

Bu calismada, genis bir kelime dagarcigina sahip bir Tiirkge konugma veri kiimesi
hazirlanmistir. Tiirkce konusma veri kiimesi ii¢ farkli yaklasim ile elde edilmistir. Ilk

yaklagimda uzun metrajli bir film kiimesi, ikinci yaklasimda bir mobil uygulama, tigiincii
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yaklagimda ise transfer 6grenme yontemi kullanilmistir. Bu yaklagimlarla elde edilen Tiirkge
konusma veri kiimesi ayrica ger¢ek kullanicilarin onayma sunulmustur. Bu sayede daha

dogru veriler elde edilmistir.

4.1. Filmlerin ve Altyazi Belgelerinin Kullanilmasi

Bu calismada, Tiirk¢e filmlerden toplanan konusma ve bu konugmalara karsilik gelen
zamana gore hizalanmis altyazi belgeleri kullamlmistir. Onerilen ydntemi kullanarak,
herhangi bir dilde biiyilk miktarda film ve bu filmlerin altyazilarinin erisilebilir olmasi
sartiyla biiylik miktarlarda veri kiimesi hazirlamak mimkiindiir. Sekil 4.1 filmlerden veri

toplama isleminin ana bilesenlerinin bir blok diyagramini gostermektedir.

Sekil 4.1°de gosterilen 6n islem bileseni, altyazi belgelerini otomatik hizalama i¢in optimize
etmektedir. Her altyazi belgesi, OKT sisteminin egitiminde kullanilabilecek bir bigime
donitistiirtiliir. Altyazi belgesindeki her konugsma boliimiinlin metin karsilig1, zaman aralii
etiketinin hemen altindadir. Her boliim i¢in hazirlanan metinlerdeki noktalama isaretleri
kaldirilmistir. Ayrica say1 ve sembollerin telaffuzu yazili olarak sunulmustur. Altyazi

belgelerindeki metinler bu iglemlerden sonra pargalayici bileseni i¢in hazirdir.
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Sekil 4.1. Filmlerden Tiirk¢e konusma veri kiimesi toplama siireci
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Parcalayic1 bileseni, konusmaya karsilik gelen metni altyazi belgesinden ayiklamak icin
kullanilir. Bu bilesende, her konusma bolimii altyazi belgesinden baska bir belgeye
kopyalanmistir. Ardindan farkli bir metin dosyasi olarak kaydedilmistir. Bu islem sirasinda
metin dosyasina verilen kimlik, konugsma dosyasina verilecek sekilde hafizada tutulmustur.
Altyaz1 belgelerinden elde edilen metin birimlerine karsilik gelen konusma dosyalari, ses

c¢ikarici kullanilarak olusturulmustur.

Ayrigtirma ve filmlerden konugma ¢ikarma isleminden once, ses ¢ikarici bileseni yardimai ile
film videolarindan ses bilgisi elde edilmistir. Konusma c¢ikarict bileseni sayesinde,
parcalayici bileseni tarafindan elde edilen metin bilgisine karsilik gelen konusma bilgisi elde
edilmistir. Konusma bilgilerinin zaman aralifi, altyazi belgesindeki her konusma
boliimiiniin basinda yer almaktadir. Konugma ¢ikarici islemi bu zaman araligi bilgisine gore
gerceklestirilmistir. Pargalayicinin ¢ikisinda kaydedilen her bir metin dosyasina saglanan
kimlik, konusma c¢ikaric1 bilesenin ¢ikisindaki ses dosyasina verilmistir. Boylece, veri

kiimesi i¢in gerekli konugma ve birebir metin eslestirmesi saglanmistir.

Birebir metin karsilig1 olan bir Tiirk¢e konusma veri kiimesi olusturmak i¢in toplam 150
Tiirkge film belirlenmistir. Filmler, 6zetleri ve tirleri kontrol edilerek belirlenmistir.
Bununla birlikte, toplanan filmlerin tamamai veri kiimesi olusturulmasi i¢in kullanilmamustir.
Bu filmlerin bazilarinin konusma verilerinin diisiik konusma-giiriiltii oran1 veya ¢ok sayida
konusmaci nedeniyle uygun olmadigi gériilmiistiir. On inceleme siirecinden sonra 150
Tiirkge filmden ancak 120 tanesi konusma veri kiimesi olusturmak icin seg¢ilmistir.
Genellikle, bir konugma veri kiimesinin saat cinsinden uzunlugu, AM'yi egitmede ne kadar
yararli olabileceginin bir gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alismada 90 saatlik
Tiirkge konusma veri kiimesi altyazili Tiirk¢e filmlerinden ¢ikarilmistir. Cikarilan
konugsmanin metin karsiligt her filmle iliskili 6nceden hazirlanmis altyazilardan elde
edilmigtir. Cizelge 4.1, secilen filmlerden ¢ikarilan konusma verilerinin istatistiklerini

Ozetlemektedir.

Cizelge 4.1'de gosterildigi gibi, film basma ortalama 45,0 dakikalik konugma ve metin
onerilen yontem kullanilarak elde edilmistir. Cizelge 4.1 ayrica film basina kelime sayisini

ve benzersiz kelime sayisini (kelime biiyiikligii) gostermektedir.
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Cizelge 4. 1. Filmlerden elde edilen veri kiimesi ile ilgili istatistikler

Film No. Kelime Sayisi Benzersiz Kelime Sayist | Uzunluk (dakika)
Film_1 4,056 1,308 55.0
Film_2 2,306 900 62.0

Film_120 5,440 1,605 44.0

Ort. 4,842 1,229 45.0

4.1.1. Altyazilarin on islenmesi

On islem bileseninin amac1 her altyaziy1 veya veriyi konusma tanima gelistirme araglari
tarafindan kullanilabilecek bir bicime doniistiirmektir. Sekil 4.2°de Tiirkge film altyazi

belgesinin bir 6rnegi verilmistir.

1
00:01:31,540 --> 00:01:32,256
Evet burasi g¢ok glzel !!

2
00:01:33,860 --> 00:01:38,058
Peki siz ne zaman geliyorsunuz???

3
00:01:49,060 --> 00:01:54,373
[MUSIC]

4
00:01:55,420 --> 00:02:02,019
Aslinda ben arabayu alip gitmek istiyordum.

5
00:02:02,380 --> 00:02:02,892
<i>Buyurun gidelim.</i>

Sekil 4.2. Tiirkge film altyazi belgesi 6rnegi

Sekil 4.2'de gosterildigi gibi  konugsmanin her bir bolimii (zaman araligi)
numaralandirilmigtir. Birbirini izleyen boliimler arasina bir ¢izgi yerlestirilmistir. Her
konugma boliimiinlin transkripsiyonuna karsilik gelen zaman araligi metin etiketlerinin

hemen altinda yer almaktadir.
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Tiirkge’ de, Ozellikle yazim, kodlama ve bigimlendirme hatalarina egilimli olan harfler
siklikla kullamlir. Ornegin; gereksiz yeni satirlar, yanls yazilmis kelimeler, metin kodlama
hatalar1 ve degisken say1 bi¢cimleri Tiirkge altyazilarda en sik gozlenen tutarsizliklardir. Ek
olarak, altyazi belgeleri de§isen Unicode standartlarina sahip farkli metin editorlerinde
hazirlanmaktadir. Bu farkliliklar bazi1 Tiirkge karakterlerin yanlis goriintiilenmesine neden
olmaktadir. Ornegin, Tiirkce karakterler U, C, O, 1, S ve G farkli metin editorlerinde farkli
kodlama standartlarina sahiptir. Bu nedenle bu ¢alismada tutarlilik ve dogruluk igin tiim
altyaz1 belgeleri tek bir Unicode standardinda yeniden kodlanmistir (UTF-8). Ayrica 6n
islem adiminda, alfa sayisal olmayan karakterler metin dosyalarindan ¢ikarilmistir. Bir
altyazi belgesindeki tiim sayilar resmi kelime okunus formlarina doniistiiriilmiistiir. Bu islem
ile AM egitimi sirasinda sayilarin fonetik temsili gergeklestirilmistir. Ornegin 86 rakami

kendisine karsilik gelen yazili form "seksen alt1" ya doniistiiriilmiistir.

4.1.2. Altyaz1 belgelerinde yanhs yazilan kelimeler

Yanlis yazilmis kelimeler, AM ve DM egitimi i¢in kullanilan istatistiksel dagilimlari
olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle 6n islem sirasinda yazim hatalar tespit edilmis ve
diizeltilmistir. Altyaz1 belgelerinde siklikla karsilastiimiz {i¢ farkli yazim hatas1 kategorisi

olusmustur. Bunlar;

Ekleme hatalar1: Kelimeye bir veya daha fazla harfin eklenmesidir. Ornegin, yanls yazilmis

"merrhabaa" kelimesinde iki harf ekleme hatasi vardir ve dogru form "merhaba" olmalidir.

Silme hatalari: Kelimenin dogru bi¢ciminde bir veya daha fazla harfin eksik olmasidir.

Ornegin, "arbala" kelimesinde iki harf silinmistir. Dogru form "arabalar" olmalidr.

Degistirme hatalari: Orijinal kelimede bir veya daha fazla harfin diger harflerle
degistirilmesidir. Ornegin, "¢anda" kelimesinde bir degistirme hatasi vardir ve dogru form

"¢anta" olmalidir.
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Bu hatalarin bir kism1 bir Tiirk¢e yazim denetimi gercevesi kullanilarak otomatik olarak
giderilmistir. Yanlis yazilan kelimeleri diizeltmek i¢in Zemberek araci kullanilmistir [123].
Basta Tiirk¢e olmak lizere Tiirkge kokenli diller i¢in tasarlanan Zemberek, bir dizi agik
kaynakli dogal dil isleme kiitliphanesi ve aracidir. Cizelge 4.2, altyazilardan elde edilen veri

kiimesi istatistiklerini gdstermektedir.

Cizelge 4.2. Altyazi belgelerinden elde edilen veri kiimesi istatistikleri

Veri Kiimesi Ad1 Toplam Kelime Sayist Sozliik Boyutu Kayip (%)

Film veri kiimesi 670,546 100,128 5,2

Cizelge 4.2'de gosterildigi gibi toplam kelimelerin % 5,2'si yanlis yazilmistir. Yanlis yazilan
kelimeler konugma tanima i¢in yanlis sesbirim dizeleri vereceginden diizeltilmistir. Bu islem
veri kiimesinin dogrulugunu artirarak sonugta konugma tanima igin gerekli veri kiimesinin

kalitesini arttirmistir.

4.1.3. Filmlerin konusmalara ayrilmasi

On islem adimlari tamamlandiktan sonra zamana gore ayarlanmis altyazi metinleri, konusma
verilerinin bdliimlere ayrilmasinda kullanilmistir. Tlk olarak her filmden cikarilan ses WAV
formatinda ayr1 bir dosya olarak kaydedilmistir. Konugsma tanima igin genel tercih

oldugundan 6rnekleme hiz1 ve 6rnekleme boyutu 16 kHz ve 16 bit olarak ayarlanmistir.

Konugma boliimleri ve altyazi belgeleri ile eslestirilen dosyalar arasindaki yanlis
hizalamalar1 tanimlamak ve diizeltmek i¢in ¢ikarilan tiim ses dosyalarinin altyazilar ile
birlikte kontrol edilmistir. Ses dosyasindaki bir konusma boliimiiniin baslangic ve bitis
zamanlar1 altyazi belgesindeki baslangic ve bitis zamanlariyla eslesmediginde yanlis
hizalama meydana gelmektedir. Ornegin ses dosyasmin 120. saniyesinde bir ciimle
baslamakta ve 150. saniyede sona ermektedir. Ancak altyazi belgesinde bu ciimle 125 ve
155. saniyeler arasinda konusulmaktadir. Yanlis hizalamalar, altyazilardan rastgele 6rnekler

secerek kontrol edilmistir. Baslangi¢c zamanini kullanan ve hata oraninin belirli bir esigin



53

iistiinde olup olmadigini1 kontrol eden bir konusma tanima testi uygulanmistir. Bu testi
gecemeyen filmler, yanlis hizalanmaya neden olan zaman kaymasini belirlemek i¢in gergek
kullanicilar ile bir dinleme testi yapilarak dikkatle incelenmistir. Zaman kaymasi film
boyunca tutarl ise altyazi zamani ek agiklamasinin diizeltilmesi gerceklestirilmistir. Eger
zaman kaymasi tutarl degil ise film giivenilmez olarak isaretlenmis ve veri kiimesinden

cikarilmistir.

4.2. Mobil Uygulama ile Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

Tiirk¢e, sondan eklemeli bir dildir ve kelime dagarcig: diger dillere gore cok genistir. Bu
nedenle sadece filmler icerisinde gegen konusmalardan elde edilen bir veri kiimesi ile genis
kelime dagarcigina sahip Tiirkge OKT gelistirmek miimkiin degildir. Bu ¢aligmada, veri
kiimesinin boyutunu artirmak i¢in sadece filmler kullanilmamistir, bununla beraber farkli
alanlarda (dergi, spor, teknoloji, giindem, vb.) konusma ve metin verilerini elde etmek i¢in
bir mobil uygulama gelistirilmistir. Sekil 4.3, mobil uygulama tizerinden veri toplama

isleminin ana bilesenlerinin bir blok diyagramini gostermektedir.

Yeni yayinlanan gazete makaleleri bir web tarayicisi yardimiyla elde edilmistir. Web tarayici
bileseni, yaymlanmis Tiirkce gazetelerin web sayfalarina belirli zamanlarda erigim
saglamigtir. Bu siireg gilinde bir kez ile sinirlandirilmistir. Belirlenen gazete makaleleri spor,
magazin ve genel makaleler olarak smiflandiriimistir. On islem bileseni, gazetelerden elde
edilen metinleri birer climle olacak sekilde par¢alamaktadir. Bu asamada kelime kaybinin
olmamasma dikkat edilmistir. On islem bileseninde tek tek ciimleler tanimlanmis ve dosya

sunucusuna aktarilmistir.

TDT sunucusunda calisan bir web servis Uygulama Programlama Araylizii (UPA,
Application Programming Interface) 6nceden hazirlanmig metinleri bir mobil kullaniciya
gondermistir [124]. Mobil kullanic1 bileseni, metni kullaniciya géstermekte ve kullanicidan
metni seslendirmesini istemektedir. Olusturulan ses kayit dosyasi tanimlanarak dosya
sunucusuna aktartlmistir. Boylece kullanicilarin seslendirdigi metin ve ses dosyalari
eslestirilerek saklanmistir. Bu caligmada gelistirilen ve gergek kullanicilar tarafindan

kullanilan mobil uygulamanin ekran goriintiisii Sekil 4.4'te verilmistir.



54

o=

Gazete Web Sayfalan

fOD
Web T \21 On sl \—:J Dosya § i Kiimesi
eb Tarayici n islem UYL YA Veri Kiimesi

Rest Sunucusu

Mobil Kullanic

Sekil 4. 3. Mobil uygulama ile veri kiimesinin elde edilmesi
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Sekil 4.4 Mobil uygulama araytizii

Sekil 4.4'te gosterilen mobil uygulama ile kullanicilara gerekli metin bilgisi saglanmustir.

Ancak kullanicidan seslendirme islemine baslamadan 6nce bazi bilgileri girmesi istenmistir.
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Bu bilgiler cinsiyet, yas ve isim bilgisidir. Veri kiimesi hazirlanirken cinsiyet dagiliminin
orantili olmast i¢in bu bilgiler gereklidir. Ayrica bu ¢alismada mobil uygulama
kullanicilarinin veri kiimesine katkisini1 6lgmek igin bir web arayiizii gelistirilmistir. Mobil
kullanicilarin ana dili Tiirkge'dir. Mobil kullanici istatistiklerini saglayan web araytizii Sekil

4.5'te verilmistir.

Siralama v
BB 23 4 5 6 7 8 9 101112 13> » »
Turk_Kubra_Yaz Islemem Toplam Veri Sayisi: 1419

n Toplam Veri Uzunlugu: 01:59:00.882

Son Gonderi Tarihi: 23.11.2019 09:01:49

Turk_Ahmet_Bugra Islemem Toplam Veri Sayist: 602

' Toplam Veri Uzunlugu: 00:53:27.591

: Son Génderi Tarihi: 21.11.2019 18:55:02

Sekil 4.5. Mobil kullanici istatistikleri i¢in web arayiizii

Istatistikler kimlerin kag oturum agtig1, en son ne zaman veri génderdigi ve ne kadar veri
isledigi gibi mobil uygulama tarafindan saglanan bilgiler ile elde edilmistir. Bu bilgiler
gelistirilen web arayiizii tizerinden takip edilmistir. Kullanicilarin ortalama 55 dakikalik ses
kayd1 olusturdugu tespit edilmistir. Ayrica mobil kullanicilarin yaslar1 19-52 arasinda ve yas
ortalamasi 26 olarak belirlenmistir. Gelistirilen mobil uygulama toplamda 130 gercek kisi
tarafindan kullanilmistir (50 erkek ve 80 kadin). Bu yontemle toplam 120 saatlik konusma

veri kiimesi elde edilmistir.

4.3. Transfer Ogrenme Yaklasimu ile Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

Transfer 6grenimi, bir modelden digerine bilgi aktarmak i¢cin makine 6grenmesi slirecinde
kullanilan standart bir yontemdir [97]. Transfer 6greniminin amact mevcut kaynak modeli,
siirli hedef verileri olan yeni bir goreve uyarlamaktir. Bu ¢aligmada Tiirkiye Biiyiik Millet
Meclisi (TBMM, Grand National Assembly of Turkey) oturum kayitlari tizerinde transfer

O0grenimi gergeklestirilmistir.



56

Transfer 6grenimi igcin GKM-SMM tabanli temel diizeyde bir Tiirkge OKT sistemi
gelistirilmistir. AM egitimi acik kaynakli Kaldi konugma tamima arag seti ile
gergeklestirilmistir. Kaynak AM’1 egitmek i¢in kullanilan veri kiimesi film altyazilarindan
ve mobil uygulamalardan elde edilmistir. Kaynak AM i¢in gerekli veri kiimesi toplam 210
saatlik konusma verisinden olugsmaktadir. Kaynak DM egitimi icin, Cizelge 4.2'de verilen
istatistiklere sahip bir metin veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi kullanilarak, 3-gram
tabanli bir dil modeli gelistirilmistir. Elde edilen Tiirkge OKT, TBMM’nin konugsma
verilerine hedef veri olarak uygulanmistir. Sekil 4.6, transfer 6grenimi ile veri toplama

isleminde kullanilan ana bilesenlerin bir blok diyagramini gostermektedir.

a B

Kaynak Veri Kiimesi

Temel Akustik d 2 0 D

Model Hedef Varl Kiimest Veri Kiimesi

On islem

TBMM Veri
Kiimesi

Sekil 4.6. Transfer 6grenme yaklagiminin kullanimi

TBMM veri kiimesi iki farkli dosya icermektedir. Bu dosyalar TBMM oturum video
kayitlar1 ve bu kayitlarin metin raporlaridir. TBMM oturum raporlart ve ilgili videolar
gercek kullanicilar tarafindan daha once eslestirilmistir. Bu eslestirme 6n islem siireglerini
kolaylastirmistir. On islem bileseninde, oncelikle video goriintiilerinden ses dosyalar
cikarilmigtir. Ayrilan ses dosyalar1 15-25 saniye araliklar ile pargalara ayrilmistir. Bu ses
dosyalar1 6nceden kaynak veri kiimesi ile egitilmis OKT sistemine girdi olarak verilmistir.

OKT sisteminin ¢iktisinda elde edilen metinler TBMM raporlarinda aranmis ve ilgili
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metinler bulunmustur. Transfer 6grenme yontemi ile toplamda 250 saatlik konugma veri

kiimesi elde edilmistir.

4.4, Veri Kiimesi Dogrulama Islemleri

Film altyaz1 belgeleri, mobil uygulama ve transfer 6grenimi yaklagimi kullanilarak TBMM
oturum kayitlar1 {izerinden elde edilen veri kiimesi ger¢ek kullanicilar tarafindan
dogrulanmistir. Dogrulama islem i¢in bir web arayiizii gelistirilmistir. Sekil 4.7, veri kiimesi

dogrulama igleminin ana bilesenlerini gostermektedir.

)
Dogrulanmis
Veri Kiimesi

Dosya Sunucusu

Rest Sunucusu

Web Arayiizi

Sekil 4.7. Veri kiimesi dogrulama islemleri

Dosya sunucusundaki ses-metin eslemeleri tek tek alinarak bir TDT web servisi yardimiyla
web arayiiziine aktarilmistir. Gergek kullanicilar, web arayiizii lizerinden ses-metin
eslesmelerini kontrol etmistir. Bu kontrol siirecinde kullanicilar kendilerine gonderilen ses
verilerini dinlemigstir. Ayrica ses dosyasiyla birlikte alinan metin bilgilerini de kontrol

etmistir. Dogrulama islemi i¢in olusturulan web arayiizii Sekil 4.8'de verilmistir.

Sekil 4.8'de goriildiigii gibi kullanicilar, ses-metin eslemesini kontrol edebilmekte ve
dogrulayabilmektedir. Kullanicilar kendilerine verilen metni diizeltebilmekte ve dosya

sunucusuna geri gonderebilmektedir. Ayrica ses verilerinde giiriiltii, iist iiste binme veya
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belirsizlik var ise bu verileri belirtilen duruma gore etiketleyebilmektedir. Dogrulama iglemi

sonucunda gergek kullanicilar tarafindan kontrol edilmis bir veri kiimesi elde edilmistir.

13.889 sn - 16 kHz
° 14072016_87.wav

W+.".._... M‘""“’"“‘n«""" ,.M‘.%.Wgﬂ,%ﬂ’,ﬂ.. Mm‘w,._ . .#.4“.,‘“‘,.._.,.,“..., ......Q.#M..M,,.»_.,N o Ww%b

SIL SPN NSN

Dogrulanmig Metin
ve araliksiz ii¢ giin devam eden ordudaki dodal afet nedeniyle bélgemizde can kaybi olmustur ciddi anlamda mal kaybi olmugtur bu vesileyle

Sekil 4.8. Veri kiimesi dogrulama web arayiizii

4.5. Test Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Literatiirdeki bir¢ok calismanin alana 6zgli (hukuk, medikal, spor vb.) c¢aligmalardan
olustugu goézlenmistir. Alana 6zgii ¢alismalarda konusulan kelime dagarcigi belirli bir
kiimeye aittir. Ancak kendiliginden (spontane) konusmalar1 belirli bir kiimeye ait bilgiler ile
gerceklestirmek miimkiin degildir. Bu nedenle bu calisma kapsaminda genis kelime

dagarcigina sahip bir veri kiimesi hazirlanmistir.

Gergek hayatta konusmalar farkli konulardan olusmaktadir. Ornegin spor, siyaset veya bilim
bu konulardan birkacin1 temsil etmektedir. Bu calismada gelistirilen genis kelime
dagarcigina sahip Tiirk¢e OKT sistemini test edebilmek i¢in farkli alanlardan olusan bir test

veri kiimesi hazirlanmigtir. Test veri kiimesi i¢in belirlenen alanlar asagida listelenmistir.

» Siyaset

« Bilim

« Ekonomi
» Spor

«  Kiiltiir

* Magazin

* Sanat



*  Hukuk
» Teknoloji
*  Saglhk

Belirtilen alanlar dikkate alinarak hazirlanan test veri kiimesinin detaylar1 Cizelge 4.3’te
verilmistir. Test veri kiimesi icin gerekli veriler Youtube iizerinden elde edilmistir. Oncelikle

video kayitlarinin alani belirlenmistir. Ardindan video igerisindeki konusmalar gergek

kullanicilar tarafindan metne aktarilmistir.

Cizelge 4.3. Test veri kiimesine ait bilgiler

Konugmaci Adet Kelime Sayis1 Stire (Dakika)
Farkl1 Erkek Konusmaci Sayisi 175 1575 142.91
Farkli Kadin Konusmaci Sayisi 47 423 38.38
Toplam 222 1998 181.29

Cizelge 4.3°de detaylar verilen test veri kiimesi bu ¢alismada gelistirilen genis kelime
dagarcigina sahip Tiirkge OKT sisteminin bagsarimini degerlendirmede kullanilmistir.
Ayrica bu test veri kiimesi bulut {izerinden hizmet veren Google Tiirkge OKT sistemi

iizerinde de kullanilmistir. Boylelikle Google ile karsilastirmali deneysel sonuglar i¢in

bir zemin olusturulmustur.
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5. SISTEMIN GELISTIRILMESI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu boéliimde, genis bir kelime dagarcigia sahip veri kiimesi kullanilarak Tiirkge OKT
sisteminin gelistirilmesi ayrintili olarak agiklanmistir. OKT sistemi gelistirilirken Tiirkge’yi
daha iyi modelleyebilmek i¢in AM ve DM iizerinde iyilestirmeler yapilmistir. Ayrica genis
kelime dagarcigina sahip OS ile sistem desteklenmistir. OKT sistemine eklenen 6n islem
bileseni ile sessizlik bilgisinin ortadan kaldirilmasi saglanmistir. Gelistirilen sistemin her
asamasinda deneysel sonuglara yer verilmistir. Deneylerde veri kiimesi boyutunun 6nemini
ortaya koyabilmek i¢in mevcut Bogazici ve Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU, Middle
East Technical University) veri kiimesi ile karsilastirmali deneyler gergeklestirilmistir.
Klasik GKM-SMM yaklasimi ve DSA temelli modeller kullanarak Tiirkge OKT sisteminin

gelistirilmesi ayrintili olarak verilmistir.

5.1. Konusma Tamima icin Gerekli Veri Kiimesi

Tiirkge iizerine gergeklestirilen veri kiimesi calismalar1 yakin ge¢misi isaret etmektedir. 11k
Tiirkce konusma veri kiimesi 2006 yilinda ODTU tarafindan hazirlanmistir. Yaklasik 500
dakikalik konusma ve konusma dosyalari ile eslestirilmis metin verisini icermektedir [17].
2012 yilinda Bogazigi Universitesi tarafindan bir baska Tiirk¢e veri kiimesi hazirlanmustir.
Bogazici Universitesi tarafindan hazirlanan veri kiimesi yaklasik 130 saatlik konusma verisi
icermektedir. Ancak deneylerimizde bu veri kiimesinin boyutunun daha diisiik oldugu
sonucuna varilmigtir. Her iki veri kiimesi igerisinde gecen konusmalar ve konusmacilar
farklilik gostermektedir. Her iki veri kiimesi de 16 bit ¢oziiniirlik ve 16 kHz 6rnekleme

frekansina sahiptir.

Bu caligmada, gerceklestirilen deneylerde farkli bit ¢oziiniirliikkleri ve farkli 6rnekleme
frekansina sahip konusma dosyalari da 16 bit ¢oziiniirliik ve 16 kHz 6rnekleme frekansina
sabitlenmistir. Boylece, daha dogru sonuglar elde edebilmek icin akustik Ozellikler
birbirlerine benzetilmistir. Ornekleme frekansinin konusma tanima deneylerindeki
basarimini gosterebilmek i¢in farkli 6rnekleme frekansina sahip dosyalar iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Boylelikle farkli 6rnekleme frekanslarinin konugsma tanima performansi

iizerindeki etkisi arastirilmistir.
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5.2. Gelistirme Parametreleri

Ses dosyalarindan konusmaya ait dzniteliklerin elde edilmesi ve gelistirilen modellere bilgi
girisinin saglanmas1 i¢in dznitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma
islemi icin MFKK kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemleri igin kullanilan Mel frekans
Olcegi, insan kulaginin duyabilecegi frekanstaki degisimin algisint net olarak
gosterebilmektedir. 1000 Hz'e kadar seslerin algilanmasi dogrusal iken frekans arttikca
degisimin algis1 logaritmik hale gelmektedir. MFKK hesaplamasi asagida belirtilen

adimlarda gergeklestirilmistir.

On vurgulama: On vurgulama bir sinyalin yiiksek frekans bilesenlerini daha baskin hale
getirmek i¢in kullanilmaktadir. OKT uygulamalarinda MFKK ¢ikarmak i¢in bir 6n islem
olarak gergeklestirilmektedir. On sentezleme olarak da bilinen bu islemdeki amag ses
sinyalini daha yiiksek frekanslara yiikseltmek igin bir filtre uygulamaktir. Uygulanan bu
filtre yiiksek 6rnekleme frekanslarinin daha kiigiik genliklere sahip olmasi nedeniyle frekans
spektrumunu dengeleme gorevine yardimei olmaktadir. Bu iglem ayni zamanda, HFD iglemi
uygulandiginda ortaya ¢ikan sayisal problemleri Onlemek ve sinyal-giiriiltii oranini
iyilestirmek icin de kullanilmaktadir. On vurgulama bir sinyale y(t) = x(t) — ax(t — 1)
seklinde uygulanir. Tez ¢alismasinda 6n vurgulama islemi igin filtre o katsayis1 0,97 olarak

belirlenmistir.

Cerceveleme: Sinyali kisa siireli cercevelere bolmek ig¢in 6n vurgunun ardindan,
cergeveleme islemi gergeklestirilmektedir. Bu adim, ses sinyalindeki frekanslarin zamanla
degismesi nedeniyle yapilmaktadir. Cergeveler genellikle 20 ms - 40 ms arasinda periyodlara
boliinmekte ve ardisik cerceveler arasinda % 50 oraninda oOrtiisme orami kullanilmaktadir.
Bu caligmada oncelikle her bir konusma dosyasindaki gerceve sayisi hesaplanmistir (her
seferinde 10 ms kaydirilan 25 ms’lik cergeveler elde edilmistir). Cercevelere ayrilan
konusma sinyalinde olabilecek kayiplari 6nlemek i¢in 10 ms’lik Ortlisme islemi

gerceklestirilmistir. Bu islem bir ¢erceveden digerine gecisin yumusak olmasini saglamastir.

Pencereleme: Ses sinyaline uygulanan ¢er¢eveleme isleminden sonra pencereleme islemi

gergeklestirilmektedir. Pencereleme islemindeki amacg cerceveleme isleminden kaynakli
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spektral bozulmalar1 6nlemek ve ses sinyalinde olusabilecek siireksizlikleri gidermektir.
Yaygin olarak kullanilan bir¢ok farkli pencereleme fonksiyonu mevcuttur. Bu ¢aligmada
Hamming pencere fonksiyonu kullanilmistir. Hamming penceresinin uygulanmasinin
nedeni HFD tarafindan sinyalin sabit oldugu varsayiminmi 6nlemek ve spektral sizintiyi

azaltmaktir.

Hizli fourier doniisiimii: N adet 6rnekten olusan ses sinyalinin zaman alanindan frekans
alanina doniistiirmek amaciyla HFD iglemi gerceklestirilir. Pencerelenen sinyalin genlik
spektrumu HFD ile hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada Frekans spektrumunu hesaplamak igin

her karede bir N noktasi i¢in HFD gerceklestirilmistir. N degeri, 256 olarak belirlenmistir.

Mel filtre bankasi: HFD ile genlik spektrumu hesaplanan ses sinyali, Mel olgeklerinde
yerlestirilmis tiggen filtre bankasindan gegirilmektedir. Mel dlgekli filtreler, 1 kHz’e kadar
dogrusal, 1 kHz’den daha yiiksek frekanslarda logaritmik araliklarla degismektedir. Bu
caligmada, 27 adet Mel dlgekte yerlestirilmis licgen filtre bankasi kullanilmistir.

MFKK o6zellikleri: Ses sinyalinin filtre bankasi ¢ikisinda elde edilen isaretin logaritmasi
almarak Ozniteliklerin dinamik degisimlere karsi daha az hassas olmasi saglanmaktadir.
Logaritmik filtre ¢ikislarina yapilan Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD, Discrete Cosine
Transform) ile frekans alanindan tekrar zaman alanina gecilerek MFKK katsayilari elde

edilmistir.

5.3. Akustik Model

Bu ¢alismada gelistirilen OKT sistemi ilk olarak klasik GKM-SMM tabaninda daha sonra
da DSA tabanli olarak gelistirilmistir. Bu iki farkli OKT modeli aymi veri kiimeleri
kullanilarak gelistirilmistir. Akustik modelin egitimi sirasinda dil modellemesi, zaman
kazanmak i¢in siirekli olarak degistirilmemistir. Bu durum gelistirme asamasinda zaman
kazandirmistir. DM, GKM ve DSA igin kullanilan istatistiksel metin veri kiimesi
kullanilarak iiretilmistir. Ek olarak, s6zliikk boyutu da sabit tutulmustur. Boylelikle akustik

modelin etkisi daha net ortaya ¢ikmistir.
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OKT sistemi gelistirilirken Kaldi arag setinden faydalanilmistir. Kaldi, C ++ ile yazilmis ve
“Apache License v2.0” altinda lisanslanan konugsma tanima uygulamalari i¢in kullanilan

acik kaynakli arag setidir [125]. Sekil 5.1'de Kaldi arag setinin blok diyagrami verilmistir.

BLAS/LAPACK DIS KUTUPHANELER OpenFST
|
Matrix | Utils ‘ LM Tree FST
: KALDI C++ HMM
Feat ||| GMM || SGAM J‘KCTCPH:\NESi
Transform i Decodable ’ Decoder

Kaldi C++ Exe

Shell Scripts

Sekil 5.1. Kaldi arag seti [125]

Kaldi arag seti, temel olarak iki harici kiitiiphaneye baglidir. Bunlardan ilki sonlu durum
cercevesi i¢in kullanilan “OpenFst”, digeri ise sayisal cebir kiitliphanesidir. Sayisal cebir
kiitiiphanesi “BLAS” ve “LAPACK” olarak ikiye ayrilmistir. Kaldi kiitiiphane bilesenleri,
her biri harici kiitiiphanelerden sadece birine bagli olacak sekilde konumlandirilmistir.
Kiitiiphane islevlerine erisim C++ dilinde yazilmis kod parcaciklart ile saglanmaktadir.
Kaldi’de hazirlanan kod parcaciklari ve kiitliphaneler konugma tanima sistemini olusturmak

ve calistirmak i¢in betik dili tarafindan cagrilmaktadir.

Bu calismada Kaldi ara¢ setinin 5.0 striimii kullanilarak bir Tirkge OKT sistemi
gelistirilmistir. Klasik GKM-SMM tabanli OKT sistemindeki AM, Gauss karigim modelleri
kullanilarak gelistirilmistir. Sesbirimlere dayanarak temel GKM modelleri olusturulmustur.
Daha sonra egitim veri kiimesindeki metinlerin sesbirimlere kodlanmasi gergeklestirilmistir.
Sesbirim modellerinin birlestirildigi bir egitim 6rneginden olusturulacak klasik GKM
modeli, egitim drnegindeki metnin kelime tabanli analizi ve okunus sozliigiindeki kelimelere

karsilik gelen sesbirim analizi ile belirlenmistir. Tim sesbirimler igin GKM model
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parametreleri ¢ok sayida veri kiimesi 6rnegi tizerinde egitilmistir. Bu calismada AM egitimi

icin hazirlanan veri kiimesi, model parametrelerini tahmin etmek i¢in yeterince biiytiktiir.

AM’ler SMM, GKM ve DSA kullanilarak bir¢ok sekilde tiretilebilir. Bu ¢calismada Altuzay
Gauss Karisim Modeli (AGKM, Subspace Gaussian Mixture Model) tabanli akustik
modeller kullanilmistir. AGKM, giiglii konusmaci adaptasyonu sayesinde GKM akustik
modellemesi icin etkili bir yontemdir. AGKM temel veri kiimesi dagilimi1 olarak Gauss
karigimlarini kullanmaktadir. AGKM ayrica ortalama, kovaryans ve karisim agirliklar: gibi
duruma bagli GKM parametrelerini de igermektedir. Belirtilen bagimli parametreler kiigiik
boyutlu altuzay i¢in hesaplanmistir. Kiigclik boyutlu bir altuzay olusturmak i¢in Gauss
bilesenlerinin ortalamas1 alinmistir. Konusmaci adaptasyon egitimi i¢in Maksimum Olasilik
Dogrusal Doniisiim (MODD, Maximum Likelihood Linear Transform) ve Dogrusal Ayrimci
Analizi (DAA, Linear Discriminant Analysis) kullanilmigtir. Bir DAA-MLLT modeli
olusturmak icin DAA 0zelliklerinin iistine MODD uygulanmistir. Daha sonra DAA-
MODD modellerinin iizerinde konusmaci adaptasyon egitimi gergeklestirilmistir. GKM
modellerimizde toplam 3500 Baglam Bagimli (BB, Context Dependency) triphone durumu
bulunmaktadir. Ayrica, durum bagina ortalama 14 Gauss bilesenine sahiptir. Her triphone

yapist lic BB durumu ile modellenmistir.

OKT sistemi ilk olarak klasik GKM-SMM tabanli olarak gelistirilmistir. GKM
modellemesinin ardindan DSA tabanli bir AM gelistirilmistir. Sinir aglarin1 kullanan OKT
sistemi, klasik GKM tabanli OKT sisteminden farklidir. Klasik GKM-SMM kullanan OKT
sisteminde her SMM durumunun gézlemlenme olasiligit GKM kullanilarak hesaplanmistir.
Fakat DSA tabanli AM'de, her bir SMM durumunun goézlemlenme olasiligi bir DSA
kullanilarak hesaplanmigtir. DSA tabanli AM'de, ses 6zellikleri alinarak bu 6zelliklere bir
seshirim etiketi atanmistir. DSA'y1 egitmek icin dncelikle geleneksel GKM-SMM sistemi
tarafindan {iretilen sesbirim-ses hizalamalar1 elde edilmistir. Bu nedenle DSA akustik
modellemesi bir GKM-SMM'yi egitmek i¢in kullanilan MFKK 6zelliklerine ve GKM-SMM

tarafindan {iretilen karar agacina bagl kalmistir.

Bu calismada, DSA i¢in gerekli akustik 6zellik vektorleri ilk katmana yerlestirilmistir. DSA,
akustik her ¢ergeveye bir sesbirim etiketi atayacak sekilde tasarlanmigtir. DSA tabanli AM,
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DSA’ya girdi olarak MFKK vektorleri kullanilarak gelistirilmistir. MFKK’deki her bir
cergeve bagina sesbirim durumu olasiliklart (SMM durumlari) tahmin edilmistir. Ardindan
tahmin edilen sesbirim durumu arka planlarni SMM durumu ile karsilastirmak igin
Stokastik Gradyan Inis (SGI, Stochastic Gradient Descent) metodu uygulanmistir. Bu
islemin ardindan DSA’nin agirliklart ayarlanmistir. DSA’nin egitimini hizlandirmak i¢in
gradyan, mini parga (mini batch) olarak bilinen kii¢iik bir egitim verisi lizerinden
hesaplanmistir. Her mini parga hesaplanmasindan sonra agirliklar giincellenmistir. DSA
aginda her biri 500 ndron igeren bes gizli katman kullamlmustir. GIB, DSA tabanli modeli,
MIB ise GKM tabanli modeli egitmek i¢in kullanilmistir. Bu iki islem arasindaki fark egitim
hizin1 etkilemektedir. GiB'deki deneyler ve egitim NVIDIA TITAN X grafik kartinda
gerceklestirilmistir. Ogrenme katsayis1 0.0000025 ve tekrar sayist 6 olarak belirlenmistir.

Noron aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant kullanilmistir.

5.4. Dil Modeli

DM'lerin gorevi egitim veri kiimesinden elde edilen istatistiksel bilgi ile kelimelerin
olasiliksal dizilimini bulmaktir (w* = wy ...w,). Her bir kelimenin kosullu olasilig

istatistiksel olarak Es. 5.1°deki gibi hesaplanmaktadir [126].

POWE) = P(wy). Pwylwy) . Pwylwi ™) = | | POwitwi) 5.0

i=1

Kosullu olasiliklar, uzun bagmhlik gerektiren durumlarda giivenilir sonuglar
vermemektedir. Bu nedenle bir kelime dizisinin gergek olasiligma wi=* dizisi yerine n — 1
ifadesinin w7 ._, tanimina bagli olacak sekilde yaklasilmustir. Istatistiksel dil modelinde
kelimeler ge¢misteki kelime grubunu dikkate almaktadir. Gegmisteki ka¢ kelimenin dikkate
alindig1 n-gram olarak ile ifade edilmektedir. N-gram olasiliklari, veri kiimesi igerisindeki
belirli bir n-gram olusumunu hesaplamaktadir. Elde edilen deger ayn1 n — 1 kelimesi dizisi

ile baglayan tiim n-gramlarin sayisina boliinerek tahmin edilmektedir (Es. 5.2).

C(Wn—N+1,--Wn—1,Wn)

Zwi C(Wn-N+1-Wn-1,W;

P(Wp|Wp_1, Wn_z, . Wp_ny1) =

(5.2)
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N-gram dil modellemesindeki temel problem veri kiimesi boyutunun kiigiik olmasi
durumunda OKT basariminin diismesidir. Eger egitim veri kiimesi kiigiik ise, birgok kelime
dizisine ¢ok kiiciik olasiliklar atanabilmektedir. Desifre asamasinda kiiciik olasiliklar
atanmis kelime dizilerinin ortadan kaldirilmasini énlemek i¢in genellikle kii¢lik olasiliklar

yapay olarak arttirilmaktadir.

Her dilin kendisine ait bir dogasi ve yapisi vardir. Ayrica her dilin iiretkenlik yapisi
digerlerinden farklidir. Bu nedenle farkli her dil i¢in farkli DM olusturulmalidir. Fakat OKT
icin cogunlukla Ingilizce DM iizerine calismalar yapilmistir. Ingilizce’de yer alan
kelimelerin morfolojik bi¢imlerinin sézliglinii olusturmak teorikte ve pratikte miimkiindjir.
Ancak bu islem Tiirkge gibi sondan eklemeli diller ig¢in neredeyse imkansizdir [127]. Tiirk
Dil Kurumu tarafindan yayinlanan Tiirkge sozliik yaklasik 70.000 kelime icermektedir.
Oxford Ingilizce Sozliigiindeki kelimelerin sayis1 teknik ve bilimsel terimler hari¢ yaklasik
500.000'dir [128]. Teknik ve bilimsel terimlerle bu sayr bir milyona yaklasmaktadir.
Almanca'nin sozliik boyutu 185.000 ve Fransizca'min 100.000 civarinda kelime haznesine
sahip oldugu bilinmektedir [128]. Bu rakamlar kelime ¢ekimleri ve tiirevleri, isimler, teknik
ve bilimsel terimleri icermemektedir. Dilin morfolojik verimliliginden kaynaklanan kelime
artis1 dil modelini dogrudan etkilemektedir. Bu durumda, yetersiz veri kiimesi ile istatistiksel

DM olusturuldugunda OKT ’nin basari oran1 diisecektir.

Yetersiz veri kiimesi dezavantajini giderebilmek igin literatiirde skip-gram kullanimi
onerilmistir [129]. Mikolov ve arkadaslarinin sundugu skip-gram modeli bir hedef kelimeyi
cevreleyen kelimeleri tahmin etmede en iyi kelime temsillerini bulmay1 amaclamaktadir.

Matematiksel olarak Es. 5.3’deki gibi gosterilmistir.

2( log P (w, + jlwy)) (5.3)

—c<j<c,j#0

~| =

Es. 5.3’teki wy,wy, ..., w, egitim veri kiimesinde kelimeleri, ¢ ise hedef kelimenin
etrafindaki ¢ercevenin boyutunu ifade etmektedir. w;'nin temsili ile tahmin edilecek igerik
kelimelerinin kiimesi hesaplanmaktadir [129]. Ancak n-gram ve skip-gram tabanli DM’leri

uzun ciimlelerdeki kelimelerin dizilisi modelleyememektedir. Ciinkii n-gram’ler ile kisith
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bir gecmise, skip-gram’ler ile belirli bir atlama degerinden sonraki kelimeye bakilmaktadir.
Uzun ciimlelerdeki kelimelerin dizilisini modellemek icin YSA temelli DM’ler

gelistirilmistir [98].

YSA tabanli dil modelleri Markov varsayimida bulunmadigr icin kelimelerdeki uzun
bagimliliklar modellenebilmektedir. Dil modellerinin egitimi i¢in farkli YSA modelleri
kullanilmustir. Dil modeli ilk olarak ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA, Feed Forward Neural
Network) mimarisinde smanmistir. iBSA'da, tiim katmanlar birbirine baghdir ve bir
katmandaki yapay néronun ¢ikisi bir sonraki katmandaki bir néronun giris birimi haline
gelir. Girdi katmani girdiyi sinir agina vererek dis ortamla iletisim kurar. Veriler, girdi
katmanindan gizli katmanlara gonderilir ve gizli katmandaki veriler {izerinde islemler
uygulandiktan sonra ¢ikti katmanina gonderilir. IBSA sadece bir ¢ikis ndronuna sahip
olmayabilir ayn1 zamanda birden fazla ¢ikis ndronuna da sahip olabilir. Cikt1 katmanindaki
ndron says1, sinir aginm tipi ile dogrudan iliskili olmalidir [130]. IBSA'nin egitimi, en iyi
tahmini yapmak i¢in katmanlar arasindaki baglanti agirliklarinin degerlerini belirlemektir.
Baslangigta, agirlik degerleri rastgele atanmustir. IBSA daha sonra kullamlan &grenme

algoritmasinin kurallarina gore agirlik degerlerini degistirir.

DM, farkli bir YSA yapisi olan TSA iizerinde de sinanmigtir. TSA, son yillarda konugsma
tanima, dil modelleme ve goriintii analizi gibi bir¢ok uygulama alaninda basarili sonuglar
vermigtir [131]. TSA'daki temel fikir Onceki bilgilerin agin sonraki adimlarinda
kullanilabilmesidir. Bu yap1 genel olarak ge¢mise bagimli ¢oziilebilecek problemler {izerine
uygulanmaktadir. Bazen bir girdi serisinde sadece birka¢ adim 6ncenin bilgisine ihtiyacimiz
olabilir. Ornegin, “diinyada korona salgimi var --- cok &liimciil” ciimlesindeki kelimeyi bir
dil modelinin tahmin etmesi i¢in sadece ge¢misteki birkac kelimeyi hatirlamasi yeterlidir.
Bu durumda TSA’lar uzun bir ge¢mis ile karst karsiya olmadiklari i¢in bagimliliklart iyi
modelleyebilmektedir. Ancak, “ben uzak doguya seyahat etmeyi sevdigimden ... ve Cin gibi
birgok tilkeye gittigimden koronavirlis hastasi olabilirim” ciimlesindeki “koronaviriis”
kelimesinin model tarafindan tahmin edilebilmesi i¢in 9-10 kelime 6ncesindeki “uzak dogu”
kelimelerinin model tarafindan hatirlanmasi gerekir. Dolayisiyla bu tiir kullanimlarda

modelin uzun bir ge¢mis hakkinda bilgi sahibi olup ve bu bilgileri unutmamasi gerekir.
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Ik girdi ile son girdi arasindaki mesafe uzadik¢ca TSA’lar gegmiste gordiikleri bilgileri
unutmaya baglar. Teorik olarak, TSA’larin bu tiir uzun bagimliliklart hatirlayip
unutmamalar1 gerekir. Fakat gercek kullanimda bu her zaman dogru olmayip model uzun
girdilerde unutkan olmaya baslamaktadir. Bu sorunu ¢ozmek i¢in UKSB iiniteleri
onerilmistir [130]. UKSB, uzun vadeli bagimliliklar1 hatirlamaya ve dolayisiyla baglam
farkindaligina sahip sinir aglar1 elde etmek i¢in kullanilir. Literatiirdeki bircok ¢aligmada
UKSB iinitelerinin TSA ile birlikte kullanilmasinin basarimi arttirdigi belirtilmistir [132-
134]. Bu nedenle DM igin dnerilen yontem UKSB yapisina sahip bir TSA ile gelistirilmistir.

5.4.1. SKip-gram ve n-gram’lerin birlikte kullanimi

Bu calismada, skip-gram Ozelligi, uzak baglam kelimelerinin sayisini hesaplamak igin
onerilmistir. Ornegin “teknoloji dgrenmek en biiyiik hedeftir” ciimlesinde “hedef” kelimesi
ciimle sonu olarak belirlenmistir. Bu durumda 1,2,3-skip gram iglemi uygulandiginda “en
biiylik” ifadesi skip edilen kelimeleri belirtir. Karmasiklig1 azaltmak i¢in skip degeri 1
secilmistir. Temel olarak belirli bir k-skip degerinden sonra n-gram islemi
gergeklestirilmistir. Onerilen bu yéntem Tiirkge OKT sistemine uygulanmustir. Ayrica veri
kiimesi degisiminin Onerilen yontem iizerindeki etkisi gosterilmistir. Gergeklestirilen
deneylerde diisiik dereceli modellerde araya ekleme, yiiksek dereceli modellerde ise yetersiz

veri kiimesi sorunu ile kargilasiimistir.

Onerilen yontem modellenirken ciimle sonuna ve basina bir isaret¢i eklenmistir. Bu
isaretciler climle baslangi¢c ve bitisini temsil etmektedir. Bu nedenle kelime sayist n + 2
olacak sekilde islem yapilmistir. Temelde iki farkli yaklasim ile model tiretilmistir. Birinci
yaklasimda n sirali dizilimlerden elde edilen bir olasilik hesaplanmustir. ikinci yaklasimda

ise skip isleminden sonra bir olasilik degeri hesaplanmistir.

DM Es. 5.4 ve 5.5 dikkate alinarak hazirlanmis ve Tiirkge OKT sistemine uygulanmstir. Es.
5.4 ve 5.5, n kelimeden olusan bir ciimleyi temsil etmektedir. Ciimlenin basina ve sonuna
isaret¢i eklendiginden dolayr denklemlerde sinir k >2 olarak belirlenmistir. Denklem 5°te
S(x) ifadesi x'in diizenli DM skorunu (sentence), Py(x) k-inci degerden tiiretilmis S

olasiligimmi belirtmektedir. Denklem 5.5°deki i + k(x) ise i-skip-(i+k)-gram modelinden
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tiiretilmis olasilig1 belirtmektedir. Es. 5.4 ve 5.5 birlestirilerek logaritmasi alinmis ve Es. 5.6

elde edilmistir.

Pey1(x) Prya(x)  Par_q(x)

S(x) = Py (x).

hlg(x) 'h,1(+1(x) h’z‘;fz(x) (5.4)
S(x) = P (). 1_[ Prrera (1) (5.5)
e
k-2
10gS(x) = ) (108 Prysrs (¥) = 10g hi1,e(x)) + log P(x) 656)

Es. 5.6, log-domaininde enterpolasyonlu bir iyilestirme algoritmasi olarak kabul edilebilir.
Geleneksel enterpolasyonlu iyilestirme algoritmalarindan farkl olarak daha yiiksek dereceli
Markov varsayimlari ve skip-gram ozellikleri kullanilmistir. Ayrica log-domainine ciimle
diizeyinde bir enterpolasyon uygulanmistir. Onerilen yaklasimim amaci uzun bagimliliklari
modelleyebilmektir. Tiirk¢e’de uzun ve degisik kaliplar icerisinde climleler iiretilebilir. Bu
nedenle skip-gram islemi uzun bagimliliklart modellemek i¢in yardimci edebilir. Temel
varsayimimiz ise onerilen yontemin n-gram modeline gore daha giivenilir oldugudur. Bu
varsayimi agiklamak ic¢in Tirkce yapisimi incelemek gerekir. Tiirkge dogas1 geregi bazi

ozelliklere sahiptir. Bunlar;

Tiirk¢e sondan eklemeli bir dildir. (kok - ek, ek, ..., eky,)

e Sunum (kok) - da - ki - ler

e (Cekoslavakya (kok) -1 -las -tir -a -ma -dik -lar - 1 -miz -dan

e Tiirkge serbest kelime diizen ve dizilimine sahip bir dildir. (Alt1 ¢izili olan kelime
hedef kelimeyi, egik yazilmig olan kelime ise ge¢cmis bilgiyi temsil etmektedir.)

e Ben ¢ocuga kitab: verdim

e P(W)=P(ben)P(cocuga | ben) .... P(verdim | kitabi)

e Cocuga kitab1 ben verdim

e P(W)=P(cocuga)P(kitab1 | ¢ocuga) .... P(verdim | ben)

e Ben kitab1 ¢ocuga verdim
e P(W) =P(ben)P(kitab1 | ben) .... P(verdim | cocuga)
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e Cocuga ben kitab1 verdim
e P(W) =P(ben)P(ben | gocuga) .... P(verdim | kitabr)

Belirtilen 6zellikler Tiirkge’nin kosullu olasiliklar altinda net bir kestirim yapilabilmesini
zorlastirmaktadir. Dil modeli i¢in en biiyiik olabilirlik kestirimi yapan bir yontem
kullandigimiz1 varsayalim. Bu durumda farkli kelime kombinasyonlar1 ve Tiirk¢enin
belirtilen 6zelliklerinden dolay1 en iyi n hipotezi dogru sonuglar vermeyebilir. En iyi n

hipotezine gore;

e Futbol mag1 gitti 0,55 (1)
e Futbol magina gitti 0,53 (2)
e Futbol magi sordu 0,16 (3)

Elde edilen en iyi sonu¢ 0,55’lik deger ile ilk siradaki sonug iken, gerg¢ekte dogru sonug
ikinci siradadir. Ancak kosullu olasiliklar degistirilebilir. Denklem 5.2, 5.5 ve 5.6 kosullu
olasiliklarin  degistirilebildigini gostermektedir. Burada P(w,|w;) kosullu olasilig
P(wy|wy). P(wy|{/x)w;)/P(w,|(/x)) ile degistirilmistir. Kisaca DM igerisinde ge¢misin
modellenmesi (/x) islemine bagli kilinmistir. Ancak P(X|w;) durumlarinda w, yerine X
durumunun gelmesi egitim corpusunda X durumunun w, durumundan daha sik goriilmesi
ile agiklanabilir. P(w,|w;) durumunun olasiligi P(X|w;) durumunun olasiligindan daha
yiiksektir. Tiirkce dogasi geregi uzun bagimliliklara izin vermektedir. Bu durumda
P(w;|(/x)w;) isleminin daha biiyiik kosullu olasilik sonuglarini verecegi unutulmamalidir.
Teorik olarak daha uzun bagimliliklar dogru kelimelerle ilgili daha belirgin anlamsal bilgiler

saglamaktadir. Bu nedenle uzun bagimliliklarin modellenmesi 6nemlidir.

Onerilen yontemin gergek bir Tiirkge OKT sistemine uygulanmasi bazi zorluklar
icermektedir. Bu zorluklardan biri hesaplama isleminin diger yaklagimlara gore daha fazla
olmasidir. Ozellikle egitim ve test asamasinda k degerinin biiyiik secilmesi 2k — 1
modelinin bir k + tn modeli diizenlemesini gerektirir. Bu nedenle, 6nerilen yontemi temsil

etmek i¢in tek bir model kullanilmistir.
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Es. 5.7°de X operatérii, bir kelimeyi n. konumdan alip ¢ikarmayi hedeflemektedir. Ornegin
Xswi ifadesi sonugta wyw,w, cikisini verecektir. Bu sayede n-best listelerinin yeniden
degerlendirilmesine iliskin sonuglar elde edilmistir. Onerilen yontem istatistiksel (n-gram)

ve TSA tabanli dil modellerine uygulanmustir.

n+1

S(x) = HP(WJ-IM/,-"_}il (5.7)
j=1

Temel DM, n-gram (n=2,3,4,5) olarak hazirlanmigtir. Modelin gelistirilmesinde SRI Dil
Modelleme Arag¢ Seti (SRIDM, SRI Language Modeling Toolkit) kullanilmigtir [135].
SRIDM oncelikle konusma tanima, istatistiksel etiketleme ve makine ¢evirisi i¢in kullanilan
istatistiksel DM'leri olusturmak ve uygulamak igin gelistirilen bir arag setidir. YSA temelli
DM’ler ise Microsoft Bilissel Arag Seti (MBAS, Microsoft Cognitive Toolkit) ile
gelistirilmistir [136]. MBAS Microsoft Research tarafindan gelistirilen DO cercevesidir.
MBAS, sinir aglarini yonlendirilmis bir grafik araciligiyla bir dizi hesaplama adimi olarak

tanimlamaktadir.
5.5. Okunus Sozliigii

Okunus sozliigii ile harfler belirli bir sesbirim ile temsil edilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan veri kiimesindeki harflerin sesbirim karsiliklar1  yazilmistir. Bu islemi
gergeklestirebilmek igin sesbirim kural tablosu olusturulmustur. Cizelge 5.1°de harflere
karsilik gelen sesbirimler verilmistir. Cizelge 5.1 bir kural tablosu olarak tanimlanabilir.
Veri kiimesindeki biitiin kelimeler oncelikle harflere pargalanmis ardindan bu harflere
karsilik gelen sesbirimler yazilmistir. Bu islem i¢in kii¢iik bir kod pargacigi yazilmis ve
Kaldi arag¢ setine eklenmistir. Ancak tek basina bu islem genis kelime dagarcigina sahip
Tiirkge i¢in yeterli degildir. Tiirk¢e de baz1 kelimelerin farkli okunuslar1t mevcuttur. Ayrica
kisaltmalar ve yabanci kelimelerde farkli okunusa sahip olabilir. Bu nedenle okunus

sOzlligiine biitlin okuma bi¢imlerinin verilmesi basarimi arttiracaktir.

Bu calismada biitiin okunus s6zliigli ger¢ek kullanicilar tarafindan kontrol edilmis ve farkli

okunuslara sahip kelimeler veya kisaltmalar sozliige eklenmistir. Tiirkce kelimelerin



73

bulunmasinda Tiirk Dil Kurumu sézliigiinden yararlanilmistir. Oncelikle her kelime asagida

belirtilen gruplara ayrilmistir.

e Okunus sozliigline eklenmesin

e Yazildig1 gibi okunan kelimeler

e Farkli okunan ve hecelenebilen kelimeler (TRT gibi)

e Farkli okunan ve tamamen farkli yazilan kelimeler (AIHM, AIDS gibi)

Cizelge 5.1. Harflere karsilik gelen sesbirimlerin gosterimi

‘harf® :’sesbirim’ | ‘harf” :’sesbirim’
‘a't 'AAY, '0". 'O,
'b": B, u'o": 'AX,
‘¢ "JH', 'p': P,
u'c": 'CH', ™ 'R,
'd: 'D', 's' 'S,
‘e 'EH, u's": 'SH',
T F, 1T,
‘9" 'G, ‘u' 'y,
wgs ui': 'UH,
'h": 'HH', ViV
u': 'TY", v
u'l: 'IX, VARVAS
' ZH' X" 'KS,
k'K, ‘W' 'VIY,
L, 'q" 'KU',
'm'".'M', u'a": 'AE'
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Okunus sozliigiine eklenen kelimeler bu kurallar dikkate alinarak eklenmistir. Ornegin AA
Anadolu Ajansmin kisaltmasidir. Ancak hicbir yerde AA diye bir okunus ile Anadolu
Ajansindan bahsedilmemektedir. Yazildig1 gibi okunan bir kisaltma 6regi ABD olabilir.
ABD Anabilim Dalinin kisaltmasidir. Diger yandan TRT yazildig1 gibi okunur ancak AIDS
ve benzeri kisaltmalar tamamen okunuslar1 ve yazilislari farkli kisaltmalardir. Sabit kurallar
ile olusturulan kural tablosu bu yazim sekillerini yanlis modelleyecektir. Bu nedenle okunus

sOzligi gergek kullanicilar tarafindan kontrol edilerek diizenlenmistir.

5.6. Desifre

Bu ¢alismada Kaldi arag seti OKT sisteminin temel yap1 taglarini olusturmada kullanilmastir.
Ancak AM, DM ve okunus sozIiigii gibi biitiin bilesenlerde iyilestirmeler yapilmustir. Kaldi,
kod ¢6zme isleminde agirlikli Sonlu Durum Doniistiiriiciilerinin (SDD, Finite-State
Transducer) olusturulmasi, birlestirilmesi, optimize edilmesi ve aranmasi i¢in OpenFST

kiitiiphanesini kullanmaktadir.

daha/0.5

kullanmak /0.66 omc
yapmak /1

~ 0 tahmini /.33 !

Sekil 5.2. Sonlu durum dil modeli yapis1

iyidir/0.7

SDD, durum gegisleri hem giris hem de ¢ikis sembolleri ile etiketlenmis sonlu bir otomattir.
Bu nedenle doniistiiriicii boyunca bir giris sembolii dizisinden veya dizeden bir ¢ikis dizesine
eslenmesi kodlanir [137]. SDD, giris ve ¢ikis simgelerine ek olarak gegislere agirlik
eklemektedir. Agirliklar, bir giris dizesini bir ¢ikis dizesine eslemenin toplam agirligini
hesaplamak i¢in yollar boyunca biriken olasiliklar, siireleri veya cezalan
kodlayabilmektedir. Dolayistyla SDD’ler, konusma islemede yaygin olan olasilikli sonlu
durum modellerini temsil etmek i¢in ideal bir se¢imdir. Sekil 5.2, 5.3 ve 5.4 OKT'de
kullanilan agirlikli otomata Ornekleri verilmistir. Sekil 5.2, OKT'deki sonlu durum dil

modeli yapisini géstermektedir.
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Sekil 5.2°de gosterildigi gibi kelime dizeleri her yol boyunca kelimelere ve olasiliklara
karsilik gelen gecis olasiliklarinin ¢arpimi ile belirtilmistir. Sekil 5.3, dil modelinde

kullanilan bir kelimenin, olas1 durumlarini vermektedir.

@ va O\ _EBHOS /0 T3 /0 IXn @

AA/0.5 R /0.7

Sekil 5.3. Veri kelimesinin olas1 okunug durumu

Her olasi okunus, bir yol boyunca sesbirim dizelerinden olusmaktadir. Sesbirim kural
tablosu okunus sozliiglinde verilen kurallara gore kodlanmistir. Gegis olasiliginin agirliklar
veri kiimesindeki bilgilere gore degismektedir. DM ve AM icin gerekli SDD’ler
olusturulduktan sonra bir sesbirim i¢in soldan saga, lic dagitima sahip SMM yapisi
kodlanmistir. Etiketler bir yol boyunca belirtilen sesbirim igin akustik dagilimlarin olmasi
gereken dizelerini belirtmektedir (Sekil 5.4).

dl d2 d3

bofaboo

Sekil 5.4. SMM durumu

Sekil 5.4’te verilen otomata durum, baslangi¢ durumu, son durum ve durumlar arasinda bir
dizi gecis islemlerinden olusmaktadir. Her gecisin bir kaynak durumu, bir hedef durumu, bir
etiketi ve agirligi mevcuttur. Bu tiir otomatalar, Agirlikli Sonlu Durum Alicilar1 (ASDA,
Weighted Finitestate Acceptors) olarak bilinmektedir. Kabul edilen her dizeye bir agirlik

atanmaktadir. Agirlik atama islemine son diziler de dahildir.

Konugma tanima mimarilerinde genellikle desifre islemine otomatlar1 birlestirme ve
optimize etme gorevi verilmistir. Kod c¢oziicii, okunus sozliiglindeki kelime okunus
bicimlerini bulur ve bunlar1 dilbilgisi ile degistirir. Fonetik aga¢ gdsterimleri bu noktada
yollar1 optimize etmek ve biiyiik kelime dagarcigl tanima gorevinde arama verimliligini

arttirmak icin kullanilmaktadir. SDD’lerin kullanimi ve SMM durumlarina doniistiiriilme
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islemi tamamlandiktan sonra artik desifre islemi i¢in bir yol haritas1 ¢ikarabiliriz. Desifre
islemi i¢in genel goriinim HCLG =H o C o L o G seklindedir ve HCLG ayrintilar1 Cizelge

5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2. Desifre islemi yol haritasi

Sembol Doniistiiriici Giris Sirasi Cikis Sirasi
G Dil Modelini Kelimeler Kelimeler
Kodlayan Alict
L Okunus Sozlugi Fonemler Kelime
C Baglam Bagimlilik Baglamlara Baglh Fonemler
Fonemler

H SMM SMM Durumlari Baglam Bagimli

Fonemler

Cizelge 5.2, OKT igin gerekli yol haritasin1 vermektedir. G, dilbilgisini veya dil modelini
temsil eden bir alicidir. Bu alici durumunda giris ve ¢ikis sembolleri aynidir. L, okunus
sOzIlugiinii temsil etmektedir. Ciktist sesbirimlere karsilik gelen kelimelerdir ve girdi olarak
sesbirimleri kullanmaktadir. C, baglam bagimliligin1 temsil etmektedir. SDD yapisi
aciklanirken gerekli detaylar verilmistir. Bu alicinin ¢ikis sembolleri sesbirimlerdir ve giris
sembolleri baglama bagl sesbirimlerdir. Kisaca N adet sesbirimin pencerelerini temsil
etmektedir. Baglam bagimliligi, baglam genisligi ve merkez konumu ile elde edilmektedir.
H, SMM tanimlarin1 igermektedir. Cikis sembolleri baglam bagimli sesbirimleri temsil
etmektedir. Girig sembolleri sifirdan baslayarak olasilik dagitim islevi i¢in bir dizin olarak

kullanilan bir sayidir ve diger bilgileri kodlayan gegis kimlikleridir.

5.7. Deneysel Sonuclar

Desifre isleminde konugma tanima islemi i¢in bir yol haritasi sunulmustur. Bu yol
haritasindaki biitlin adimlarda kullanilan modeller verilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda

gerekli modellerin her birinde ve okunus sozliigiinde iyilestirmeler yapilmistir. Deneylerde
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elde edilen sonuglar KHO olarak ifade edilmistir. Calismada temel olarak iki yaklagim
karsilagtirilmistir. Bu yaklasimlardan ilki klasik GKM-SMM digeri ise DSA yapisindaki
OKT sistemidir. Sadece yaklasimlar degil ayn1 zamanda Tiirk¢e genis kelime dagarcigin
modelleyebilmek icin DO temelli ¢ok katmanli sinir aglarinin egitiminde kullanilan verilerin

coklugu ve cesitliligi ele alinmistir.

Gelistirilen iki farklit OKT sistemi benzer sozliikk ve dil modellerini kullanacak sekilde
deneyler gerceklestirilmistir. Ilk olarak AM’nin etkisini ortaya koyabilmek i¢in sadece
AM’ler degistirilmistir. Gergeklestirilen deneylerde genis kelime dagarcigina sahip Tiirkce
OKT’nin modellenmesinde DSA, GKM tabanli sistemden daha iyi performans gostermistir.
Bu sonug, Tirk¢e OKT sistemlerinde akustik modellemenin DSA ile daha iyi
siniflandirildigini géstermektedir. DSA'nin daha iyi performans gostermesinin nedeni bitigik
pencerelerdeki mevcut baglam bilgilerini daha iyi yakalayabilmesidir. Bu ¢alismada elde
edilen veri kiimesi HS veri kiimesi olarak adlandirilmistir. HS veri kiimesi ve mevcut diger
veri kiimelerinin GKM-SMM’e dayali genis kelime dagarcigina sahip Tiitkce OKT
sistemine etkisi Cizelge 5.3'te verilmistir. Cizelge 5.3 te verilen OKT sisteminde kullanilan

dil modeli istatistiksel tabanli olup 3-gram olacak sekilde gelistirilmistir.

Cizelge 5.3'te farkli drneklem frekanslarinda model gelisimi incelenmistir. Orneklem
frekans1 azaldiginda performans orant diismiistiir. Deneyler sonucunda modelin
gelistirilmesinde kullanilan 6rneklem frekansi ve test siirecinde kullanilan 6rneklem
frekansindaki fark performansi olumsuz etkilemistir. Bu nedenle test prosediirleri ayni
ornekleme frekansina dayanmaktadir. Bu durumun nedeni bazi akustik bilgilerin frekans

degisiminden etkilenmesidir.

Her bir deney asamasinda belirtilen veri kiimesinin 1/3"ii test amagcl ayrilmistir. ODTU veri
kiimesi, yapilan testlerde en basarisiz KHO oranina sahiptir. Dogrulanmis HS veri kiimesi
ise OKT igin en basarili KHO oranini vermistir. Veri kiimelerinin detaylar1 incelendiginde
ODTU veri kiimesi igerisinde birgok anlamsiz drnek oldugu goriilmiistiir. Bu anlamsiz ve
ayn1 zamanda c¢ok kisa bilgiler OKT sisteminin performansini olumsuz yonde etkilemistir.
Bogazici veri kiimesi 6rnegine baktigimizda ise igerigin net olmasina ragmen yeterli akustik

cesitlilik olmadig1 sonucuna varilmistir.
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Cizelge 5.3. GKM tabanl Tiirk¢e OKT sistemi

Egitim Veri Kiimesi Adi Test Veri Kiimesi Adi KHO (%) Orneklem
Frekansi
ODTU Veri Kiimesi ODTU Veri Kiimesi 70,7 16 KHZ
Bogazici Veri Kiimesi Bogazi¢i Veri Kiimesi 27,7 16 KHZ
Dogrulanmamis HS Veri Dogrulanmamis HS Veri 55,2 16 KHZ
Kiimesi Kiimesi
Dogrulanmis HS Veri Dogrulanmis HS Veri 24,7 16 KHZ
Kiimesi Kiimesi
ODTU Veri Kiimesi ODTU Veri Kiimesi 71,2 8 KHZ
Bogazigi Veri Kiimesi Bogazi¢i Veri Kiimesi 28,9 8 KHZ
Dogrulanmamig HS Veri Dogrulanmamig HS Veri 58,1 8 KHZ
Kiimesi Kiimesi
Dogrulanmis HS Veri Dogrulanmig HS Veri 25,8 8 KHZ
Kiimesi Kiimesi

Tiirk¢e genis kelime dagarcigina sahip bir OKT sisteminin performansi sadece AM’den elde
edilen sesbirim bilgileri ile degil ayn1 zamanda DM tarafindan elde edilen kelime igeriginin
temsiline de baglidir. Bu nedenle metin veri kiimesinin hazirlanmasina ek olarak gelistirilen
her model farkli n-gram degerlerine sahip olacak sekilde deneyler gergeklestirilmistir.
Deneylerde istatistiksel dil modeli 2,3,4 ve 5-gram olarak gelistirilmistir. Ancak en basarili
sonuglar 3 ve 4-gram degerlerinde alinmgstir. Cizelge 5.4°de farkli n-gram degerlerinin farkl

veri kiimesi ile gelistirilmis Tiirk¢ce OKT sistemi {izerindeki etkisi gosterilmistir.

Cizelge 5.4’te verilen sonuclar, HS veri kiimesinin fonetik iceriginin dengeli ve farkl dil
modelleri i¢in iyl performans sergiledigini géstermektedir. Daha biiylik dil modelleri igin
KHO oranindaki diisiis Tiirk¢enin dogasi ile agiklanmaktadir. Dil modeli egitimi i¢in daha

biiyiik metinlerin kullanilmasinin daha iyi sonuglara yol ac¢tig1 bilinmektedir.

DSA’ya dayali OKT sisteminin deneylerinde veri kiimesinin boyutu ¢ok dnemlidir. Ancak

sadece veri kiimesi degil sistemi etkileyen farkli parametrelerin oldugu da bilinmektedir. Bir
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DSA'nin derinligi performans iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Ancak farkli gizli
katmanlardan olusan biiyiik modellerin hem egitim hem de kod ¢6zme islemi uzun
siirmektedir. Bu nedenle, yiiksek bir model boyutu segcmek yerine uygun miktarda gizli
katmanin se¢ilmesi onerilmektedir. Teorik olarak, DSA’larin basit sinir aglarindan ziyade
daha karmasik fonksiyonlar1 modelleyebilmesi gerekir. Ancak, uygulamalarda modellerin

derinlik ve karmagiklik kullanimini optimize etmek bir problem olarak goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Farkli n-gram degerlerinin Tiirkge OKT sistemine etkisi

Egitim Veri Kiimesi Adi N-Gram | KHO (%)
ODTU Veri Kiimesi 3-Gram 70,7
ODTU Veri Kiimesi 4-Gram 12,4

Bogazici Veri Kiimesi 3-Gram 27,7
Bogazi¢i Veri Kiimesi 4-Gram 28,2

Dogrulanmamis HS Veri Kiimesi | 3-Gram 55,2

Dogrulanmamis HS Veri Kiimesi | 4-Gram 58,9

Dogrulanmis HS Veri Kiimesi 3-Gram 24,7

Dogrulanmis HS Veri Kiimesi 4-Gram 26,1

Gizli katman sayisina ve gizli katman boyutuna ek olarak, 6nemli bir parametre olan
ogrenme oramnin sistemin performansi iizerinde etkisi olmaktadir. Ogrenme oraninin
seciminde veri kiimesi boyutu énemlidir. Biiyiik veri kiimesi i¢in diisiik bir 6grenme orant
daha uzun bir egitim siiresi gerektirecektir. DSA i¢in diger 6nemli bir parametre mini parga
boyutudur. Mini parca boyutu, 128, 256 veya 512 gibi araliklarla secilmelidir. Biiyiik bir
boyutun segilmesi, ozellikle GIB kullamldiginda matris carpiminda  kullanilan
optimizasyonlar ile etkilesime girdigi icin faydali olarak kabul edilmektedir. MIB kullanim1
durumunda, biiyiik bir mini par¢a boyutu kararsizliga neden olmaktadir. Bu nedenlerden
dolay1, mini par¢a boyutu ¢ok parcacikli MiB tabanli egitim igin 128 ve GIB tabanl egitim
icin 512 olarak ayarlanmistir. Bu ¢alismada elde edilen veri kiimesi ve mevcut veri kiimeleri
kullanilarak gelistirilen DSA tabanli OKT sisteminin performansi Cizelge 5.5'de verilmistir.

Cizelgedeki test islemlerinde 16 kHz 6rnekleme frekansi kullanilmistir.
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Cizelge 5.5. DSA tabanli OKT sistemi

Egitim Veri Kiimesi Adi | Test Veri Kiimesi Adi KHO (%) | Orneklem Frekansi
ODTU Veri Kiimesi ODTU Veri Kiimesi 64,5 16 KHZ
Bogazigi Veri Kiimesi Bogazigi Veri Kiimesi 22,6 16 KHZ
Dogrulanmamis HS Veri Dogrulanmamig HS 49,2 16 KHZ
Kiimesi Veri Kiimesi
Dogrulanmis HS Veri Dogrulanmis HS Veri 18,7 16 KHZ
Kiimesi Kiimesi

Cizelge 5.5’de sunulan sonuglar mevcut veri kiimelerinin, HS veri kiimesi ile
karsilastirilabilir oldugunu gdstermektedir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda literatiirdeki en
genis ve ayrintili bir Tiirkce konugma tanima veri kiimesinin hazirlandigi ve bu veri

kiimesinin diger mevcut veri kiimelerine gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Elde edilen veriler ile deneyler gerceklestirildiginde c¢ok katmanli derin sinir agi
yaklagimlarinin klasik GKM-SMM tabanli yaklagimlardan daha etkili goriilmiistiir. Ancak
bu durum genis kelime dagarcigina sahip Tiirk¢e OKT igin tek basina yeterli degildir. AM,
gelistirilirken HS veri kiimesi ile ¢ok fazla 6rnek sesbirimin sisteme eklenmesi saglanmustir.
Bu durum basarili bir AM’nin olusturulmasini desteklemistir. Bilindigi gibi Tiirk¢e sondan
eklemeli ve iiretken bir yapiya sahiptir. HS veri kiimesi ile olabildiginde kelime ¢esitliligi

saglanmis ve AM gelistirilmistir.

Gelistirilen AM farkli kelimelere ait sesbirimlerin modellenmesini saglamistir. Ancak
deneylerde uzun bagimliliklari igeren bir konusmada performansin diistiigli goriilmiistiir. Bu
nedenle AM farkli bir yaklagim ile ele alinmistir. Konusma igerisindeki uzun bagimliliklari
engelleyebilmek icin &n islem bileseni eklenmistir. On islem bileseni i¢in akis semas1 Sekil

5.5’te verilmistir.

Farkli ¢alismalarda konusma etkinligi, sessizlik bilgisi veya giirliltii tanima i¢in bir¢ok
yaklagim ve degerlendirme ¢ergevesi sunulmustur. Fakat bu alan ile ilgili farkli ¢6ziimler

problemi kapsamli bir yaklasim ile ele alsa da istenilen basarim saglanamamistir.
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Giiriiltiilere ve dis etkilere kars1 daha saglam ve basarimi yiiksek bir Tiirk¢e OKT sistemi
icin konusma etkinligini tanima uygulamalarimin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle
calisma kapsaminda sessizlik igeren bir konusma igerisinde sesbirimlerin birbiri arasinda
bagimsiz olmasinin saglanmasi ve sadece konusma igceren kisimlarin AM’ye girdi olarak
verilmesi lizerine bir yontem sunulmustur. Ayrica konugmayi parcalara ayirarak uzun

bagimliliklarin 6niine gegilmesi amaglanmistir.

Konusma
Bilgisi

Dosya Okuma
islemleri

.«

Sessizlik Siire
Hesaplanamsi

Parcalara Ayirma

<5

Parcalarin
Kimliklendirilmesi

HAYIR

Sekil 5.5. On islem bileseni igin akis semas1

Konugma sinyalinin ele alindig1 ilk andan itibaren oncelikle konusmanin baglamasi
beklenmistir. Gelistirilen sistem konugsma basladig1 anda aktif hale gelmektedir. Sistemin
aktif hale geldigi an parcalama isleminin basladig1 zaman baslangicidir. Konusma igerisinde
bir sessizlik ortami ile karsilagincaya kadar konusma pargasinin siirekliligi devam
etmektedir. Sessizlik bilgisi ile karsilasildigi an ise konusma parcasinin bitis noktasidir.
Gelistirilen sistemde sessizlik algilama isleminin baslangi¢ noktasi, sinyal biiyiikliigiiniin
sessizlik esik degerinin altina diistiigli noktadir. Bitis noktasi ise sinyal blyiikligliniin

sessizlik esik degerin iistiine ¢iktig1 nokta olarak ifade edilmistir. Sessizlik ile karsilasildig
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ilk anda konusma hemen par¢calanmamaistir. Bunun nedeni ise bazi konusmacilarin sakin,
aralikli ve duragan konusmasindaki dogal sessizliklerin ger¢cekte konusmanin 6zelliginde
var olmasidir. Bu nedenle sessizlik ile karsilasildig ilk andan itibaren bir zaman sayaci
tutulmustur. Zaman sayacinin belirli bir degerin altinda kalmasi durumunda konusmanin
parcalanmas1 gergeklestirilmemistir. Boylelikle konusmanin siirekliligi koruma altina

alimmustir.

Belirtilen yaklasimin ana ¢ikis noktasi her ses veya konusma sinyalinin belirli bir frekans
bandinda ilerlemesidir. Konusma sinyali belirli bir frekansa ve genlige sahiptir. Sekil 5.6’da

bir konugma sinyalinin zaman-genlik dalga formu gosterilmistir.

Sekil 5.6. Konugma dosyasinin zaman-genlik dalga formu gosterimi

Sekil 5.6’den yararlanilarak bir ses sinyali igerisindeki sessizliklerin bulunabilir oldugu
anlasilmaktadir. Dalga formu tizerinde yer alan 6rnekleme frekansi géz oniine alindiginda
belirli bir degerin alt1 sessizlik olarak nitelendirilebilir. Bu nedenle 6nerdigimiz yontemde

ses sinyalinin 6rnekleme frekansina gore bir hesaplama yapilmistir (Es. 5.8).

Orneklem Frekansi
(5.8)

Esik Degeri = 000

Es. 5.8’de goriildiigli gibi sessizlik ifadesinin bulunmasi amaciyla 6rnekleme frekansinin
belirli bir oran1 alinmaktadir. Boylelikle elde edilen frekans bilgisinin asagisinda kalan
degerler sessizlik olarak algilanmistir. Denklem 5.8’de belirtilen oran degistirilerek farkli
amaclar i¢in kullanilabilir. Gergeklestirdigimiz deneylerde bu oranin en uygun sonucu

verdigi gorilmiistiir.
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Belirtilen yontemde ele alinmasi gereken temel sorun duragan ve aralikli konusmalarda
sessizlik bilgisinin elde edilmesidir. Bu sorunu ¢ozebilmek igin sessizlik bilgisi ile
karsilagildig: ilk andan itibaren arka planda bir zaman sayaci tutulmaktadir. Bu sayag
sessizlik bilgisi boyunca degistirilmektedir. Sayac belirli bir esik degerine ulastigi anda
sessizlik bilgisinin var oldugu sonucuna varilmaktadir. Boylelikle duragan konusan, hece
veya harf kayiplarinin yasandigi konugmalari iceren konusmalarda sessizlik bilgisi bagarili

bir sekilde elde edilmis olur.

Belirtilen yontemdeki ana amag baslangigtan itibaren sessizlik bilgisi ile karsilasildigi ana
kadar ki konugsmanin ana konusma igerisinden ayrilmasidir. Ana konusma dosyasindan
ayrilan her bir parcaya benzersiz bir kimlik verilerek gecici bellekte tutulmasi saglanmistir.
Kimlik bilgisi aynt zamanda hangi ses parcasinin hangi sirada oldugu bilgisini de

tutmaktadir. Boylelikle pargalar arasinda bir biitiinliik saglanmuistir.

Calismada sessizlik bilgisi ile ilgili iki yaklagim karsilastirilmistir. Bu yaklasimlardan ilki
gelistirilen DSA tabanli OKT sistemidir. Digeri ise ¢alisma kapsaminda sessizlik ile ilgili
yontem olan sessizlik bilgisinin ortadan kaldirildigi ve konusmanin pargalara ayrildigi
yaklagimdir. Bu yaklagsimda bilinmesi gereken diger bir konu OKT sistemine daha kii¢iik
konugsma pargalarinin  verildigidir. Deneysel islemler KHO temel alinarak
degerlendirildiginde Cizelge 5.6’daki sonuclar elde edilmistir. Deney islemlerinde DSA

tabanli modelde en iyi sonucu veren Dogrulanmig HS veri kiimesi kullanilmistir.

Cizelge 5.6. Sessizligin kaldirilmasi uygulamasinin KHO sonuglari

Uygulama yontemi KHO (%) | Orneklem frekans:
DSA Tabanh Tiirk¢e OKT 18,7 16 kHz
On islemli Tiirk¢e OKT 17,4 16 kHz

Cizelge 5.6°da belirtilen uygulama yonteminde iki farkli yontem test edilmistir. DSA tabanl
Tiitkce OKT yonteminde konusma bilgisi OKT sistemine direk verilmis herhangi bir 6n

islem yapilmamistir. On islemli OKT ydnteminde ise sessizlik bilgisi ortadan kaldirilmis ve
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konusma parcalara ayrilmistir. Gergeklestirilen deneylerde ¢alismada sunulan 6n iglemli
OKT’nin kelime hata orani agisindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. On islemli OKT

tanima basarimini kotii etkileyecek akustik bilgileri dikkate almamaistir.

On islem bileseni iizerinde yapilan deneyler AM icin farkli yaklagimlarin sunulmasi
gerektigini ortaya koymaktadir. Sadece sesbirimlerin smiflandirilmasinda degil ayni
zamanda gereksiz akustik sinyallerin AM’ye verilmemesi gerekir. Bu nedenle 6n islem
adimlarinda ses sinyalinin iyilestirilmesi, giiriiltiilerin temizlenmesi vb. islemlerin yapilmasi

gerekmektedir.

AM ile ilgili deneyler genellikle akustik ortam bilgilerinden elde edilen sesbirimler
tizerinedir. Ancak sadece sesbirim ¢iktilarinin elde edilmesi tek basina yeterli degildir. DM
bu noktada deneylerimize yon vermekte ve OKT nin ¢ikt1 basarimini arttiracak yontemler
sunmaktadir. Cizelge 5.4’te istatistiksel tabanli farkli n-gram modellerinin OKT sistemine
etkisi verilmistir. Ancak Tiirk¢e’yi sadece istatistiksel bir model ile modellemek yeterli
degildir. Bu nedenle ilk olarak OKT ¢ikisindaki KHO oranini tespit etmek i¢in temel DM,
3-gram olarak gelistirilmistir. Ardindan temel DM’in en iyi sonug¢ veren (n-best) listeleri
tekrar revize edilerek KHO hesaplanmistir. Bu islem i¢in dncelikle en temel algoritma olan
Kneser-Ney smoothing algoritmasi kullanilmistir [138]. Kneser-Ney smoothing ile OKT
sistemindeki dil modelinin n-best listeleri giincellenmistir. Bu islem bi-gram {izerinden
gerceklestirilmistir. DM i¢in kelime sinirlamasi yapilmamistir. Veri kiimelerinde belirtilen
kelime sayis1 kadar kelime kullanilmistir. Cizelge 5.7°de temel DM ve n-best giincellemesi

sonrasinda elde edilen KHO sonuglari verilmistir.

Cizelge 5.7. Tiirkge OKT icin Istatistiksel DM yapisina ait KHO (%) sonuglari

Veri Kiimesi Adi 3-Gram DM Bi-Gram | Onerilen Y6ntem
ODTU Veri Kiimesi 64,5 63,5 65,0
Bogazi¢i Veri Kiimesi 22,6 21,3 21,0
HS Veri Kiimesi 18,7 16,5 16,2
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Cizelge 5.7°de gosterilen 3-gram DM, Tiirkce OKT sisteminde kullanilan n-gram tabanl
DM’yi temsil etmektedir. Bi-gram, Kneser-Ney smoothing islemi sonucu elde edilen
degerdir. Onerilen yontem ise kisaca, 1-skip-2-gram DM islemini temsil etmektedir.
Sonuglar incelendiginde ODTU veri kiimesi ile gelistirilen Tiirkce OKT sisteminde onerilen
yontemin uygulanmasinin KHO’yu arttirdigi goriilmiistiir. Bunun nedeni veri kiimesi
icerisinde iki veya ii¢ kelimeden olusan ciimlelerin ¢cok fazla olmasidir. Onerilen ydntemin
amaci gecmis bilgilerden daha fazla yararlanmaktir. Diger veri kiimeleri incelendiginde ise
HS veri kiimesinin (dogrulanmis) hem boyut hem de igerdigi ciimlelerin uzun olmasi

acisindan daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Onerilen yéntemin farkli DM gelistirme yontemleri iizerindeki etkisi de arastirilmistir. Bu
nedenle temel olarak 3-gram ve IBSA tabanli bir DM gelistirilmistir. Onerilen yontem ise
1-skip-3-gram ve 2-skip-4-gram olacak sekilde gelistirilmistir. Istatiksel dil modelinde
oldugu gibi kelime sinirlamasi yapilmamistir. IBSA tabanli modelin egitim zamanim
azaltabilmek i¢in sinif-tabanli ¢ikis katmani kullanilmistir. IBSA modeli iki sakli katmana
sahip olacak sekilde tasarlanmistir. IBSA DM yapisi temel olarak gelistirilen 3-gram DM ile
enterpolasyon islemine alinmistir. Cizelge 5.8’de dnerilen ydntemin IBSA ile hazirlanan

DM yapisina etkisi verilmistir.

Cizelge 5.8. Tiirkge OKT igin IBSA DM yapisina ait KHO (%) sonuglar

Veri Kiimesi Ad1 3-Gram DM | IBSA | Onerilen Yo6ntem Onerilen
Yontem*
ODTU Veri Kiimesi 64,5 63,0 62,4 63,9
Bogazici Veri Kiimesi 22,6 20,8 20,0 19,7
HS Veri Kiimesi 18,7 16,0 15,6 14,4

Cizelge 5.8’de Onerilen Yéntem* ile 2-skip-4-gram ifade edilmistir. Basarim oranlari
incelendiginde en iyi KHO sonucunun Onerilen Yontem* ile elde edildigi goriilmektedir.
Cizelge 5.8’de gosterildigi gibi ODTU veri kiimesi, IBSA modellemesinde 6nerilen ydnteme
gore daha 1yi sonu¢ vermektedir. En iyi KHO sonucu ise HS veri kiimesi ile elde edilmistir.

Bu sonug temel olarak iki durum ile agiklanabilir. Birincisi temel DM’nin 6nerilen yontem
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ile gelistirilmis DM ile yakin eslesmis degerleri barindirmasidir. Digeri ise egitim isleminin

HS veri kiimesi verileri ile daha basarili olmasidir.

Cizelge 5.9. Tiirkge OKT igin TSA-UKSB DM yapisina ait KHO (%) sonuglari

Veri Kiimesi Adi 3-Gram DM | TSA-UKSB Onerilen Onerilen

Y ontem Y ontem*
ODTU Veri Kiimesi 64,5 62,8 62,2 64,6
Bogazi¢i Veri Kiimesi 22,6 20,3 20,1 19,2
HS Veri Kiimesi 18,7 15,8 14,9 14,3

DM igin 6nerilen yontem, literatiirde siklikla kullanilan n-gram ve IBSA ile modellenmistir.
Ancak literatiirde UKSB ile birlikte kullanilan TSA yapisinin DM igin basarili sonuglar
verdigi gosterilmistir [92,139,140]. Bu nedenle 6nerilen yontem son olarak TSA-UKSB
yapist iizerinde test edilmistir. IBSA ile benzer sekilde kelime boyutunda sinirlama
yaptlmamistir. Egitim isleminin hizli gergeklesmesi icin sinif tabanli bir yaklagim
kullanilmistir. TSA-UKSB yapisinin kodlayici tarafinda 7 katmanli bir TSA-UKSB bulunup
UKSB’lerin iinite sayis1 512 olarak belirlenmistir. Coziicii tarafinda ise 7 katmanl ve 512
boyutlu TSA-UKSB ag1 bulunmaktadir. Onerilen yéntem TSA-UKSB yapisia uygulanmus

ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9°da goriildiigii gibi onerilen yontem, TSA-UKSB yapisinda da basarili sonuglar
vermistir. Veri kiimesi boyutu arttiginda Onerilen yaklasimin daha net sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ancak KHO oranindaki basarim, hizli islem yapma yetenegi ile ayni oranda
basarili degildir. Onerilen yéntem ¢ok fazla hesaplama gerektirmektedir. Islem siirelerinin
azalmasi en uygun sekle sokma teknikleri veya daha hizli bilgisayar altyapisi ile miimkiin
olabilir. Ozellikle n-best listelerinin tekrar revize edilmesi icin fazladan siire
harcanmaktadir. Bu nedenle desifre asamasinda en uygun sekle sokma teknikleri

gelistirilmelidir.

Gergeklestirdigimiz deneylerde AM’nin ve DM nin Tiirk¢e OKT sistemine etkisi net olarak
ortaya konulmustur. Ayrica her iki modelde de iyilestirmeler yapilmistir. OKT nin diger
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bileseni olan okunus sozligiiniin etkisi ise AM ile dogrudan iliskilidir. Dolayisiyla AM’de
okunusu gergeklestirilen biitiin kelimeler mutlaka sozliige eklenmelidir. Aksi durumda
sozlik dogru kestirimler yapamayabilir. Bu nedenle okunus soézliigiine, kelimelerin
okunusu, ayn1 kelimelerin farkli okunuslari, yabanci kelimelerin okunusu ve kisaltmalarin

okunusu eklenmistir.

Genis kelime dagarcigia sahip Tiirkge OKT sistemi igin biitiin bilesenler hazirlanmistir.
OKT i¢in gerekli biitiin bilesenler tek tek ele alinarak gelistirilmistir. Genis kelime dagarcigi
iizerine deneyler gerceklestirebilmek i¢in veri kiimesi hazirlama boliimiinde belirtildigi gibi
bir test veri kiimesi olugturulmustur. Test veri kiimesinin detaylar1 Cizelge 4.3 te verilmistir.
literatlirdeki bir¢cok c¢alismanin alana 06zgii (hukuk, medikal, spor vb.) yapildig:
goriilmektedir. Alana 6zgili ¢alismalarda konusulacak kelime dagarcigr belirli bir kiimeye
aittir. Ancak kendiliginden konusmalart belirli bir kiimeye ait bilgiler ile gergeklestirmek
miimkiin degildir. Bu nedenle tez ¢alismasi kapsaminda genis kelime dagarcigina sahip bir
OKT sistemi gelistirilmistir. OKT icin gerekli olan AM ve DM genis kelime dagarcigina
sahip olacak ve uzun bagimliliklart modelleyecek sekilde gelistirilmistir. AM {izerinde
yaptigimiz egitim ve DM iizerinde gerceklestirdigimiz iyilestirmeler basarili sonuglar

vermistir.

Bu caligmada, genis kelime dagarcigi deneylerini gergeklestirebilmek igin bir deney
prosediirii hazirlanmistir. Bu prosediir icin KHO hesabi java dili kullanilarak kodlanmis ve
bir deney prosediirii uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama referans metin ile
OKT c¢ikisindaki metni karsilastirmakta ve bir KHO orani hesaplamaktadir. Kargilastirma
islemi icin ayrica Google Cloud Speech-to-Text API kullanilmistir. Google servisinin
kullanilmasindaki ana amag bu ¢aligmada gelistirilen genis kelime dagarcigina sahip OKT
sisteminin bagarimini karsilastirmali olarak elde edebilmektir. Test prosediirii igin
gelistirilen uygulama Sekil 5.7°de verilen dizin yapisin1 kullanmaktadir. Sekil 5.7°deki dizin
yapisint kullanan uygulama KHO hesabmi Sekil 5.8’de verilen akis semasina gore
gerceklestirmektedir. Calisma igerisinde sekil 5.8’de gosterilen akis semasina gore gerekli
hesaplamalar yapilmis ve yazdirilmistir. Oncelikle dizin ve dosya kontrolleri
gerceklestirilmistir. Her bir kelimenin hata durumu kontrol edilmis ve sonunda KHO sonucu

yazdirilmastir.
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Dosya Okuma
i§lemleri

Dizin ve Dosya
Kontrolleri

A, i.kelime

B, i.kelime

KHO
Hesaplanmasi [N

U

Sonuclarm
Yazdirilmasi

HAYIR

Sekil 5.8. Deney prosediirii akis semasi

Sekil 5.7°de gosterilen dizine gore “Transcript” igerisinde yer alan metin dosyalar1 bire bir
gercek kullanicilar tarafindan metne aktarilmis konugma ifadelerini icermektedir. “Wave”
ise metin dosyalarinda belirtilen konugma kayitlarin1 ifade etmektedir. “Our OKT”

icerisinde “Wave” klasoriinde yer alan konusma kayitlarinin tez ¢alismasi kapsaminda
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gelistirilen OKT sonuglar1 bulunmaktadir. “Wave” klasoriindeki dosyalar Google’a
gonderilmis ve sonuglar “Google Results Orig” klasoriine yerlestirilmistir. Google
sonuglar1 iizerinde sonradan islem uygulanarak sonuglar icerisindeki noktalama isaretleri
kaldirilmis, biiyiik harfler kiigiik harfe doniistiiriilmiis ayrica rakamlarin metin karsiliklart
yazilarak “Google Results” igerisindeki dosyalar elde edilmistir. Boylelikle biitiin metin
dosyalarmin yazilis1 birbirine benzetilerek daha net KHO hesabi gergeklestirilmistir. Ornek
KHO hesabi ¢iktisi ise Sekil 5.9’da verilmistir. Sekil 5.9’da hukuk alaninda konusan bir

konusmacinin metne aktarilmis hali gosterilmistir.

%%%%%% Sample File : 4 - hukuk murat_aksel%%%%%%

Gelistirilen_hyp :

degisikliginin nasil yapilacagim gorecegiz arkadaslar birgok arkadagimizin kafasinda soru igareti kanun degisikligi nasil yapildi ve
anayasa degisikligini nasil yapildig: bir sonraki videoda anayasa degisikliginin nasil yapilacagini gérecegiz arkadaslar kanunlar
koymak kanunlar degistirmek ve kaldirma tiirkiye biiyiik millet meclisini gorev ve yetkisi igerisinde yer alir

Google hyp :

degisikligini nasil yapilacagimi gorecegiz bir ¢ok arkadagimizin kafasinda soru isareti nasil yapildi ve anayasa degisikligini nasil
yapildig: bir sonraki videoda da nasil degisikliginin nasil yapilacagim gorecegiz arkadaslar kanunlar1 koymak kanunlar degistirmek ve
kaldirmak tiirkiye biiyiik millet meclisinin gorev ve yetkisi igerisinde

Orjinal_Metin :

wdegisikliginin nasil yapilacagini gorecegiz arkadaslar birgok arkadasimizin kafasinda soru isareti kanun degisikliginin nasil yapildig: ve
anayasa degisikliginin nasil yapildig: bir sonraki videoda da anayasa degisikliginin nasil yapilacagini gorecegiz arkadaslar kanunlari
koymak kanunlar degistirmek ve kaldirmak tiirkiye biiyiik millet meclisinin gorev ve yetkisi igerisinde yer alir

Gelistirilen OKT hukuk murat_aksel : 15.0%

GOOGLE OKT_hukuk_murat_aksel : 22.0%

Sekil 5.9. Karsilastirmali KHO sonuglari

Sekil 5.9’da hukuk alaninda konusan bir konugmacinin metne aktarilmis konusmalar1 yer
almaktadir. Goriildiigii gibi bu ¢alismada gelistirilen OKT ve Google OKT farkli sonuglar
vermektedir. Bu deney prosediirii Cizelge 4.3’te detaylar1 verilen veri kiimesine uygulanmis
ve basarilt sonuglar alinmistir. Cizelge 5.10°da Google ile yapilan karsilagtirmali genis

kelime dagarcig1 deneylerine ait istatistikler verilmistir.

Cizelge 5.10°)da HS OKT Sistemi, bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen genis kelime
dagarcigina sahip Tiirkce OKT’yi temsil etmektedir. Sonuglar her bir konusma kaydi i¢in
ele alinmistir. Konusma kayitlar1 ¢iktisinda en diisiik KHO, HS OKT sistemi ile elde
edilmistir. Ayrica ortalama KHO hesabinda da yine HS OKT sistemi basarilidir. En yiiksek

KHO ise Google OKT sisteminde olusmustur. Deneyler incelendiginde Google’in 6ncelikle
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ses kalitesini ve baz1 durumlar1 degerlendirdigi ardindan OKT sistemine verdigi

goriilmistlir. Bu nedenle KHO yiiksek ¢ikmugtir.

Cizelge 5.10. Genis kelime dagarcigina sahip Tiirk¢e OKT i¢in karsilagtirmali sonuglar

Tiirkge OKT Sisteminin Adi En Diistik En Yiiksek Ortalama
KHO (%) KHO (%) KHO (%)
HS OKT Sistemi 3,0 93,0 18,7
Google OKT Sistemi 4,0 100 23,5

5.8. Web Servis Tabanh Tiirkce OKT Sisteminin Gelistirilmesi

OKT sistemlerinin basariminin artmasi ve arayiliz teknolojilerinin gelismesi bu alanda
yapilan calismalara yeni bir boyut kazandirmistir. Kolay erisilebilir olmasi ekonomik
kazanimlarin ortaya ¢ikmasini saglamis ve bu alana yapilan yatirimlart arttirmistir. Amazon
firmas1 “Amazon Triscribe”, Microsoft firmas1 “Azure Bing Speech”, Google firmasi
“Cloud Speech-to-Text”, IBM ise “Watson Speech-to-Text” projesini baglatmistir [62]. Bu
kapsamda bulut platformu iizerinden sunulan UPA’lar sayesinde farkli uygulamalar
gelistirilmistir. Ozellikle Google’un sundugu “Ok Google”, Microsoft’un sundugu
“Cortana”, IBM’in sundugu “Watson” ve Apple’m sundugu “Siri” kisisel asistan
uygulamalar1 en iyi orneklerdendir. Ancak kullanicilar bulut tabanli OKT sistemlerinin
gizliliginden ve gilivenliginden tam anlami ile emin degildirler. Bu nedenle ¢cevrimdist OKT
sistemlerin yetersiz donanim kaynagina ragmen basarimlarini arttiracak yaklagimlar

gerceklestirilmelidir [63].

Bu ¢aligmada, genis kelime dagarcigina sahip Tiirkge OKT’nin kolay kullanimi ve yerel
sunucularda rahatlikla c¢alisabilmesi i¢in bir Web Servis Tabanli Tiirk¢e OKT Platformu
(WSTTOKTP, Web Service Based Turkish OKT Platform) gelistirilmistir. Uzaktan sesli
komut sistemleri, multimedya varliklarinin metne aktarilip raporlanmasi vb. tiim yonetim
gereksinimleri gelistirilen WSTTOKTP sayesinde gergeklestirilebilmektedir. Teknolojik

ilerlemeler dikkate alinarak daha esnek ve erisimi daha kolay hale getiren iyilestirmeler



91

yapilmistir. Teknoloji alanindaki gelismeler detaylandirilarak WSTTOKTP {izerine

uygulanmistir.

WSTTOKTP’in amact miimkiin oldugu kadar diisiik kaynaklar ile gerekli islemleri
gerceklestirmektir. Diger bir amag ise miimkiin oldugu kadar ¢ok kullaniciya erisebilmektir.
Bu amagla kolay kullanilabilir, 6l¢eklenebilir, giivenli, performansi yiiksek ve katmanli bir
mimariye sahip WSTTOKTP gelistirilmistir. WSTTOKTP tasarimi yapilirken literatiirden
farkli olarak masaiistii veya konsol uygulamasi yerine TDT web servis yaklagimina sahip bir
OKT platformu gelistirilmistir. Gelistirilen platform birden fazla bileseni bir arada
igermektedir. WSTTOKTP’1n 6n yiiz ve arka yiiz olarak ikiye ayrilmis temel mimarisi Sekil

5.10°da verilmistir.

= I
On Yiiz | Arka Yiiz
ﬂ |
|
Lo il ]
5| muk) |
Al 4
= | =
& ! 5
= o
I 7 Elasti h
JSON w - asticsearc
] A PN I
s
JSON )
o

| ‘ Otomatik
Bootstrap I é Konusma
= | N4 Tamma
|
|

Sekil 5.10. WSTTOKTP 6n yiiz ve arka yiiz olarak ikiye ayrilmis temel mimarisi

Sekil 5.10°da gortildiigl gibi web servisler kullanicidan gelen istekleri degerlendirmekte ve
gergeklestirilmesini saglamaktadir. Web servisler Java programlarinin gelistirilmesi ve
calistirilmas1 konusunda verimlilik artis1 saglamay1 hedefleyen yeni 6zellikler, iyilestirme
ve hata diizeltmeleri igeren Java 8 versiyonu kullanilarak gelistirilmistir. Web servisler
Apache Yazilim Vakfi tarafindan gelistirilmis agik kaynakli bir Java Sunucu uygulamasi

olan Apache Tomcat sunucusu iizerinde ¢aligtirilmistir.

Kullanici arayiizii, TypeScript tabanli bir agik kaynakli web uygulama cercevesi olan
Angular 7 kullamlarak hazirlanmistir. Arayiiz ayrica Hiper Metin Isaretleme Dili (HMID,
Hypertext Markup Language) 5 ve agik kaynak kodlu, web sayfalari veya uygulamalar
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gelistirmek icin kullanilabilecek araglari iceren Bootstrap ile desteklenmistir. Arayiiz,
Angular uygulamalarini baglatmak, gelistirmek, iskelet olusturmak ve bakimini yapmak i¢in
kullandiginiz bir komut satir1 arabirim araci olan Angular komut satir1 arayiizii tizerinde
calistinilmistir. Gelistirilen platformda OKT islemi sonucunda elde edilen metin verileri
Lucene kiitiiphanesine dayanan, Hiper Metin Transfer Protokolii (HMTP, Hypertext
Transfer Protocol) web arayiizili ve sema icermeyen JNB belgelerini kullanan dagitilmisg, cok

kullanicili bir tam metin arama motoru olan Elasticsearch sistemine gonderilmistir.

Sekil 5.10°da belirtilen teknolojilerin her birini bir sanal makinada ¢alistirmak miimkiindiir.
Bu kullanim sekli bir nevi kolaylik saglayacaktir ancak birden fazla sanal makinay1 ayni
anda calistirmak yetersiz kaynak problemini ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle sanal makine
tercihi yapilmamistir. Bu kullanimin yerine Docker sistemi kullanilmistir. Sanal makineler
kullanic1 operasyon ¢agrilarini ana sistem operasyonu ¢agrilarina ¢evirebilmek i¢in oldukca
zaman ve enerji harcamaktadir. Docker’da ise bu kayip yoktur. Sekil 5.11°de OKT
platformunu olusturan her bilesenin farkli bir Docker paketi olarak hazirlandigi

gosterilmistir.

Sekil 5.11. OKT platform Docker yapis1

Sekil 5.11°de belirtilen Docker yapilarindan olan http-service ile temel olarak Kaldi ile
gelistirilen OKT sisteminin desifre islemi gergeklestirilmistir. Bu Docker yapisinin tek
amaci kendisine gelen konusma kayitlarin1 metne aktarmaktir. Sekil 5.11°de goriilen web-
saadin isimli Docker yapisi ile 6n islemler ve kullanici ile etkilesimi saglayacak arayiizler
gelistirilmigstir. Elasticseearch-saadin ile belirtilen Docker yapisinda ise platform iizerinden
elde edilen biitiin veriler saklanmistir. Konusma kayitlarina karsilik gelen metinler, kullanici

bilgileri ve giris-¢cikis kayitlarinin tamamu elastic {izerinde saklanmistir. Diger yandan kibana
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ile elastic sistemindeki verilerin gorsellestirilmesi ve yonetilmesi saglanmistir. Sistemin
timiini test edebilmek icin farkli yaklasimlar kullanilmistir. Gelistirilen OKT platformun
web servis test islemlerinde oncelikle Postman kullanilmistir. Postman kullanimi araytizii

Sekil 5.12°de verilmistir.

» Localhost ASR Transcribe
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Sekil 5.12. Web servis test islemleri

Sekil 5.12°de verildigi gibi POST metodu ile gonderilen WAV dosyasina karsilik bir metin
degeri geri donmektedir. Postman sistemin cevap siiresini vermektedir. Bu nedenle 100 adet
59 saniye uzunlugunda konusma kaydi hazirlanmis ve OKT platform web servisine
gonderilmistir. Boylelikle platformun cevap verme siiresi hakkinda bilgi elde edilmistir. 59
saniyelik bir konusma kaydi i¢in platformun ortalama 9,6 saniyede cevap verdigi

gorilmiistiir.

Web servis yapisinin test islemlerinden sonra ikinci asamada arayiiz test islemleri
gerceklestirilmigtir. Duyarli tasarima sahip bir yaklagim ile gelistirilen WSTTOKTP
arayliziinii test etmek icin birgok ara¢ bulunmaktadir. Bu test araclarindan en yaygin
kullanilan1 Google Chrome web tarayicisidir. Chrome gelistiricilere cihaz modu ve mobil
simiilasyon araglarini iicretsiz olarak sunmaktadir. Bu ¢alismada gelistirilen WSTTOKTP
arayiizleri hem Chrome iizerinde hem de fiziksel diger ortamlarda (akilli telefon, tablet,
diziistii bilgisayar) test edilmis ve basarili sonucglar alinmistir. Gelistirilen WSTTOKTP
arayiizii farkl akilli telefonlarda ve web tarayicisinda Sekil 5.13,14 ve 15°teki gibi bir

gorliniime sahiptir.
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Sekil 5.13. WSTTOKTP kullanic1 girisi arayiizii
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Sekil 5.14. WSTTOKTP web arayiiz goriintimii

Bu calismada web servis yapist olusturulmustur. Web servis yapisindaki metotlara ve
verilere erisim servis katmani iizerinden saglanmistir Web servis ile etkilesimi
saglayabilmek icin bir arayiiz gelistirilmistir. Farkli teknolojileri bir arada kullanilarak
gelistirilen platform iki farkl sekilde kullanilabilmektedir. Bunlardan ilki standart bir web
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tarayicisi araciligryla ve ikincisi ise bir API araciligryla kullanilabilmektedir. Ilk yaklasimda
teknik uzmanliga ihtiyag duymadan konusma kayitlari Tirkge OKT sistemine
aktarilabilmektedir. ikinci yaklasimda ise arayiiz kullanmaya gerek kalmadan uygulamalarin
ve diger servislerin platforma erisimi saglanmistir. Boylelikle sayilar1 gittikge artan mobil
cihazlarda, nesnelerin interneti ekosisteminde ve ayn1 zamanda diger erisim cihazlarinda
sorunsuz calisabilen bir platform gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin biitiin bilesenleri 32
cekirdekli bir sunucuda ¢alismaktadir. Bu ¢alisma sonucunda OKT sisteminin web servis
tabanli bir arayiiz ile kullanicilara, farkli uygulamalara veya cihazlara sunulabilecegi

gosterilmistir.
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Sekil 5.15. WSTTOKTP mobil arayiiz goriiniimii
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, mevcut OKT yontemleri ve yaklasimlari incelenerek OKT alanindaki
gelismeler detayli olarak sunulmustur. Arastirmacilarin bu alanda yaptiklari ¢alismalarda
kullandiklar1 yaklagimlar, yontemler, veri kiimeleri, basarim Oolgiitleri ve bu alanda
karsilastiklar1 zorluklar ele alinmistir. Arastirmacilarin hangi dil {izerine ¢alistig1 ve ¢alisilan
dil tizerindeki OKT zorluklart belirtilmistir. Arastirmalar sonucu e¢lde edilen bilgiler
dogrultusunda; akustik ortamlara karsi dayaniklilik, bilinmeyen kelimelerin tespiti, Tilirkce
OKT’nin genis dagarcik diizeyindeki basarisi, yetersiz kaynak durumu ve OKT iizerine

uygulanabilecek hesaplamali mimariler iizerine degerlendirmelere yer verilmistir.

OKT sistemleri i¢in Tiirkge yetersiz kaynak diller arasinda yer almaktadir. Bu nedenle tez
calismasinda oOncelikle yetersiz kaynak durumunu telafi etmeye yonelik c¢alismalar
gergeklestirilmistir. OKT i¢in Klasik olarak elle yaziya dokiilen veri kiimesi hazirlama
tekniklerine alternatif bir yaklasim sunulmustur. Sunulan yaklasimda ii¢ farkli yontem
kullanilmstir. {1k yontemde, énceden kaydedilmis filmlerin alt yazi belgeleri kullanilmistir.
Ikinci yontemde, veriler mobil bir uygulama aracihigiyla gergek kullanicilar tarafindan elde
edilmistir. Uciincii ydntemde ise transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Bdylece, Tiirkce
OKT sistemleri i¢in en genis veri kiimesi hazirlama ve dogrulama yaklagimi sunulmustur.
Bu yaklasim ile Tiirk¢e igin mevcut en genis veri kiimesi HS veri kiimesi (350 saat) elde

edilmistir.

Elde edilen veri kiimesi konusma ifadesi, ortam giiriiltiisii ve dis mekan konusmasi gibi farkli
konusma orneklerini igermektedir. Bu nedenle elde edilen veri kiimesi ile gelistirilen OKT
sistemi akustik ortamlara karsi dayaniklilik gostermektedir. Elde edilen veri kiimesi
kullanilarak gelistirilen akustik modelde ¢evresel etkiler daha iyi temsil edilmistir. Ayrica
veri kiimesi genis kelime dagarcigina sahiptir. Dolayisiyla Tiirkce OKT sistemlerindeki
dagarcik disi kelimelerin sayisi azaltilmistir. Ancak Tiirk¢edeki uzun bagimliliklarin
modellenebilmesi i¢in sadece veri kiimesinin gelistirilmesi tek bagina yeterli degildir. Bu
nedenle konusma dosyalarinin OKT sistemine verilmeden 6nce islenebilmesi i¢in bir 6n
islem modiilii gelistirilmistir. On islem modiiliiniin temel amaci AM basarimini arttiracak

gorevleri yerine getirmektir.
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On islem modiilii, OKT sistemlerinin basarimini negatif yonde etkileyecek akustik bilgilerin
ortadan kaldirilmasi igin gelistirilmistir. Gelistirilen modiil ile konusma igerisindeki
sessizlik alanlar1 kaldirilmistir. Ayrica akustik bilgide uzun bagimliliklar1 engellemek adina
konusma bilgisi parcalara ayrilmistir. Parcalanan her konusma bilgisi ayr1 olarak sirasi ile
OKT sistemine verilmistir. OKT sisteminin ¢ikisinda konusma pargalarina karsilik gelen
metin ¢iktilart  birlestirilerek sunulmustur. Gergeklestirilen deneylerde sessizligin
kaldirilmasi isleminin OKT sistemlerinin basarimin1 dogrudan etkiledigi gorilmiistiir.
Tiirkge OKT sisteminin KHO basariminda %1,3’liik bir kazanim elde edilmistir. Ancak bazi
durumlarda konusmanin pargalara ayrilmast isleminin basarimi kot etkilendigi
gozlemlenmistir. Bunun nedeni sesbirim bilgisinin tam olarak ¢ikarilamayacagi kadar kiigiik
konusma pargalarinin OKT sistemine verilmesidir. Ayrica bazi duragan konusmacilarin
heceler arasinda sessiz kalmalar1 sadece hecelerin pargalara ayrilmasina neden olmustur. Bu
nedenle 6n islem modiiliinde konugmacilarin yapisal 6zellikleri yani duragan, kekeme veya

¢ok hizli konusan konusmacilarin tespit edilmesi gerekmektedir.

Akustik bilgideki uzun bagimliliklar i¢in 6nerilen 6n islem modiiliinden sonra OKT igin
gerekli olan AM ve DM farkli bir yaklasim ile ele alinmistir. Oncelikle AM igin 6nerilen
modellerde DSA tabanli yaklagimlarin GKM-SMM tabanli yaklasimlara gore daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir. DSA tabanli yaklagimlar ile gelistirilen modellerde KHO basariminda
%6’lik bir kazanim saglanmistir. DM’ nin modellenmesi ise Tiirk¢e’nin sondan eklemesi
yapist ve uzun bagimliliklar icermesi nedeniyle zorlu bir gorevdir. Bu nedenle uzun
bagimliliklar1 modelleyebilecek, okunus sozliigi ¢ikisindaki kelimelerin dizilimi i¢in daha

iyi sonuglar verebilecek bir DM iyilestirmesi gergeklestirilmistir.

Calismada, ciimle diizeyinde bir DM iyilestirme ydntemi onerilmistir. Onerilen ydntem,
mevcut olarak dil modellemesinde kullanilan istatistiksel ve YSA tabanli olarak gelistirilen
DM’lere uygulanmistir. Deneysel sonuglar onerilen yaklasimin KHO’ninda %4,4’liik bir
iyilesme sagladigimi gostermistir. Ayrica Kenser-Ney smoting gibi iyilestirme
algoritmalarmin kullanildig1 OKT sistemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Sonug olarak temelde bir diizene sahip olan DM’lerin performansinin en iyi listelerinin
yeniden diizenlenmesi ile iyilestirilebilecegi gosterilmistir. Gergeklestirilen deneylerde
onerilen yontemin, istatistiksel ve UKSB-TSA tabanli DM'lere uygulandiginda tutarli bir

performans iyilestirmesi sagladig1 goriilmustiir.
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Calisma kapsaminda gergeklestirilen deneylerde okunus sozliigiine veri kiimesindeki biitiin
kelimeler eklenmistir. Ayrica Tiirk¢ede siklikla kullanilan yabanci kelimeler ve birden farkl
okunusa sahip kelimeler de okunus sozliigiine dahil edilmistir. Okunus so6zliigiiniin
hazirlanmasi, AM ve DM’nin gelistirilmesi i¢in mevcutta bulunan farkli veri kiimeleri ve
yeni hazirlanan veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi boyutunun artmasi, OKT sonucunu
dogrudan etkilemis ve Onerilen yontemler genis veri kiimelerinde daha iyi sonuglar
vermistir. Ozellikle genis veri kiimeleri ile gelistirilen AM ve DM’nin deneysel sonuglar
incelendiginde DSA tabanli yaklasimlarin klasik GKM tabanli yaklasimlardan daha iyi
sonug¢ verdigi goriilmiistiir. DSA tabanli gelistirilen modellerde, model boyutundaki ve
derinligindeki bir artigin hata oranini diigiirdigii gozlemlenmistir. Ancak model derinliginin
belirli bir sinir1 bulundugu ve model boyutunun artmasinin desifre isleminde ¢ok zaman
aldig1 gortilmiistiir. Birden fazla gizli katmana sahip olmak 6nemlidir. Ancak DSA'larin
bliylik miktarda gizli tinite ile olusturduklar1 farklarin, hesaplanan tiim 6l¢iim standartlarinin

aksine biraz kiiciik oldugu gozlemlenmistir.

Deneysel calismalar sadece mevcut test veri kiimesi lizerinden degerlendirilmemistir. Genis
kelime dagarcigi deneylerinde kullanilmak {izere siyaset, bilim, teknoloji, magazin, spor,
sanat, saglik ve hukuk alaninda konugmalar igeren bir test veri kiimesi hazirlanmistir. Her
alandan konugmalar igeren genis kelime dagarcigina sahip bu test veri kiimesi lizerinde
konusma tanima deneyleri gergeklestirilmistir. Genis kelime dagarcigina sahip deneylerde

%18,7’lik KHO elde edilmistir.

Genis kelime dagarcigina sahip deney sonuclarini karsilastirmali olarak sunabilmek i¢in
Google servislerinden yararlanilmigtir. Google Tiirkge OKT programlama arayiiz,
karsilastirmali sonuglar elde edebilmek i¢in kullanilmistir. Genis kelime dagarcigina sahip
olarak hazirlanan test veri kiimesinde Google’in %23,5’lik KHO verdigi goriilmistiir. Bu
durum calisma kapsaminda gelistirilen Tiirkge OKT sisteminin genis kelime dagarcigina

sahip konugmalarda Google OKT servislerinden daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Sonu¢ olarak bu tez ¢alismanin dort ana ¢iktist mevcuttur. Bunlardan ilki, Tirkge’deki
mevcut en genis konusma ve bu konusmalara ait metinleri igeren Vveri kiimesinin

hazirlanmasidir. Ikinci ¢ikt1 ise akustik modele girdi olarak verilecek konusma dosyalarinda
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basarimi negatif yonde etkileyecek akustik bilgilerin ortadan kaldirilmasidir. Ayrica akustik
bilgide uzun bagimliliklar1 engellemek icin konusma dosyasinin parcalara ayrilmasidir.
Ucgiincii ¢ikt1 ise meveut en genis okunus sdzliigiiniin hazirlanmasi ve ciimle diizeyinde bir
DM iyilestirme yonteminin gelistirilmedir. Son ¢ikt1 ise kullanicilarin rahatlikla
erigebilecegi web servis tabanli Tiirkge OKT platformunun gelistirilmesidir. Web servis
yapisindaki metotlara ve verilere erisim servis katmani iizerinden saglanmistir Web servis
ile etkilesimi saglayabilmek i¢in bir arayiiz gelistirilmistir. Farkli teknolojileri bir arada
kullanilarak gelistirilen platform iki farkli sekilde kullanilabilmektedir. Bunlardan ilki
standart bir web tarayicis1 araciligiyla ve ikincisi ise bir programlama arayiizii araciligiyla
kullanilabilmektedir. flk yaklasimda teknik uzmanliga ihtiya¢ duymadan konusma kayitlari
Tiirkge OKT sistemine aktarilabilmektedir. ikinci yaklagimda ise arayiiz kullanmaya gerek
kalmadan uygulamalarin ve diger servislerin platforma erisimi saglanmistir. Boylelikle
sayilar1 gittik¢e artan mobil cihazlarda, nesnelerin interneti ekosisteminde ve ayn1 zamanda

diger erisim cihazlarinda sorunsuz ¢alisabilen bir platform gelistirilmistir.

Gelecek calismalarda arastirmacilar, bu tez ¢alismasinda elde edilen veri kiimesi iizerinde
daha fazla deneyin yapilmasi ve veri kiimesinin daha da genisletilmesi tizerine ¢alismalar
gerceklestirebilirler. Gliriiltiilli ortamlarda Tiirk¢e konugma tanima ve konusma tanima
alaninda kendi kendine dgrenme ile ilgili yaklasimlar sunabilirler. On islem modiiliinde
hangi dilin konusuldugu tespit edilip konugsma dosyalarinin o dile ait OKT sistemine girdi
olarak verilmesi ¢alisilabilir. Ayrica bir biitiin olarak sunulan AM, DM ve okunus
sozIigiiniin pargalar halinde bagimsiz olarak gelistirilmesi saglanabilir. Boylelikle Sadece

AM, DM veya okunus sozliigiine rahatlikla ekleme veya ¢ikarma igslemi yapilabilir.

Gelecek ¢aligmalarda en biiyiik payin hem gorsel (6rnegin dudak hareketleri) hem de isitsel
(akustik bilgi - sesbirimler) verilerden yararlanilarak gelistirilen OKT sistemlerinin olacag:
diistiniilmektedir. Ancak mevcut durumda Tiirkge OKT alani i¢in hem gorsel hem de isitsel
verilerin eslestirildigi bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Veri kiimesinin hazirlanmasi,
gorsel ve isitsel verilerden yararlanan OKT sistemlerinin gelistirilmesi Tiirk¢e i¢in konugma

tanima alaninda onemli gelismeler saglayacaktir.
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