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OZET

TURKCE AGIZLARIN TANINMASINDA DERIN OGRENME
TEKNIGININ KULLANILMASI

Giiltekin ISIK

Doktora, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Do¢. Dr. Harun ARTUNER
Subat 2019, 115 sayfa

Otomatik konusma tanima sistemleri, konugma seslerinin metne gegirilmesine yarar.
Herhangi bir dilde otomatik konusma tanima sisteminin performansi, konusmaci cinsiyeti
ve duygu durumunun yani sira dilin varyantlari olan agizlara da baghdir. Agizlar ayni
cografik bolgede yasayan insanlarin konustugu, soyleyis bicimi ve sozciiksel yapr olarak
birbirine benzeyen ve diger bolgelerde konusulan agizlardan, sayilan bu Ozellikler
bakimindan ayrilan giinliik konusma bi¢imleridir. Agiz tanimanin amaci sesli ifade
Ozelliklerinden insanlarin agizlarinin belirlenmesidir. Agzin taninmasinin ardindan dil ve
akustik modellerin bu agza adapte edilmesiyle konusma tanima sisteminin basariminin
arttigl bilinmektedir. Ayrica sesli ifadeden konusulan agzin belirlenmesi; sesli yanit

sistemlerinde 6n islem adimi olarak veya adli bilisimde ipucu elde etmede kullanilabilir.

Agiz tanimada kullanilan modelleme teknikleri farkli dil katmanlarindaki bilgiyi
modellemeye yoneliktir. Akustik, fonotaktik ve prozodik katmanlarindaki o6znitelikler
insanlarm konustugu agza Ozgii Onemli bilgiler vermektedir. Konugmanin fonetik
farkliliklari, fiziksel diizeyde spektral oznitelikleri incelenerek tespit edilebilmektedir.
Klasiklesmis Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ve Log mel-spektrogram gibi

Oznitelikler bu amagcla kullanilmaktadir. Fonotaktik, bir dilde/agizda, fonemlerin bir arada



bulunma kurallarina karsilik gelmektedir. Fonem dizilimleri ve bu dizilimin siklig1 agizdan
agza degisiklik gostermektedir. Fonem dizilimleri fonem tanityicilar yardimiyla elde
edilmekte ve daha sonra dil modelleriyle fonem dagilimlar1 ¢ikartilmaktadir. Prozodi,
konusmanin tonlama, vurgu ve ritim gibi isitsel 6znitelikleridir. Bu 6zniteliklerin insanin
konusmay1 algilamasinda anahtar rol istlendigi bilinmektedir. Bu algisal &znitelikler
fiziksel diizeyde temel frekans (perde), enerji ve siirenin Olciilmesiyle elde edilmekte ve

uygun parametrik gosterimlere ¢evrilmektedir.

Son yillarda, derin sinir aglarmin popiiler hale gelmesiyle birlikte Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN) o6zellikle goriintii ve konugma tanimada siklikla kullaniimaktadir. Bunun
yani sira Uzun Kisa-Donem Bellekli (LSTM) yinelemeli sinir aglar1 dizi siniflandirma ve
dil modelleme problemlerinde ¢okg¢a kullanilmaktadir. LSTM sinir aglari, uzun dénemli

baglam bilgisini modellemede n-gram modellerden daha basarilidir.

Tiirkiye’nin farkli yorelerinde yasayan insanlarin konustugu agizlar yukarida bahsedilen
ozellikler acisindan birbirinden ayrilmaktadir. Bu bakimdan, bu tez calismasinda akustik,
fonotaktik ve prozodik 6znitelikler kullanilarak Tiirkg¢enin agizlarinin CNN ve LSTM sinir
aglartyla smiflandirilmasi konu edilmistir. Bu amagla Ankara, Alanya, Kibris ve Trabzon
agizlarindan olusan bir Tiirkge veri kiimesi olusturulmustur. Onerilen yéntemler Tiirkce
veri kiimesi lizerinde smanmis ve yorumlanmistir. Calisma sonucunda, kullanilan

yontemlerin Tiirk¢e agiz tanima i¢in oldukca iyi sonuclar verdigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tiirkce Agiz Tanima, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Uzun Kisa-
Donem Bellekli Yinelemeli Sinir Aglari, Akustik, Fonotaktik, Prozodi



ABSTRACT

IDENTIFICATION OF TURKISH DIALECTS
USING DEEP LEARNING TECHNIQUES

Giiltekin ISIK

Doctor of Philosophy, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Harun ARTUNER
February 2019, 115 pages

Automatic speech recognition systems are used to translate speech sounds into text. The
performance of the automatic speech recognition system in any language is dependent on
the speaker gender and emotion as well as dialects that are variants of the language.
Dialects are the speech forms that are similar to each other in the same geographic region
as the utterance and lexical structure. With these characteristics, dialects are separated from
each other. The aim of the dialect recognition is to identify the humans’ dialect from their
speech. Following the recognition of the dialect, it is known that the performance of the
speech recognition system is enhanced by adapting the language and acoustic models to
this dialect. Furthermore, identifying spoken dialect from speech can be used as a

preprocessing step in voice response systems, or it can help to obtain a clue in forensics.

The modeling techniques used in dialect recognition are intended to model information in
different language layers. Features in the acoustics, phonotactic and prosodic layers give
important information that specific to the dialect. Phonetic differences of speech can be
determined by examining their spectral features at the physical level. Features such as
classical Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and Log mel-spectrogram are used

for this purpose. Phonotactic corresponds to the rules of coexistence of phonemes in a



language/dialect. Phoneme sequences and the frequency of this sequence vary from dialect
to dialect. Phoneme sequences are obtained by phoneme recognizers and then phoneme
distributions are extracted using language models. Prosody is the auditory features of
speech such as intonation, stress and rhythm. It is known that these features play a key role
in the human perception of speech. These perceptual features are extracted by measuring
the fundamental frequency (pitch), energy and duration at the physical level and converted

into appropriate parametric representations.

In recent years, Convolutional Neural Networks (CNNs) have been frequently used
particularly in image and speech recognition since deep neural networks become popular.
In addition, Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks are widely used
in sequence classification and language modeling problems. LSTM neural networks are

more successful in modeling long-term context information than n-gram models.

Dialects spoken by people living in different regions of Turkey are separated from each
other in terms of features mentioned above. From this perspective, in this thesis, acoustics,
phonotactic and prosodic features were used to classify Turkish dialects with CNN and
LSTM neural networks. For this purpose, a Turkish data set consisting of Ankara, Alanya,
Kibris and Trabzon dialects was formed. The proposed methods have been tested and
interpreted on the Turkish data set. As a result of the study, it was observed that the

methods used gave very good results for Turkish dialect recognition.

Keywords: Turkish Dialect Recognition, Convolutional Neural Networks, Long Short-

Term Memory Recurrent Neural Networks, Acoustics, Phonotactics, Prosody
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1. GIRIS

Insanin, is i¢in makine kullanma seriiveninin Ingiltere'deki dokuma tezgahlariyla basladig
kabul edilmektedir. O zamana kadar insanin eliyle ve bedeniyle yaptigi isler artik
makinelere devrediliyordu. Kémiir, buhar ve demirin giicii insanlig1 tiimiiyle baska bir

caga tasidi.

Yaklagik 250 yilda gelinen noktada insanlar makinelerle daha siki bir iliskiye girmis
durumdalar. Insanlar, diger insanlarla oldugu gibi, makinelerle de s6zlii veya yazili iletisim
kurmaktalar. Insan-makine etkilesimi yazinin yavas ve kuralli halinden, sézlii iletisimin

daha hizli ve daha az kural i¢eren yapisina dogru evrilmektedir.

Insanlar sosyal varliklardir. Insan giin i¢inde yasadig1 veya calistigi cevrede yeni insanlarla
karsilagir, tanisir, miinasebet kurar. Bu etkilesim sirasinda insanlar, dogalari geregi,
birbirlerinin konusmasindan kimi bilgiler yakalamaya ¢alisir. Bunlar kisinin konusma tarzi,
sosyokiiltiirel yapisi, gercek yasi, etnik kokeni, memleketi gibi bilgiler olabilir. Cogu defa
elde ettikleri bu ipuglarmin, konusulan kisiye sormak suretiyle ya da baska sekilde
dogrusunu 6grenerek saglamasini yaparlar. Eger tahminleri dogruysa konu hakkindaki
bilgileri pekisir, degilse yeni bir bilgi edinirler. Bir insan yasami boyunca binlerce insanla
etkilestiginden bu siire¢ de binlerce defa tekrar edilmektedir. Bu sekilde, sadece konusma

ozelliklerinden kisiler hakkinda bilgiler edinme konusunda bir tecriibe olusur.

Insanin zamanla deneyimle kazandig1 yetenegi makineler de kazanabilmektedir. Makineler

de bu yetenekleri, ayn1 insanda oldugu gibi, deneyimleyerek 6grenmektedir.

Sozli iletisimin (ya da konusmanin) temelini diller olusturur. Konusulan sdzciiklerin
bilgisayar tarafindan taninarak metne aktarilmasi otomatik konusma tanima (OKT) olarak
anilmaktadir. Konusmay1 bilgisayara otomatik olarak tanitmak s6z konusu oldugunda
bir¢ok zorlukla karsilasilir. Bunlar konusmaci 6zellikleri, konusmanin hizi ve konusmanin
giirtiltitye dayali degiskenlikleri olabilecegi gibi sozciik sayisinin artmasi, sozciiklerin ayrik

ya da siirekli olmasi gibi nedenler de olabilir.

Basit anlamda otomatik konusma tanima, her bir sozciigii sayisal dalga formunda ve

karsilik gelen seslendirmesiyle birlikte tutulan bir sozliikk olarak diisiiniilebilir. Bir girdi
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verildiginde, sistem sozliikte bu girdinin eslenigini ve karsilik gelen metnini bulmaktadir.
Bu yaklasim konugmaciya bagimli az sayida ve ayrik sozciigiin bulundugu durumda iyi
calisirken daha karmasik sistemlerde yukarida sayilan zorluklardan dolay1 uygulanabilir

olmaktan uzaklagmaktadir.

En diisiik degiskenlige sahip konugmaciya bagimli tanima sistemleri bile bir sézciigiin
farkli soylenislerinden etkilenebilir. Bu zorlugun yani sira konusmacidan bagimsiz
sistemlerin yas, cinsiyet, konusma tarzi, insanlarin degisik anatomik ozellikleri ve agiz

ozelliklerini de dikkate almas1 gerekir.

Agizlar, ait olduklar1 dilden bazi 6zellikler bakimindan ayrilan ve iilkenin belli bir
bolgesine 6zgii olan konusma bic¢imleridir. Bu nedenle fonemlerin ve bunun sonucunda
sozciiklerin sOyleniginde farklar olusmaktadir. Agizlara 6zgii karakteristiklerin elde
edilmesi ve bunlar kullanilarak agizlarin taninmasi, konusma isleme alaninda popiiler
konular arasindadir. Sadece akustik farklarin degil aym1 zamanda agizlardaki farklh
sozciiklerin de OKT sistemlerine dahil edilmesi gerekir. Bununla birlikte, agiz tanima
islemi, farkli agizlar lizerinde egitilmis OKT sisteminin bir 6n adimi olarak diisiiniilebilir.
Bu durumda, verilen ses ornegi ilk once agiz tanima adimindan gecirilerek hangi agiz

ornegi oldugu tespit edilir daha sonra ilgili OKT sistemine anahtarlama yapilir.

Agiz tanima, belli bir dilde verilen bir konusmanin akustik sinyalinden agiz yoresinin
belirlenmesi olarak tanimlanabilir. Konugma sinyalinin i¢inde diger bir¢ok bilgiyle (yas,
cinsiyet, duygu vb.) birlikte agizla ilgili de bilgiler saklidir. Agizla ilgili bilgiler konugma
sinyalinin farkli diizeylerindedir. Parcali sesbirim (segmental, fonem) diizeyinde, sesler
tiretilirken ses yolunun aldigi bir dizi farkli sekillerde agza 6zgili bilgiler gozlenebilir.
Pargalar-iistii (supra-segmental) sesbirim diizeyinde agza Ozgii bilgiler, hecelerin siire

orglisiinde, perde ve enerji egrilerinin seklinde gizlidir.

Standart dil, iilkede konusulan bir agzin resmi dil olarak benimsenmesiyle elde edilir.
Ornegin Tiirkiye igin Istanbul agzi standart Tiirkge olarak belirlenmistir. Standart dil
genelde resmi kurumlarda, okullarda, ulusal haber kanallarinda kullanilir. Agizlar ise daha
gayri resmi, enformel yerlerde ve giinlik yasamda kullanilmaktadir. Agizlar hem kendi

arasinda hem de standart dilden farklilik gosterir. Bu farklilik kimi zaman fonetik (sesler)



bakimindan, kimi zaman ise fonolojik yani ses dizimi, tonlama ve vurgu bakimindan

kendini gosterir. Bunlara ek olarak sozciiksel (leksikal) farkliliklar da goriilmektedir.

Yetiskin bir kisi Tiirk¢enin agizlarini, farklarin hangi unsurlardan kaynaklandigini bilmese
bile, birbirinden ayirt edebilir. Yeni biriyle tanistigimizda, agiz 6zelliklerini yansitiyorsa,
tanigtigimiz kisinin “nereli” ya da en azindan hangi bdlgeden oldugunu tahmin edebiliriz.
Bu tez calismasimin konusu da, konusmanin sinyal diizeyinden c¢ikartilan bilgiler ile

Tiirkgenin agiz yoresinin otomatik olarak tahmin edilmesidir.

Konusulan dilin kimliklendirilmesi (identification) olarak agiklanan dil tanima, agiz tanima
ile yakindan iligkilidir. Ag1z tanima dil tanimanin yaklagimlarini kullanmakla beraber, dil
tanimadan daha zordur. Cilinkii agizlar, diller kadar birbirinden ayrilmazlar. Bigimsel
(morfolojik), sozciiksel (leksikal), s6z dizimsel (sentaktik), fonetik ve fonolojik olarak

agizlar birbirinden ayrilsa da, bu ayrim dillerde daha belirgindir.

Konugma tanimaya etkisinin Otesinde agiz tanimanin ¢esitli avantajlart da vardir. Sesli
yanit (Interactive Voice Response, IVR) sistemlerine agiz tanima adimi entegre edilerek,
bu sistemlerin basarimlari arttirilabilir. Insanlarin sosyokiiltiirel gegmisi, etnik kdkeni,
dogdugu yer gibi bilgileri, konustugu agizdan elde edilebilmektedir. Bu bakimdan
otomatik agiz tanima, adli ve giivenlik ile ilgili olaylarda kisinin arama kiimesini biiyiik
oranda diisiirecektir. Bundan dolay1 otomatik agiz tanima c¢aligmalari, cografik orijinlerin
tespit edilmesine yonelik calismalara kaynaklik edebilir. Bunun i¢in, konusulan biitiin
agizlarin dahil edilmesine gerek olmadan sadece genel birkag agiz bolgesiyle bile konugma

Orneginin en azindan hangi agza benzedigi bulunabilir.

Bu tez calismasinda, farkli yaklasimlar ve farkli modelleme teknikleriyle akustik
sinyaldeki bilgiler kullanilarak agiz tanima islemleri yapilmistir. Bu agidan; ger¢eve tabanl
akustik yaklasim, ses dizimine dayali fonotaktik yaklasim ve vurgu ve ritim gibi 6zelliklere
dayali prozodik yaklasim kullanilarak Tiirk¢enin Ankara, Alanya, Kibris ve Trabzon
agizlan tlizerinde tanima yapilmistir. Bunlar i¢in dil tanima ¢alismalarindan esinlenilerek
yeni modelleme yaklasimlar1 gelistirilmistir. Derin 6grenme olarak adlandirilan derin sinir

aglar1 kullanimi bu yaklagimlarda 6nemli bir yer tutmaktadir.



Dikkat ¢ekici derin 6grenme mimarilerinden konvoliisyonel sinir aglari (Convolutional
Neural Networks, CNN) akustik ¢ergevelerin smiflandirilmasinda kullanilmastir.
Cergevelerden ¢esitli Oznitelikler elde edilerek zamansal bagimliligi da hesaba katacak
sekilde derin sinir aglartyla tamima yapilmistir. Ayrica fonotaktik yaklasimlarin en
bilinenlerinden biri olan Paralel Fonem Tanima ve Dil Modelleme (Parallel Phoneme
Recognition followed by Language Modelling, PPRLM) yo6ntemi, uzun kisa-dénem
bellekli yinelemeli sinir aglariyla (Long Short-Term Memory Recurrent Neural Networks,
LSTM RNN) yeniden yapilandirilmigtir. Bunlara ek olarak prozodik yaklasimlarda
tonlama, vurgu ve ritim 6zellikleri derin sinir aglari1 kullanilarak modellenmis ve bu aglar

yardimiyla siniflandirma yapilmistir.

1.1. Ozgiin Katki
Otomatik olarak yapilmis Tiirk¢ce agiz tanima ¢aligmasi literatiirde bulunmamaktadir. Bu

bakimdan tez ¢alismasi bu alanda ilk olma 6zelligi tasimaktadir.

Tiirkcenin 4 agiz bolgesini (Ankara, Alanya, Kibris, Trabzon) iceren bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesinin daha sonra bu alanda yapilacak calismalara kaynaklik

edebilecegi diistiniilmektedir.

Ciimle sonundaki sozciiklerin diger sozciiklere gore agiz 6zelligini daha ¢ok yansitan
bilgiler igerdigi bilinmektedir. Bu bilgiden hareketle, climle sonundaki kisa konusma
parcalart  (sozciikler) kullanilarak agizlarin  akustik acidan smiflandirilabilecegi
gosterilmistir. Bunun i¢in logaritmik mel-spektrogram ve MFCC Oznitelikleri sirasiyla

CNN ve ileri beslemeli derin sinir aglarinda kullanilmistir.

Fonotaktik yaklasimin en bilinen yontemlerinden birisi PPRLM’dir. Bu mimaride fonem
taniyicilar paralel olarak calisir ve ardindan N-gram dil modelleri gelir. Bu tez
calismasinda LSTM sinir agi fonem tabanli egitilerek dil modelleri olusturulmus ve
PPRLM mimarisine entegre edilmistir. Agzin belirlenmesi karari igin ayrica ileri beslemeli

sinir ag1 kullanilmigtir.

Prozodik yaklasimda, perde ve enerji egrilerinin Legendre polinom katsayilariyla temsil
edilmesi ve bu katsayilarin Oznitelik olarak kullanilarak LSTM sinir aglarinda ¢oka-bir

siiflandirilmas: gosterilmistir. Ayrica bu egriler ayrik birimlere doniistiiriilerek LSTM
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aglariyla her bir agzin profili ¢ikartilmistir. Burada siiflandirmanin temelini agiz profilleri

(modelleri) olusturmaktadir.

1.2. Tez Metninin Organizasyonu
Bu tez calismasi su sekilde boliimlere ayrilmistir: 2. Boliimde konusma iiretimi ve bazi
dilbilimsel konular agiklanmistir. Fonetik ve fonolojik tanimlar ve bunlar arasindaki

ayrimlardan s6z edilmistir.

Calismanin 3. Boliimiinde Tiirk¢enin agizlarinin birbirileri arasindaki degisimler ve

standart dilden farklar ele alinmistir.

Calismanin 4. Boliimiinde derin 6grenmeye temel teskil eden sinir aglar1 ve 6zel yapili
sinir ag1 mimarilerinden bahsedilmistir. CNN ve LSTM tipindeki sinir aglarinin

siniflandirmada ve dil modellemede kullanilmasi anlatilmastir.

5. Boliimiin birinci kisminda dil ve agiz tamima ¢aligmalarina iliskin detayli bilgiler ele
alimmistir. Bunun yaninda literatiir bilgileri ve kullanilan veri kiimesiyle ilgili sayisal

bilgiler yer almaktadr.

Konusma sinyalinin ¢ergeve tabanli akustik Ozniteliklerinin ¢ikartilmasi, bunlarin
geleneksel ¢cok katmanli sinir aglart ve CNN mimarisiyle siniflandirmada kullanilmasi 5.
Bolimiin ikinci kisminda anlatilmigtir. Ayrica Onerilen yontemin TIMIT veri kiimesi
tizerindeki basarimi karsilastirmali olarak gosterilmistir. Akustik yaklagimin bulgular ve

sonuglar1 agiklanmustir.

5. Boliimiin ti¢iincti kisminda fonotaktik yaklasimin ayrintilart verilmis, PPRLM mimarisi
ve bu mimaride konusmayr fonemlerine ayirmaya yarayan fonem taniyicilardan
bahsedilmistir. LSTM tipindeki yinelemeli sinir aglarmmin PPRLM mimarisinde dil
modelleme amaciyla nasil kullanildig1 anlatilmistir. Yaklagimin bulgular1 ve sonuglar1 bu

kisimda verilmistir.

5. Bolimiin dordiincii kisminda, agizlarin prozodik agidan siniflandirilmasi iizerinde

durulmustur. Legendre polinom katsayilarinin 6znitelik olarak kullanilmasi anlatilmigtir.



Ornek ciimlelerin perde ve enerji egrileri ayrik birimler olarak modellenmis ve bunlar

kullanilarak agiz profilleri ¢ikartilmistir. Bulgular ve sonuglar bu kisimda rapor edilmistir.

6. Boliimde ¢alismada kullanilan yaklasimlarin genel sonuglari ve tartismalara yer verilmis

ve gelecekte yapilmasi planlanan g¢alismalardan bahsedilmistir.



2. KONUSMA URETIMI, SES VE DIL BILGISI

Insanlar arasindaki fikir veya bilgi paylasimlari dil araciligiyla saglanir. Bu agidan dil bir
iletisim aracidir ve temel yapisi seslerden olusur. Bu béliimde bu seslerin fiziksel olarak

iiretilmesi anlatilacak, ardindan fonetik ve fonolojik 6zellikler {izerinde durulacaktir.

2.1. Konusma Uretimi

Insanin konusma iiretimi {ic asamada gergeklesir:
1. Akciger enerjiyi Uretir (Solunum).
2. Ses telleri bu enerjiyi duyulabilir sese ¢evirir (Ses iiretimi (fonasyon), girtlak).

3. Agiz ve burun bosluklari sesi anlagilir konusmaya ¢evirir (sdyleyis, artikiilasyon).

Burun boslugu

]

R

Yumusak
Damak N
Ag1z boslugu
Yutak
Boslugu
Ses telleri——" ™ glottis
Nefes borusu
Akciger hacmi

[l

Solunum kuvveti

Sekil 2.1 Ses yolunun basitlestirilmis diyagrama.

Diyaframin indirilip kaburgalarin kaldirilmasiyla g6giis boslugu siser ve akcigerin hacmi
arttig1 i¢in hava basinci azalir. Bdylece basinci esitlemek icin disaridan hava alinir. Tam
tersi siiregte ise, diyafram yukar1 ¢ekilip kaburgalar indirilerek gdgiis kafesi biiziiliir ve
akcigerlerdeki hava basinci artar. Boylece basinci dengelemek icin hava akcigerlerden

disar atilir.



Konugsma sesinin kaynagi, yukarida bahsedilen, akcigerlerden disar1 atilan havadir.
Solunum sirasinda ses telleri hava akisini serbest birakmak icin glottis adi verilen bir

bosluk olusturur. Buradan ¢ok az duyulabilen (veya hi¢ duyulamayan) bir ses ¢ikar.

Sesler cikarilirken ses telleri glottis'i kapatarak akcigerlerin yiiksek basingla (alt girtlaksi
basing) dolmasina neden olur. Bu basing yeterince yiiksek oldugunda ses telleri birbirinden
ayrilmaya baglar ve hava akisinin glottis’ten yutaga gegmesini saglar. Ses telleri elastik ve
aerodinamik yapisindan dolay1 geri yaylanir, tekrar basing olusur, ses telleri tekrar agilir...
Ses telleri kapali kaldik¢a ve yeterli alt girtlaksi basing olustukca bu siire¢ boyle devam
eder. Ses iiretimi (fonasyon) olarak bilenen bu periyodik siire¢ 6tiimlii seslerin tiretilmesini
saglar. Bu periyodik siirecteki salinimin temel frekansi, ses tellerinin uzunlugu ve kiitlesi
ile belirlenirken ses tellerinin gerginligi ile kontrol edilir. Erkeklerde temel frekans 80-200

Hz arasindayken, kadinlarda 150-300 Hz arasindadir.

Fisildama sesinin iiretiminde ses telleri titresmez. Ucgen bosluk olusturacak sekilde
birbirine yakin dururlar. Glottis’ten akan hava fisildama sesine benzeyen 6tiimsiiz seslerin

¢ikmasina neden olur.

Gairtlaktan {iretilen ses; girtlagin iizerindeki ses yolunda bulunan zar (yutak i¢ine dogru
burun boslugu baglantisini1 acar ve kapatir), dis, dil, dudak ve ¢ene pozisyonlar: lizerinde
oynanarak degisime ugratilabilir. Bu organlarin pozisyonuna bagli olarak farkli tinlama
frekanslar1 olusur. Bu tinlama frekanslar1 formant olarak adlandirilir ve konusmanin
anlagilirh@ igin gereklidir. Tinlama frekansi, glottis’ten kaynaklanan temel frekanstan

etkilenip degismedigi icin, linliiler her farkli temel frekansta taninabilir.

Insanin konusma aygiti, seslerin iiretimi igin yukarida sayilan durumlari kombine ederek
teorik olarak sonsuz sayida farkli ses iiretebilir. Ancak her dil siirli sayida sesbirime

sahiptir.

2.2. Fonetik ve Fonolojik Ozellikler
Bu tez caligmasinda, agizlar hem fonetik (akustik) hem de fonolojik (fonotaktik, prozodik)

ozellikler bakimindan siniflandirildig icin iki terimin de esaslarini tartismak gerekir.



Fonetik bir dildeki tanimlanabilen, fiziksel olarak olgiilebilen konusma seslerini inceler.
Seslerin sdylenisinden akustik ozelliklerine ve beyinde algilanmasina kadar olan {ig
Ozellesmis kisma ayrilir [1]. Birinci kisim; seslerin tiretilisi sirasinda dudak, dil, dis, ¢ene
ve ses telleri gibi konusma organlarinin pozisyonu, hareketi ve seklinin incelenmesi ve
buna bagli olarak seslerin siniflandirilmasi ile ilgilenir. Temelde {inlii-linsiiz ve daha sonra
dar, genis, diiz, yuvarlak gibi smiflandirmalar bu kisimda yapilir. ikinci kistm konusma ile
tiretilen ses dalgalarinin frekans ve enerji gibi dlgiilebilir fiziksel 6zelliklerini inceler. Bu
Ozellikler kisiden kisiye degisebildigi gibi dilden dile veya agizdan agza da
degisebilmektedir. Ugiincii kisim, konusma seslerinin insanda algilanma ve tanmmasini
inceler. Baz1 sesler, bazi dillerde olmadig1 i¢in o seslerin algilanma bi¢imi de o dili

konusanlar arasinda ayrima neden olmaktadir.

Unlii sesler ve tinsiizlerin bazilari (/b,c,d, g, j, I, mn, vy, z/) girtlakta {iretilirken
titresime neden olduklarindan bu seslere 6tiimlii (voiced) sesler denir. Otiimlii seslerin
sinyali periyodiktir. Yani genlik-zaman gosteriminde birbirini tekrar eden bir Oriintiiye
sahiptir. Girtlakta titresime neden olmayan bir kisim tinsiiz (/f, s, t, k, ¢, s, h, p/) ise
Otiimsiiz (voiceless, unvoiced) seslerdir. Bunlarin sinyali genlik-zaman gosteriminde
aperiyodik ozelliktedir. Bu ses sinyallerinin herhangi bir Oriintiisii yoktur ve rastgeledir.
Bir sesin Otlimlii veya Otiimsliz oldugu, ses c¢ikarilirken elle girtlaga dokunarak
hissedilebilir. Ancak daha kesin yolu spektrogramlar aracihigiyla akustik analiz ile

miimkiindiir. Otiimlii sesler diisiik frekanslarda yiiksek enerjili bolgelerde goriiliir [2].

Genlik-zaman gosteriminde sinyalin periyodik olup olmamasina bakilarak g¢ikarilan sesin
Otimlii veya Otliimsiiz oldugu tespit edilebilir. Ancak bu gosterimden sesbirimlerin
(fonemler) kimligi belirlenemez. Bunun icin dalga formundan frekans alanina gegis

yapmak gerekir.

Fonoloji, belli bir dildeki seslerin islevleri ve dizilis kurallar1 gibi daha soyut kavramlari
inceler [3]. Sesler, anlam ayiran sesler, sesdizimi, ses degisimleri, heceler gibi soyut
birimlerle ilgilenir. Sesler konugma dilinin ayrilabilen parcalaridir. Diller kendine 6zgii
smnirli ses dagarcigina sahipken, insan konustugu dilin sahip oldugu seslerden daha
fazlasini gikarabilme yetenegine sahiptir. Bu bakimdan ¢ikarilabilecek sesler (fon, allofon)
sonsuz sayida olabilir ancak anlam ayiric1 seslerin (sesbirim, fonem) sayist sinirhidir.

Ornegin <giil> ve <kiil> sdzciiklerindeki /g/ ve /k/ sesleri iki sdzciigii anlam olarak ayirdig1
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icin bu sesler fonem olarak adlandirilir. Sesbirimler anlam ayiricilik 6zelliginden Otiirii

belli bir dile 6zgli iken seslerin boyle bir 6zelligi yoktur.

Standart dilde bazi sesler sesbirim olarak tanimlanmadigi halde, bu sesler agizlarda anlam
ayirict olarak kullamlabilir. Ornegin acik e denilen /e/ sesiyle sdylenen "el (organ)"
sOzciigii ile kapali e denilen /é/ sesiyle sOylenen "el (yabanci)" sozciigii agizlarda farkli
sOylenirken standart dilde essesli kabul edilir [4]. Ayn1 sekilde /n/ ve /7i/ sesleri Tiirkgede
essesli kabul edilirken, agizlarda normal ve genizden olmak {izere birbirinden ayrilan

sesbirimleridir [5].

Yaziyla gosterilebilen seslere parcali sesbirimler (segmental, fonem) denilmektedir.
Cigerlerden gelen havanin ses yolunda bir engelle karsilagip karsilasmamasi, girtlakta
meydana gelen daralma, kapanma veya sizma olaylari, dudaklarin sekli, dilin pozisyonu
gibi durumlar seslerin kimligini belirlemektedir. Ses yolunda bir engelle karsilagmadan ses
tellerinin titresmesi sonucu olusan seslere iinlii denir. Unliiler, ses ¢ikarilirken olusan agiz
bosluguna, dilin ve dudaklarin durumuna gore birbirinden ayrilirlar. Ses yolunda tikanma,
daralma, sizma, siirtinme gibi engeller sonucunda olusan seslere ise tiinsiiz denir.
Unsiizlerin sdylenisinde en az iki organ aktiftir ve bu organlarin pozisyonlarma gore
iinsiizler birbirinden ayrilirlar. Tirkcenin agizlar iinli-linsiiz degisimi baglaminda

birbirinden ayrilmaktadir.

Yaziyla (simge) gosterilemeyen ancak soyleyiste var olan seslere parcalar-iistii sesbirimler
(supra-segmental, prozodi, biiriin) denir. Ton, vurgu, ezgi (melodi), uzunluk (siire) gibi

Ogeler parcalar-iistii sesbirimlerdir.

Pargalar-iistii sesbirimler yani prozodi konugma dillerinin vazgecilmez ve Onemli
ogelerindendir. Her dilin oldugu gibi agizlarin da kendine 6zgii prozodisi vardir. Bu
bakimdan farkli bolgelerde konusulan Tiirk¢enin agizlar1 prozodi agisindan birbirinden

ayrilabilmektedir.

Parcal1 sesbirimler alfabede harflerle gosterilir. Standart Tiirkgede her sesbirimine karsilik
bir harf yoktur. Tiirk alfabesinde 29 harf bulunmasina karsin 35 sesbirim oldugu, 6diing ve
parcalar-iistii sesbirimler de eklenince bu saymin 45'e ¢iktigi gosterilmistir [6]. Ancak

Tiirk¢edeki sesbirimlerin sayis1 konusunda tam bir anlasma yoktur.
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Dogal dillerdeki sesler her dil i¢in o dile 6zgii kurallar ¢er¢evesinde art arda dizilerek 6nce
hece ve daha sonra anlamli bir yap1 olustururlar. Bir nefeste ¢ikarilan ses veya seslere hece
denir. Tiirkgenin hece ¢ekirdeginde (syllable nuclei) tnliler vardir. Hece yapisi hem

fonotaktik hem de prozodik agidan énemlidir.
Tirkgenin agizlarinda standart Tiirkgede olmayan {inli ve {insliz sesbirimler

bulunmaktadir. Bu sesbirimler agizdan agza da degismektedir. Bu degisimler 3. boliimde

konu edilecektir.
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3. TURKCENIN AGIZLARI

Bu boéliimde Tiirkgenin agizlarindaki degisimlere iligskin bilgiler verilecektir. Agiz tanimi

yapildiktan sonra agizlarin standart dilden ve birbirilerinden farklari {izerinde durulacaktir.

Agizlar, dilin yerel konusma big¢imleri olarak tanimlanabilir [7]. Aym yorede dogup
bilyiiyen insanlarn konusma bigimleri birbirine benzer. Insanin dil edinme siireci kendi
ailesinin konustugu agizla baslar, daha sonra egitimle ve televizyon-radyo gibi araglarla
standart dilin edinilmesiyle devam eder. Standart dil, lilkede konusulan bir agzin resmi dil
olarak benimsenmesine denilmektedir. Tiirkiye igin Istanbul agz standart Tiirkge olarak
belirlenmistir. Iletisim ve egitimin kolaylig1 acisindan bir agzin standart dil olarak

belirlenmesi, diger agizlarin yanlis veya bozulmus oldugunu gostermez [8].

Tiirkiye'nin agizlariyla ilgili envanter ¢ikarma ¢alismalart 1933 yilina kadar gitmektedir.
Yazi dilinde olmayan sdzciiklerin derlenmesi amaciyla 150 binden fazla sozciik iceren
Tiirkiye'de Halk Agizlar1 S6z Derleme Dergisi yayimlanmistir. Bu derginin bazi eksikleri
nedeniyle 1952 yilinda baslayip 8 yil siiren ve 450 bin sozciik igeren Derleme Sozliigi
olusturulmustur. Korkmaz'in [9], agizlarla ilgili bilgi vermenin yani sira ilk fonetik
calismay1 yaptigi belirtilmektedir [10]. 1970'ten sonra Anadolu agizlarmin sehir ve daha
kiigiik birimler 6zelinde incelendigi ¢alismalar yogunlagmistir. Bu calismalar daha 6nce,
ilgili agza 6zgii sozciiklerin tespit edilmesine yonelik iken daha sonra ses degisimlerini de
kapsamistir. Bu ¢aligsmalarin nihai sonucu agizlarin siniflandirilmasidir. Bu konudaki en
son ¢alisma 1996 yilinda Karahan [11] tarafindan yapilmistir. Calismada Anadolu agizlari
Bati, Dogu ve Kuzey Dogu agizlar1 olmak iizere 3 ana gruba ayrilarak her bir grubun ayirt

edici 6zellikleri tizerinde durulmustur [10].

Agizlar hem kendi arasinda hem de standart dilden farklilik gosterir. Bu farklilik kimi
zaman sesler (fonetik) bakimindan, kimi zamansa ses dizimi, tonlama ve vurgu 6zellikleri
(fonolojik) bakimindan kendini gosterir. Bunlarin yaninda sekil (morfolojik), sozciik
(leksikal) ve s6z dizimi (sentaks) farkliliklar1 da goriilmektedir. Agizlar konusmaya dayali
bicimler oldugundan, insanlar bir sesli ifadeyi agizdan en rahat gsekilde ¢ikartmak

egilimindedirler.
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Ses degismelerine iinlii-iinsiiz degisimleri 6rnek verilebilir. Ornegin /7i/ insiiziiniin /n, g, &,
v, y/ gibi seslere doniistiigii bilinmektedir. Dogu Anadolu ve Dogu Karadeniz Bolgesi
agizlarinda /7i/ tnsiizii /n/ olarak degisirken (bildiin, gizin, yapdun), Orta Anadolu'da /g/
seklini (baga, 6giine) almaktadir. Bazi agizlarda ise /7i/ insiizii /y/ seklini almaktadir
(eliyizden < eliftizden, durduyuz < durdufiuz). Bu bakimdan, sadece /#i/ {insiiziindeki

degisimin bile, Tiirk¢enin agizlarini siniflandirmada kullanilabilecegi belirtilmistir [12].

Aym sekilde tnlii degisimi igin Ornek vermek gerekirse; standart Tiirkgedeki “kazak”

sOzclgii, bir agizda “gazak”, bagka bir yorede “gozak” seklinde telaffuz edilebilmektedir.

Insanlar her sdyleyisi gerceklestiremez. Seslerin bir arada bulunmasmin sartlar1 vardir.
Sesler ayn1 ya da komsu hecelerde bir araya gelirken birbirilerinden etkilenmektedir. Bu
yiizden Tiirk¢enin agizlarinda ses degisimleri, ses diismesi veya tiiremesi gibi birgok ses
olay1 gorilmektedir. Asagida Demir ve Yilmaz’in [5] ¢alismasindan derlenmis Kimi

fonetik ve fonolojik degisimler bir arada verilmistir.

® "go" ses Obegi Ankara agizlan igin tipiktir. 6 sesi /o/ sesinin bir alofonu olarak
seslendirilmektedir. Ornegin gordiim, gozii.

e Tiirkgenin 6zelliklerinden birisi {inlii uyumu kuralina sahip olmasidir. Unlii uyumu
onliik-artlik uyumu ve diizlik-yuvarlaklik uyumu olarak ayrilmaktadir. Her iki
uyumun oldugu bir sozciikte, bir hecenin ardindan gelen hecede hangi tinliiniin

olabilecegi asagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Unlii uyumu

Onceki hecede | Sonraki hecede Ornek
a, 1 a, 1 ada, 1rak
e i e i eve, sinek
o, u a,u oda, ucak
0, i e, i odev, titii
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Trabzon agzinda her iki uyum da yoktur: gelsan — gelsen, koli — kolu, benum —
benim.

Bunun yaninda Tiirk¢eden daha ileri uyum gosteren kimi agizlar da vardir: basdaki
- bastaki, yaparkan — yaparken.

Unlii daralmasiyla genis /a, e, o, ¢/ iinliileri standart dilde dar iinliiye doniisiirken
agizlarda daha cok eski genis haliyle kullanildig1 goriilmektedir. Ornegin yokar1 —
yukari, gozel — gilizel degisimleri gozlenirken, agizlarda daha cok birinci hal
gecerlidir.

Standart dilde artdamak iinliileri dndamak {inliisiine doniisebilir. Ornegin yasil —
yesil, karindags — kardes, alma — elma gibi. Ancak bu degisimlerin ilk hallerine
agizlarda karsilasilabilir.

Ayni sekilde ondamak iinliileri artdamak {nliisiine de doniisebilir. Agizlarda bu
doniisiim sOyle olabilir: habar — haber, zalim — zalim.

Yuvarlak bir iinliinlin diiz {inlilye doniismesiyle diizlesme meydana gelir: kapu —
kapt gibi. Agizlarda ¢ok fazla karsilasilan bir durumdur. Ornegin gavin — kavun,
camir — c¢amur. Ancak Dogu Karadeniz agizlarinda diizlesme goriilmeyebilir:
bizum — bizim gibi.

Bagka dillerden alinmis sozciikler Tiirkgede uzun sdylenirken agizlarda kisa iinlii
haline gelir: zalim — zalim, cahal — cahil.

Tirk¢eye basgka dillerden gegmis /r, I/ iinsiizleriyle baslayan sozciikler, agizlarda
inlii tliremesine ugrar ve sdzcliglin basina dar bir Unlii getirilerek soylenir: ilazim
- lazim, irezil - rezil.

Bazi agizlarda, sayilarda iinsiiz ikizlesmesi meydana gelebilir. Ornegin yeddi —
yedi, sekkiz — sekiz vb.

Agizlarda iinsiiz diismesi ger¢eklesebilir: yapiyom — yapiyorum.

S6z basindaki /h/ sesi bazi agizlarda diiser: Asan — Hasan.

Tirk¢ede geniz n'si, dudak {inliisii olan geniz m'sine doniiserek dudaksillagir.
Ornegin kofisu —» komsu, dofiuz — domuz gibi. Ancak agizlarda daha cok ilk hali
yaygindir.

Iki sesin yer degistirmesine gdciisme denir. Agizlarda su sekilde rastlanir: yarpak
— yaprak, kirbit — Kkibrit. Ayrica uzak gogiisme de goriilebilir: ireli — ileri.

Agizlarda /k/ sesi otlimlii hale gelebilir: gap1 — kapi, gadin — kadin.
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e Sozciik vurgularinda da agizlar arasinda farklar goriilebilmektedir. Ornegin standart

Tiirkge ile diger agizlarda sozciiklerin vurgulari farkli hecelerde olabilir:

Cizelge 3.2 Vurgu yerleri
Standart Tiirkce Agizlar
SOPA SOpa
ZONguldak zonGULdak
piDE Pide

e Dogu Karadeniz, Kibris, Giineydogu Anadolu agizlarinda zayif dildeki bazi

Ozelliklerin baskin dile transfer edilmesiyle ortaya ¢ikan degisimler de mevcuttur.

Tiirkcenin agizlar1 arasindaki fonetik farkliliklar, onlarin hem akustik hem de fonotaktik
(ses dizimi) olarak birbirinden ayrilabilecegini gosterir. Bunun yaninda morfolojik yani
sekilsel olarak agizlarin tanimindan kaynaklanan farklar da vardir. Bu morfolojik farklar da

yine fonotaktik agidan ortaya ¢ikarilabilmektedir.

Tiirkgenin agizlarinin birbirinden hiz, vurgu, tonlama gibi pargalar istii 6zellikleri
bakimindan ayrildiklar1 bilinmektedir. O halde prozodik ozelliklerle agiz farkliliklari
ortaya konulabilir. Bu ¢alismada akustik, fonotaktik ve prozodik bilgi tiirleri kullanilarak

Tiirkgenin agizlariin otomatik olarak birbirinden ayrilmasi tizerinde durulmustur.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenmenin temelini sinir aglar1 olusturur. insanm sinir hiicrelerinden ilhamla [13]
baslayan ve 1950'lerden itibaren algilayici [14] olarak anilan sinir aglari zamanla bugiinkii
anlamin1 kazanmistir. Sinir aglar1 bu siiregte, birkac defa popiiler hale geldigi donemlerden
geemistir. Ancak her defasinda, belli zorluklar1 asamadigi goriilmiis ve beklentileri
karsilamamustir. Ozellikle 1986'da Rumelhart ve ark. [15] tarafindan Geri yayilim (Back-
propagation, BP) algoritmasinin sinir aglarinda kullanilmas1 gosterilerek gizli katmanlar
icindeki etkilesimler deneylerle ortaya konulmustur. Ancak gizli katmanlarin eklenmesiyle
karmasiklasan hesaplamalar ve ihtiya¢ duyulan biiylik capli veriler, zamanin zorluklarin
teskil etmektedir. Sinir aglar1 2006'daki Hinton ve ark. [16] ¢alismasindan sonra
popiilerligini tekrar geri almistir. Sirasiyla Bengio ve ark. [17], Bengio ve LeCun [18],
Ciresan ve ark. [19], Krizhevsky ve ark [20], Pascanu ve ark. [21] ¢alismalariyla da

bugiinkii anlamda "derin" sifatin1 kazanmistir.

Sinir ag1 modelinin katman sayisinin artmasi; veri kiimelerinin ve bu veriyi isleyebilecek
bilgisayar giicii ve belleginin artis1 sonucunda olmustur. Ozellikle, sinir aglarinin dagitik
yapisina daha cok uyan grafik islemcilerin (GPU) yaygimlasmasi derin mimarilerin

gerceklemesini miimkiin kilmigtir.

Derin sinir aglarinin yeniden popililer olmasinda gelistirilen tekniklerin de katkist
yadsinamaz. Bu yeni tekniklere; ag agirliklarini ilklendirme yontemleri [22], genellestirme
hatalarin1  diisiiricii  yontemler (regiilerizasyon) [23], eniyileme algoritmalar1 [24],
aktivasyon fonksiyonlar1 [25] gibi sinir aginin daha iyi 6grenmesini saglayan teknikler
ornek verilebilir. Derin sinir aglarinin, siniflandirma islemi ile 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
islemini birlestirdigi diisiiniilebilir [26]. Her katmanda probleme ait 6znitelikler 6grenilir
ve Ogrenilen bu oOznitelikler bir sonraki katman i¢in girdi olusturur. Bdylelikle giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru en basitten en karmasik 6zniteliklerin 6grenildigi bir

yap1 kurulmaktadir [27].

O halde derin 6grenme, derin mimariye dayali sinir aglar1 ve bunlar icin gelistirilen

yontemler biitiinii olarak kisaca tarif edilebilir [28].
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Sinir aglarinin derinleserek popiiler hale gelmesiyle birlikte, 1990'larda icat edilen sinir ag1
mimarileri de daha ¢ok kullanilmaya baslamistir. Bu mimarilerden ikisi dikkat c¢ekicidir.
Bunlardan biri, 1991'de Hochreiter [29] tarafindan gelistirilen yinelemeli sinir aglaridir
(Recurrent Neural Network, RNN). Bu aglar dizi modelleme amaciyla gelistirilmis ve uzun
donemli veriyi modellemede kullanilmistir. Ancak bazi nedenlerle bu aglarin 6grenme
kabiliyetinin pratikte sinirli oldugu goriilmistiir. Bu zorlugun {stesinden 1997'de
Hochreiter ve Schmidhuber [30] tarafindan gelistirilen uzun kisa-donem bellekli (Long
Short-Term Memory, LSTM) yinelemeli sinir aglariyla gelinmistir. Bu mimari giiniimiizde
konusma tanima ve dogal dil isleme gibi zamansal dizi modelleme problemlerinde siklikla

kullanilmaktadir.

Onemli mimarilerden bir digeri konvoliisyonel sinir aglaridir (Convolutional Neural
Networks, CNN). LeCun ve ark. [31] tarafindan giiniimiizdeki goriinimiine kavusan bu

mimari, iki boyutlu veri (goriintii, ses, vb.) lizerinde basariyla uygulanmstir.

Ozel yapili derin sinir aglarina ge¢cmeden once bu tez ¢aligmasinda da kullanilan
geleneksel ileri beslemeli sinir aglarini tanitmak ve temel olusturan hesaplamalar1 vermek

faydali olacaktir.

4.1 Tleri Beslemeli Sinir Aglari

Sinir aglart verilen bir girdi verisini (x;), bir ¢iktiya (y;) haritalamaya yarayan islem
birimleridir. Burada (x;,y;) ¢ifti herhangi bir probleme &zgii olabilir. Ornegin x bir
goriintlinilin pikselleri ve y de goriintiide tespit edilmesi gereken bir nesne olabilir. Ya da x

bir konusma sinyali iken, y konusmay1 olusturan fonemler olabilir.

Gozetimli 6grenme seklinde calisan ileri beslemeli sinir aglar (x,y) egitim verisini
kullanarak x'i y'ye iliskilendiren bir model gelistirir. x ile y arasinda dogrusal veya

dogrusal olmayan bir iligki olabilir.

Ileri beslemeli sinir aglarina ¢ok katmanli algilayicilar (Multi Layer Perceptron, MLP) da
denilmektedir. Ancak algilayicilarin aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olduklarindan
dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimelerinde basarisiz olmaktadir. Dogrusal aktivasyon

fonksiyonu [0,1] gibi ayrik degerli, belli bir esik degerin iistiindekileri 1, digerlerini 0
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olarak ¢ikisa veren bir fonksiyondur. Ileri beslemeli sinir aglar1 ise bunlardan farkli olarak
aktivasyon i¢in genelde sigmoid fonksiyonlar1 kullanir. Sigmoid fonksiyonlari dogrusal

degildir ve siirekli (continuous) degerler liretir.

Ileri beslemeli sinir aglar1 giris ve c¢ikis katmanlarindan baska, bir veya birden fazla gizli
katmana sahiptir. Bu katmanlarda bulunan temel islem birimlerine néron denir. Biitiin
katmanlarin baglantilar1 tek yonliidiir ve ¢ikis katmanina dogrudur. Tek yonlii 6zelliginden
Otliri bu tip sinir aglarinda bir dongli olusmaz. Bu sekilde bir katmanin ¢iktist bir sonraki
katmanin girdisi olmaktadir. Bir katmandaki biitiin noéronlarin bir sonraki katmanda
bulunan biitiin néronlara baglandig1 bu tipteki baglanti i¢in tam baglh (fully connected,
dense) katman ifadesi kullanilir. Tek gizli katmana sahip bir ileri beslemeli sinir ag1 sekilde

gosterilmistir.

Gizli katman

Giris
katmani Cikis

katman

L
S

CRES @ <
K
’{i‘%(/

Sekil 4.1 Tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agi.

Evrensel yakinsama teoremine [32] gore bir gizli katmana sahip sinir agi herhangi bir
fonksiyonu yakinsayabilir. Bu bakimdan cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin

istenilen bir fonksiyonu yakinsayabildigi diistintilmektedir.

Genelde ikiden fazla gizli katmani olan sinir aglar1 i¢in “derin” ifadesi kullanilmaktadir.

Ancak bir sinir aginin “derin” vasfin1 kazanmasi icin gerekli gizli katman sayisinda bir
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uzlasma olmadigini da belirtmek gerekir. Asagidaki sekilde derin, ¢ok katmanli sinir agi

goriilmektedir. Derin sinir aglar verideki karmasik iliskileri modelleyebilir.

Gizli katman 1 Gizli katman 2 Gizli katman 3

< S
N

TN
\\ Q Vl,“\v Q oY,
‘-‘// \\‘d

Giris
katmani

N\

Sekil 4.2 Ug gizli katmani bulunan bes katmanli derin sinir ag1.

Ogrenme, veri islendikce sinir agmin cikisindaki hatayr azaltacak sekilde, baglanti
agirliklarinin degistirilmesi anlamina gelir. Baslangigta sinir aginin néronlart arasindaki
baglantilara rastgele degerler (agirlik) verilir. Girdi ile agirliklar ¢arpilip toplanarak bir
fonksiyondan gegirilir ve siirekli degere sahip bir ¢ikti elde edilir. Bu islem c¢ikis
katmaninda da tekrar edilerek girdi i¢in sonsal olasilik degeri hesaplanir. Agin iirettigi bu
olasilik degeri gercek cikti ile karsilagtirilarak aralarindaki hata miktar1 bulunur. Eger bu
hata miktar1 yiiksekse, sinir aginin kendisinden beklenen davranisi sergilemedigi diisiiniiliir
ve hatayr diislirecek adimlar atilir. Bunun i¢in ndronlar arasindaki agirlik degerleri
degistirilir. Agirlik degerlerinin ne 6l¢iide degistirilecegini hesaplamak i¢in ise hatanin her
bir agirlik degerine gore tirevi alinir. Boylece ilgili agirlik degerinin hatadaki rolii
Olciilerek agirlik degeri buna gore biraz arttirilir veya azaltilir. Bu giincel agirlik
degerleriyle agin egitimi basa doner ve islemler, hata en diisiik seviyeye gelene kadar
tekrar eder. Hata en diisiik seviyeye geldiginde sinir agi, x ile y arasindaki iliskiyi
O0grenmis ve basarili bir haritalama yapiyor demektir. Burada dogru haritalamay1 saglayan
yegane faktorlin noronlar arasindaki dogru agirlik degerleri oldugu sdylenebilir. Bu da
egitim stiresince elde edilmektedir. Burada sozel olarak ifade edilen, sinir agimin egitimi

stirecindeki matematiksel islemler sirasiyla asagida verilmistir.
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Sinir agimin giris katmani verinin dogrudan baglandig1 ve herhangi bir islem yapilmayan
katmandir. Bu ylizden matematiksel islemleri giris katmani disindaki ndoronlar
gergeklestirir. Bir ndronda matris vektor carpimi yapildiktan sonra elde edilen sonuca bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Ornegin tek gizli katmanl bir sinir aginda (Sekil 4.3),

gizli katmanin girigine bagl olan agirliklar ile girdi vektorii ¢arpilir:
zW =w®Dx +p (4.1)

Burada W™ giris ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini, x girise verilen 6znitelik
vektoriinii, b yanlilik (bias) vektoriinii, z(1 ise toplam vektoriinii gosteren parametrelerdir.
Matris vektor ¢arpimiyla elde edilen z vektoriine g aktivasyon fonksiyonu uygulanarak

sinir agiin dogrusal olmayan bir nitelik kazanmasi saglanir.
a=g@z") (4.2)

Aktivasyon fonksiyonu olarak genelde hiperbolik tanjant veya lojistik gibi sigmoid
karakterli fonksiyonlar veya son yillarda sik¢a rastlanan ReLU [25] fonksiyonu
kullanilmaktadir. g fonksiyonu z’nin her bir degerine ayr1 ayr1 uygulanir. Bu asamada a,
fonksiyondan elde edilen, siirekli degerler iceren bir vektordiir ve gizli katmanin ¢ikisidir.
Bundan sonra sinir aginin ¢ikis katmanina bir girdi olusturarak bu sefer gizli katman ile
cikis arasindaki agirhk matrisi (W®) ile garpilir. Elde edilen z(® toplam vektoriine bu

sefer f softmax fonksiyonu uygulanir.
z® =w®@qa+p (4.3)

y=f(z®) (4.4)

Burada y sinir aginin ¢iktisini olusturmaktadir. Sinir agi, ayirict (discriminative) yolla
egitildigi i¢in softmax fonksiyonu sonsal (posterior) olasiliklarin hesaplanmasini saglar.
Sonsal olasilik her bir girdi i¢in sinir agmin tahminlerini ifade eder ve P(y|x) kosullu

olasilig1 ile gosterilir.

4.1.1. Sigmoid Fonksiyonlari

Algilayict aglarda kullanilan adim (step) fonksiyonu dogrusal olarak ayrilamayan veri
kiimelerini siniflandirmada basarisizdir. Bu nedenle dogrusal olmayan problemler i¢in sinir
aglarinda sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Lojistik ve tanjant fonksiyonlarina S

sekillerinden otiirii sigmoid karakterli fonksiyonlar denir. Lojistik fonksiyonu kendisine
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girdi olarak verilen vektoriin her bir degerine ayr1 ayr1 uygulanir ve onlar1 0 ile 1 arasinda

bir degere gekerken, tanjant fonksiyonu girdiyi —1 ile 4+1 arasina haritalar.

Gizli

Girdiler
Ciktilar

Sekil 4.3 Ileri beslemeli sinir agmnin gizli katman ve ¢ikis islemleri.

G10g(2) =T = (4.5)
et —e™?
Jrann(2) == (4.6)

Cikis katmaninda lojistik fonksiyonu kullanilabilir. Ozellikle bir girdi i¢in birden fazla
etiket (multi label) iceren problemlerde (6rnegin bir goriintiideki nesnelerin tespitinde veya
bu tez ¢aligmasmin 5.4 Kisminda anlatilan dil modellemesinde) lojistik fonksiyonu etkili
olmaktadir. Genelde ¢ok siifli ancak tek etiketli veri kiimelerinde lojistik fonksiyonunun

genellestirilmis hali olan softmax fonksiyonu kullanilmaktadir [33].

4.1.2. Softmax Fonksiyonu
Sinir aginin ¢ikisinda, girdiye karsilik gelen sonsal olasiliklart elde etmek icin softmax
fonksiyonu kullanilir. Girdi olarak verilen veriyi 0 ile 1 arasinda, toplami 1 olan

olasiliklara haritalar. Boylece her bir girdi i¢in sinir aginin tahminini olusturur.

efk(x)

P(y = klx) = ———

(4.7)

Burada k adet siif igin f,(x) sonsal olasiliklar1 gosterir, dolayisiyla toplam ig¢indeki

paymi ifade eder. Sinir aginin ¢ikis katmaninda k adet sinifi gdsteren sayida ndron
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bulunur. Softmax fonksiyonu egitim verisindeki gercek etiketlere karsilik gelen ndéronlarin
ciktisini 1’e yakinlagtirarak olasiligi maksimize etmeye yarar. Dolayisiyla ¢ok sinifli tek
etiketli problemlerde sonsal olasilig1 elde etmek ic¢in kullanilmasi1 yaygindir. Ancak ¢ikis
katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanildiginda softmax gibi tek bir ¢iktiyr degil, birden

fazla ¢iktinin degerini birbirinden bagimsiz olarak maksimize edebilmektedir.

4.1.3. Maliyet Fonksiyonu

Sinir agmin tahmini elde edildikten sonra, egitim verisinin gergek etiketleriyle
karsilastirilarak hata miktarinin belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in genelde kare hata
(squared error) veya capraz entropi (cross entropy) maliyet fonksiyonlar1 kullanilir. Bu tez
calismasinda ¢apraz entropi maliyet fonksiyonuna gore sinir aginin performansi
Ol¢iilmiistiir. Softmax fonksiyonu ile elde edilen p olasiliklari ile N adet egitim verisindeki

gercek y degerleri arasindaki hata miktar1 ¢apraz entropi ile sdyle hesaplanir:

N
1
c = _NZ yi log p (438)
i=

Sinir ag1, x girdisine karsilik gelen y ¢iktis1 arasinda haritalama yapmaya calisir. Ilk
iterasyonda, agin baslangic parametreleri rastgele dagitildig i¢in hata miktar1 yiiksek ¢ikar.
Bu yiizden hatanin disiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in mevcut hata miktarina neden olan
agirlik degerleri degistirilmelidir. Mevcut hatanin agirlik degerlerine gore tiirevleri alinirsa,
agirlik degerlerinin mevcut hatadaki katkisi hesaplanabilir. Buna gore ilgili agirhik degeri

cok kiiclik miktarda arttirilip azaltilarak giincellenir.

Birden fazla etiketi olan 6rnekler i¢in ¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu ile birlikte ikili
capraz entropi (binary cross entropy) maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu tez

calismasinin 5.4 Kisminda bu konuya deginilmistir.

4.1.4. Geri Yayihm Algoritmasi

Tiirev alma islemi i¢in geri yayilim (Back Propagation, BP) algoritmasi kullanilir.
Dolayistyla geri yayilim algoritmasinin amaci degisimin yoniinii ve miktarini belirlemektir
denilebilir. Birden fazla gizli katman oldugu durumlarda zincir tiirev alma islemi

gergeklestirilir. VF toplam hatanin agirlik degerlerine gore tiirevini ifade eder.
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ac
VF(W{;-) = m 4.9)
ij

Bu sekilde degisimin yonii ve miktar1 belirlendikten sonra ag parametreleri buna gore
giincellenebilir. Giincel parametrelerle agin egitimi tekrar baslar ve hata olabilecek en
diistik diizeye gelene kadar devam eder. Bu siirece eniyileme (optimization) denilmektedir.

Eniyileme i¢in genelde gradyan temelli algoritmalar (SGD [34], Adam [24]) kullanilir.

4.1.5. Eniyileme

Sinir aginin en iyi parametreleri edinmesi igin eniyileme algoritmasi ile egitilir. Egitim
stiresince ag parametreleri giincellenir. Giincelleme igslemi her drnekten sonra olabilecegi
gibi secilen bir mini-yigin (mini-batch) kadar ornek islendikten sonra da olabilir.

Giincelleme islemi asagidaki gibi olur:

witt = wlt—o VF (W]} (4.10)

Burada n + 1 bir sonraki iterasyonu, « 6grenme orani (learning rate) katsayisini gosterir.
Ogrenme oram ile tiirevlerin kontrol edilmesi saglanarak giincelleme isleminin istenilen
miktarda olmas1 garanti edilmektedir. Ogrenme oran1 ¢ok diisiik secildiginde sinir agmin
yakinsamasi gecikmekte, biiyiik secildiginde ise giincelleme degeri siirekli salinarak
optimizasyon kontrolden ¢ikmaktadir. Bunun iistesinden gelmek i¢in <= 0,1 gibi bir deger
secilir ve dogrulama (validation) verisi lizerinde agin performansi test edilir. Belli bir
ornek sayisindan sonra dogrulama verisinin olasilik degerlerinin artmasi durumunda egitim
devam eder, aksi halde « degeri belli oranda distiriiliir. Olasilik degerinin 6nemli oranda

artmamasi halinde ise egitim sonlandirilir.

4.1.6. Noron Diisiirme

Son yillarda derin 6grenmenin popiiler hale gelmesiyle birlikte yeni teknikler de
gelistirilmistir. Bunlardan biri noron diisiirme (dropout) [23] denilen regiilerizasyon
yontemidir. Bilindigi gibi sinir aglarinda asir1 6grenme (overfitting) sorunu goériilmektedir.
Sinir ag1 egitim Orneklerini bir anlamda ezberlemekte ve 6nceden gérmedigi Ornekler
tizerinde iyi tahmin yapamamaktadir. Asir1 6grenme sorununun iistesinden gelmek i¢in
gelistirilen noron diislirme yonteminde, her giincellemede katmanlardaki ndronlar belli bir

yiizde miktariyla rastgele segilerek diger katmanlarla olan baglantilar1 koparilir. Bu sayede,
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kalan diger noronlarin da sonuca etki etmesi saglanir. Boyle yapilarak sadece bazi

ndronlarin degil, biitiin ndronlarin iyi 6grenerek tahminde etkili olmas1 hedeflenmektedir.

4.1.7. Agrhk ilklendirme

Sinir agimin derinligi arttikca agirlik matrislerine uygun baslangic degerleri atanmasi geregi
goriilmiistiir [22]. Boyle yapilarak hem hizli bir sekilde yakinsama yapilmasi hem de hata
tiirevinin azalarak yok olmasi (vanishing gradient) veya asir1 artmasi (exploding gradient)

gibi sorunlarin 6nlenmesi saglanir [35].

olan

Agirlik ilklendirme igin degerler, drnedin ortalamasi sifir ve varyansi 2 = —
inTout

bir dagilimdan alinmaktadir [22]. Burada n, ilgili katmani besleyen ve 0 katmanin

besledigi ndron sayilarini ifade eder.

4.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 [31], goriintii tanima [36], akustik sinyal isleme [37, 38], dil
tanima [39, 40], duygu tanima [41], konusmact dogrulama [42] uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bu aglar iki asamali ¢aligir. Birinci asamada birbiriyle iliskili olan yerel
Ozniteliklerin ¢ikartilmasini, ikinci asamada ise ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanilarak
smiflandirma yapilmasini saglar. Bu asamalar 2-boyutlu girdi {izerinde (Sekil 4.4)

gosterilmistir.

4.2.1. Konvoliisyon

Kiigiik boyutlu filtreler (kernel) girdinin tiimii tzerinde gezdirilir. Bu gezinme
(konvoliisyon) sirasinda, girdi verisinin ilgili pozisyonundaki degerler ile filtre i¢indeki
degerler eleman elemana ¢arpilarak toplanir (Sekil 4.5). Bu islem girdinin basindan sonuna
kadar uygulandigindan belli bir 6zniteligin girdide var olup olmadigini, varsa girdinin

neresinde oldugunu belirlemeye yarar.

Bu ylizden, bu islemin sonucunda girdinin bir filtreden gecirilmis yeni bir gdriiniimii
(temsili) ortaya ¢ikar. Bu yeni goriiniime 6znitelik haritas1 (feature map) adi verilir (Sekil

4.5).
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Sekil 4.4 ki boyutlu girdi verisiyle basit CNN mimarisi [43].

Oznitelik haritas1 girdinin igindeki komsuluk iliskilerini korumaktadir. Bir girdiye
konvoliisyon katmaninda ne kadar filtre uygulanirsa, o kadar sayida 6znitelik haritas ¢ikar,
dolayisiyla da o kadar sayida Oznitelik elde edilir. Ancak filtre sayisi arttikga islem

maliyeti de artacagindan miimkiin olan en az sayida filtre uygulanmasi istenir [44].

Bir filtrenin igindeki degerler sinir aginin baglanti agirlik (weight) degerlerine karsilik
gelir. Ayrica girdi verisinin filtre ile carpilan kismina algi alan1 (receptive field) ad1 verilir.
Bir alg1 alan1 konvoliisyon katmanindaki bir nérona baghdir. Dolayisiyla konvoliisyon
katmanindaki bir 6znitelik haritasina ait biitiin ndronlarin girdi verisiyle arasindaki baglanti
agirliklarn aynidir (weight sharing). Bundan dolay1 girdinin farkli yerlerinde ayn1 6znitelik

aranmis olmaktadir.

Baglangigta filtrelerin parametreleri (agirlik matrisi) rastgeledir ancak daha sonra egitim

boyunca filtre igerigi giincellenerek ideal degerlerine ulasir.

G X G ebatl bir girdi lizerinde D X D boyunda bir filtre, adim boyu s (Sekil 4.5, s = 1,
matris lizerinde saga ve asagiya dogru atilacak adim boyu.) olacak sekilde kaydirildiginda
olusan Oznitelik haritasinin boyu (G — D)/s + 1 hesabiyla bulunur. Eger filtre kare
seklinde degilse, ilgili eksen iizerinde islem yapilir. Ornegin spektrogram iizerinde tek bir
yonde, yani frekans veya zaman ekseninden biri boyunca filtreler uygulandiginda diger

eksen i¢in kenar uzunlugu (D) 1 olarak alinir.
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4.2.2. RelLU Fonksiyonu
Oznitelik haritasinin ¢ikisina diizeltilmis dogrusal birim (Rectified Lineer Unit, ReLU)

[25] aktivasyon fonksiyonu uygulanarak sonuca dogrusal olmayan bir 6zellik katilmis olur.
ReLU fonksiyonu F(x) = max(0, x), her bir 6znitelik degeri tizerinde x < 0 olan degerler
icin 0, x >0 olan degerler i¢inse x degeri dondiirmektedir. Bu bakimdan ReLU
fonksiyonunun tiirevini almak oldukga basittir. Sinir aginin egitimi boyunca hizl ve kararlt

bir sekilde yakinsamayi sagladigi gosterilmistir [20].

Girdi Konvoliisyon
3(]5(2(8]|1 Filtresi
Q|7 15 1|4 |3 | Eleman elemana 1100
210|616 Lo am 111110
63792 0/0]1
1141951

Girdi ¢ Cikti
3x1[sx0|2x0 [ 8 | 1 Oznitelik Haritast
ox1 | 7x1|5x0 | 4 | 3 1k 25

Konvoliisyon
2«0 o0 [6x1 |1 |6 |——— >
6 |37 |9 |2
114119 |5 |1
®
o
o
35|12 /(8|1
9171514 |3 Son 251817
Konvoliisyon
2 | 0 |ext |1x0 [ex0 |— (18|22 |14
6 | 3 |7x1 |ox1 |2x0 20(15(23
1 | 4 |9x0 |5%0 [1x1

Sekil 4.5 Girdi iizerinde (5 X 5) konvoliisyon filtresinin (3 X 3) uygulanmasiyla 6znitelik

haritasinin (3 X 3) elde edilmesi [45].
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4.2.3. Pooling

Elde edilen 6znitelik haritalar1 daha sonra pooling (havuzlama) adi verilen isleme tabi
tutulur. CNN mimarisinde 6nemli bir yer tutan pooling islemi Oznitelik haritalarinin
boyutunu disiiriir ve boylece Ozniteliklerdeki cesitlilikleri azaltir. Pooling islemi igin
cesitli kaynaklarda ornekleme ifadesi de kullanilir. Boyut diismesine ragmen hala énemli
Oznitelik bilgisi korunmaktadir. Pooling islemi genelde en biiyiigii bulma (max) operatorii
ile yapilir. Konvoliisyon filtresinin boyu gibi 6nceden belirlenen bir pooling penceresinin
icerisinde kalan Ozniteliklerin en biiyiikk elemani alinir ve oOznitelik haritasi boyutu
diisiiriilerek tekrar olusturulur. Sekil 4.6’da 4 X 4 boyunda bir 6znitelik haritasina 2 X 2
boyunda pooling penceresi uygulanarak Oznitelik haritasinin  boyutu yariya
diisiiriilmektedir. Pooling penceresinin adim boyu 2’dir ve birbiriyle ortiismeyecek sekilde
Oznitelik haritasina uygulanir. Pooling isleminin parametreleri (agirlik matrisi)

olmadigindan bu asamada 6grenme yoktur.

CNN mimarisinin konvoliisyon katmanindaki paylasimli agirlik 6zelligi ve pooling islemi;
girdideki degiskenliklerin azaltilmasi, hesaplama giiciinden kazang, Ozniteliklerde

glirbiizliik gibi faydalar saglar.

Girdi

Oznitelik Haritas

Cikt1
71457 Oznitelik tHaritam
8| 7|1|6 max-pooling 8|7

>

416|139 6|9
0(3(7 1|5

Sekil 4.6 Elde edilen 6znitelik haritasinin max-pooling islemiyle boyutunun diisiiriilmesi.

Konvoliisyon ve pooling adimlart istenen sayida art arda eklenerek tekrarlanabilir. Bu
durumda bir katmandaki 6znitelik haritas1 bir sonraki katman ic¢in girdi olusturmaktadir.
Her konvoliisyon katmanindan elde edilen Oznitelikler bir onceki 6zniteliklerden daha
karmasik yapidadir. Boylece sinir aginin sonuna dogru en genelden en 6zele olmak iizere

Oznitelikler 6grenilmektedir.
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4.2.4. Cok Katmanh Siniflandirici

CNN mimarisinin smiflandirma asamasi ¢ok katmanli (derin) sinir aglarindan olusur.
Burada amag, elde edilen Oznitelikler kullanilarak siniflandirma isleminin yapilmasidir.
Sekil 4.4’de gorildiighi lizere Oznitelik haritalar1 ii¢ boyutludur. Bu yilizden pooling
isleminden elde edilen Oznitelik haritalar1 diizlestirilip vektor haline getirilerek g¢ok
katmanli sinir aginin girisine verilir. Genelde sinir aginin bu kismindaki gizli katmanlarda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise softmax fonksiyonu kullanilir [38].
Cikis katmaninda her bir siif i¢in P(s;|x;) sonsal olasiliklar1 hesaplanir. Bunlardan en
yiiksek olasilikli olan segilerek siniflandirma tamamlanmais olur.

4.3. Yinelemeli Sinir Aglar

Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN) ardisik zaman serilerinin
modellenmesini saglayan, klasik sinir aglariin genellestirilmis hali olarak goriilebilir.
Yinelemeli sinir aglarinin hesaplama birimleri agik hale getirilerek ileri beslemeli sinir
agna doniistirilebilmektedir (Sekil 4.7a). RNN’ler konusma ve el yazisi tanima [46, 47],
makine ¢evrimi [48, 49] ve dil modelleme [50, 51] gibi birgok ardisik yapili probleme

basartyla uygulanmistir.

Yinelemeli katmanin ¢ikis aktivasyonu, bir sonraki zaman adiminda katmanin kendi
girisine baglanarak agin verideki zamansal bagimliliklar1 modellemesi saglanir. Bu, serinin
bir zaman adimini islerken sinir aginin onceki zaman adimlarini hatirlamas1 demektir.
Olasilik modeli agisindan bakildiginda, bu yinelemeli baglanti, modelin mevcut zaman
adimindaki tahminini 6nceki zaman adimlarina gére yapmasini saglamaktadir. Bunlar tek

yonlii (uni-directional) RNN olarak isimlendirilir.

L. b ol

a)

Sekil 4.7 a) Yinelemeli baglant1 ve zaman boyunca a¢ilmis hali. b) LSTM hiicresi.
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Cift yonlii (bi-directional) RNN’ler, seriyi her iki yonde, basindan ve sonundan baslayarak
islemektedir. Ileri ve geri yonlii islemler i¢in birer olmak iizere iki adet tek yonlii RNN’den
olusurlar. ileri ve geri RNN’lerin gizli aktivasyonlar1 u¢ uca eklenerek birlestirilmektedir.
Serinin tamamina erisimin miimkiin oldugu yani biitiin serinin elde oldugu problemler i¢in

uygundur.

Uzun donemli geg¢mis verisinin Ogrenilmesi i¢in hatanin ag igerisinde geriye dogru
isletilmesi (back propagation) gerekir. Ancak RNN, tiirevlerin geriye dogru hesaplanmasi
asamasinda tiirevin azalarak yok olmasina (vanishing gradient) veya ¢ok yiiksek degerlere
cikmasina (exploding gradient) neden olmaktadir [52]. Bu nedenle yinelemeli sinir
aglarmin egitimi pratikte zor hale gelmekte ve 5-10 zaman adimini gecen zamansal
bagimliliklarin modellenmesi zorlagsmaktadir [53]. RNN yapisinda olan LSTM sinir aglari,
RNN'nin bu dezavantajini ortadan kaldirmak {izere tasarlanmistir. Bunu da aga eklenen
bellek hiicreleri ve ¢esitli kapilarla saglar [30]. Boylece bu yapi, zamansal verideki kisa

veya uzun Oriintiileri 6grenebilir hale gelmektedir.

Sekil 4.7b’de LSTM’in bellekli ve kapili yapis1 goriilmektedir. Klasik sinir aglarindaki
gizli katmanlarin yerini bellek bloklar1 almistir. Bu bloklar bilgisayarlardaki bellek birimi
olarak diisiiniilebilir. Her blokta yinelemeli olarak baglanmis bir veya birden fazla bellek
hiicresi ve ii¢ ¢arpim birimi (giris i, ¢ikis o ve unutma f kapisi) vardir. Bu ¢arpim birimleri
sirastyla yazma, okuma ve silme islemlerini gerceklestirerek bellek hiicresinin davranisini
kontrol ederler. Giris kapisi girdi aktivasyonlarinin bellek hiicresine girisini kontrol
ederken; ¢ikis kapisi, bellek hiicresinin ¢ikti aktivasyonlariin agin geri kalanina akisim
kontrol eder. Unutma kapisi bellek blogundan bellek hiicresine dogru bilgi akisini kontrol
ettiginden hiicrenin belleginin silinmesini (unutmasini) saglar. Giris ve ¢ikis kapilar
tirevin azalarak yok olmasini engeller. Bununla birlikte unutma kapis1 sonsuz dongiiyti
engelleyerek agin smirlt bellege sahip olmasii saglar. Sekil 4.7b’de bellek blogunun
¢ikisi, bir sonraki adimda hem blogun girisine hem de kapilara gitmektedir. Kapilar gelen

bilginin ne yapilacagina karar vermek {izere islem (yaz, oku, sil) yaparlar.

Sekil 4.8’de kapilarin islevleri goriilmektedir. Gizli katman diiglimlerinin iistiinde okuma
(output), solunda unutma (forget) ve altinda yazma (input) kapilar1 yer almaktadir. Kisa

cizgi kapali, kiigiik ¢ember ise acik anlamima gelir. Sekil, girise verilen bilginin gizli
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katman boyunca ilerledigini, 4. ve 6. zaman adimlarinda gizli katman durumunun (bellek

blogunun) ¢ikisa verildigini, 7 adimda ise bilginin unutma kapisi vasitastyla unutuldugunu

TYTTY Y
& @@ @@ @@

Sekil 4.8 LSTM kapilarinin (gates) islevleri [54].

Buradan hareketle, ileri beslemeli sinir agmin bire-bir haritalama yaparken, yinelemeli
sinir aglarin bire-cok (resimler i¢in agiklama yazisi yazma), coka-cok (makine ¢evrimi),

coka-bir (ses tanima, dil tanima) haritalama yaptig1 sdylenebilir.

LSTM katmaninin vektor hesaplama islemleri asagida verilmistir:

ip = c(Wyixe + Wyihe_1 + b;) (4.11)
fo = c(Wypxe + Wyphe—y + by) (4.12)
gy = tanh(Wyyx, + Wighe—y + by) (4.13)
¢ =f0Oc_1+ i Og; (4.14)
0r = 0(Wyoxe + Wiohe_1 + b,) (4.15)
h: = o; © tanh(c;) (4.16)

Yukaridaki esitliklerde W agirlik matrislerini, b bias vektorlerini gostermektedir. x, ve h,
giris ve ¢ikis dizisini; i, f;, 0 sirasiyla giris, unutma ve ¢ikis kapilarini temsil etmektedir.
g¢ girisi ve oOnceki durumu hesaba katarak simdiki duruma doniistiirme islemidir. c;

hiicrenin durumunu giincelleme adimidir. o(-) sigmoid fonksiyonu, © elemanli ¢arpma
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islemini ifade eder. t ise 1’den T’ye kadar zaman adimlarin1 gdstermektedir. Bu
hesaplamalar sonucunda, LSTM aginin ¢ikisinda elde edilen h;’ye softmax fonksiyonu (¢)

asagidaki gibi uygulandiginda sonsal olasilik dagilimi elde edilir:

ye = ¢(hy) (4.17)
1’den T’ye kadar her zaman adiminda yukaridaki islemler tekrar edilerek x = (xq, ..., x1)

girig dizisinden y = (y4, ..., yr) ¢ikis dizisine bir haritalama yapilmis olur.

Yinelemeli sinir aglar1 normal geri yayilim algoritmasiyla egitilebilir. Ancak boyle bir
yaklasim, simdiki sozciik ile birlikte gizli katmanin onceki durumunu kullanarak bir
sonraki sOzciigli tahmin ederken, gizli katmanda gelecek zaman adimlar igin yararl
olabilecek bilgilerin tutulmasini saglamaz [55]. Bundan dolay1 sinir aginin, gizli katmanda
neyin saklanacagini 6grenmesini saglayan, normal geri yayilim algoritmasini zaman
adimlar1 boyunca uygulayan BPTT (Back-Propagation Through Time) [56] algoritmasi

kullanilir.

BPTT algoritmasi, zaman adimlar1 boyunca agin yinelemeli agirliklar1 tizerinde hatanin
tiirevlerini geriye dogru yaymak icin kullanilmaktadir. Boylece model, gizli katmanin
yararli durum bilgisini elde etmek iizere egitilmektedir. Normal geri yayilim algoritmasi
yinelemeli aglarda gorece daha diisiik bir performans sergilemektedir [50]. BPTT
algoritmas1 yinelemeli sinir agimin ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 gibi islem
gormesini saglar. Ornegin bir gizli katmana ve T zaman adimina sahip bir yinelemeli sinir
ag1, T adet gizli katmana sahip derin ileri beslemeli sinir ag1 gibi davranmaktadir. Boyle bir
derin ileri beslemeli sinir ag1 da normal gradyan diisiirme (gradient descent) algoritmasiyla
egitilebilir.

Genelde T igin sabit bir deger secilir ve hatanin tiirevi bu zaman adimmi gegmeyecek
sekilde geri yayilir. Bu durumda, bu degerden uzun bagimlhliklar sinir ag:1 tarafindan

modellenemez.

4.3.1. LSTM ile Dizi Siniflandirma

LSTM'in giris katmanina dizi halinde bir girdi verildiginde Onceki durum bilgileri
kullanilarak c¢ikisa yonlendirilir. Girdinin son elemani da bu sekilde islendikten sonra
siniflandirma islemine gecilir. Bunun i¢in tam bagh (fully connected) bir ¢ikis katmani ve

katmanin ¢iktilarini olasiliklara ¢evirmek i¢in softmax fonksiyonu kullanilir. Bu yapiya
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¢oka-bir (many-to-one) haritalama denir (Sekil 4.9). Genelde duygu siiflandirma,
konusmact ve dil tamima gibi girdinin sirali sekilde islenerek smiflandirildigi
uygulamalarda kullanilmaktadir. LSTM'in dizi simiflandirma i¢in kullanilmasi 5.4

Kisminda anlatilmistir.

Tam bagh
Softmax katmani O O O O
A

| T T T

Sekil 4.9 LSTM’in ¢oka-bir mimariyle dizi siniflandirma i¢in kullanilmasi

4.3.2. LSTM ile Dil Modelleme
Dil modeli bir simge dizisinin olasiligin1 hesaplamaya yarar. Bu simge dizisi karakter,
sozciik, fonem veya baska bir seyden olusabilir. Bu tez ¢alismasinda simgeler; fonemler

(Kisim 5.3) ve ayrik birimlerdir (Kisim 5.4).

Wi, Wy, W3, ..., W, simgelerinden olusan bir dizinin olasiligi P(wy, wy, ws, ..., wy) dir.
Genelde dil tanimada [57, 58] dil modellerinden yararlanma yoluna gidilmektedir. Ornegin
konusma tanimada simge dizisi sozciiklerden veya fonemlerden meydana gelir. Bir
konusma tanima sisteminin tahmin ettigi sozciiklerden olusan aday birkag¢ ciimleden en
olas1 climlenin sec¢imi diisliniildiigiinde, dil modeline gore olasilig1 digerlerinden yiiksek
olan climle segilir. Dil tanimada ise tanimak istenilen sayida dilin dil modelleri ¢ikartilir ve
baslangigta dili bilinmeyen bir climlenin bu dil modellerine gore olasiliklar1 hesaplanir.

Olasilig1 en yiiksek iireten model, verilen ciimlenin dilinin modelidir.
P(wq, Wy, ws, ..., wy,) olasiligini kestirmek i¢in egitim verisinden bir istatistik ¢ikartilir. Bu

istatistigi ¢ikarmak icin N-gram dil modelleri kullanilabilir. Ornegin 2-gram dil modelinde

simge dizisinin olasilig1 s6yle hesaplanir:
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P(wy, Wy, W3, ..., W) = P(Wy|wy)P(Ws|wy) ... P(Wy |[wy_1) (4.18)

Carpilan olasilik degerlerinin her biri, simgelerin sayilarak birbirine oranlanmas: yoluyla

bulunur:

say(w;,w,)  wjve wy'nin birlikte bulunma sayisi

P(w,lwy) = (4.19)

say(w;) W1 sayisl

N-gram dil modellerinin biitiin simge kombinasyonlarina sahip olan biiyiik veri kiimeleri
lizerinde egitilmesi gerekir. Yine de olmayan simge kombinasyonlar1 i¢in yumusatma
(smoothing) teknikleriyle [59] bu sorunun bir nebze iistesinden gelinmektedir. RNN dil
modelleri n-gram dil modellerinin bu dezavantajini ortadan kaldirmakla beraber uzun

donemli ge¢mis verisini de daha iyi modellemektedir [50, 60].

Yapay sinir aglarinin dil modellemede kullanildig: ilk 6rneklerden birisi, ElIman [51]
tarafindan  Onerilen, yinelemeli sinir aglarinin  ciimlelerin  modellenmesi  igin
kullanilmasidir. Ardindan dogal dillerin dil modelinin kurulmasi i¢in ileri beslemeli sinir
aglar1 kullanilmistir [61]. Yinelemeli sinir aglarimin dil modelleme igin kullanilmasiyla
hem ileri beslemeli sinir agiyla yapilan dil modellerine hem de n-gram modellerine gore

daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmistiir [50, 54].

Sinir aglariyla dil modellemede P(b|a), sinir agmin bir sonraki simgeyi tahmin ederken
tirettigi sonsal olasilik degeridir. Model bir zaman adiminda simge tahmininde bulunurken
0 zamana kadar olan simgeleri hesaba katar. O halde LSTM dil modelinde simge dizisinin

olasilig1 sOyle hesaplanir:

P(wy, Wy, Wy, ..., wy,) = P(wy|lwy)P(Ws|wy, wy) .. P(W,lwy, wy, ...,w,—q)  (4.20)
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P(w,|w)) P(w;|w,w,) P(wW, W, W,,wW3)

Cikis PRIPPY
katmani
Gizli oo e
katman
Giris oo e
katmani

Wi W W3

Sekil 4.10 LSTM dil modelinde olasiliklarin her adimda hesaplanmasi.

Sekil 4.10’da girise her bir zaman adiminda genelde, bir simge i¢in ilgili pozisyonda 1
digerlerinde 0 olan bir one-hot vektor verilir. One-hot vektoriin boyutu muhtemel simge
sayist kadardir. Hedef vektor de yine one-hot seklinde kodlanmistir. Agin ¢ikis vektori
one-hot kodlamaya karsilik gelecek sekilde sonsal olasiliklardir. Cikistaki one-hot vektorde
etiketi 1 olarak verilmis girdi 6rneginin olasiligt maksimize edilmeye, digerlerinin ise

minimize edilmeye calisilir.

Sekil 4.10°da her bir zaman adiminda elde edilen olasilik degerlerinin ¢arpilmasiyla verilen
simge dizisinin olasilig1 bulunmaktadir. Bununla birlikte, olasiliklar1 ¢carpmak yerine her
birinin negatif logaritmalarin1 alip toplayarak capraz entropiler de bulunabilir. Capraz
entropi ne kadar diisiikse dil modelinin tahminleri o kadar iyidir. Ornegin bir metinde,
olasilig1 1 olan her karakteri tahmin eden bir dil modeli, sifir capraz entropi ile sonuglanir.
Diger bir deyisle, var olan bir karaktere 0 olasilik degeri vermek yiiksek maliyete neden

olur. N adet karakter igeren metin igin ¢apraz entropi soyle hesaplanir:

1 N
CE = —Nz logz P(Wilwi_l, Wi_2, ---;Wl) (421)
L
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Sekil 4.11 Ornek bir dizinin (“giin”) ¢iktilarmimn maksimize edilmesi.

I
A
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Sekil 4.11’de "gtin" dizisi i¢in karakter bazli dil modeli sdyle isler: Model, onceki
karakterleri de hesaba katarak g karakterini gordiigiinde Ornegin % 40 olasilikla i
karakterini tahmin ederse ¢apraz entropi —log,(0,4) = 1,32 olur. Model G karakterini
gordiigiinde n Kkarakterini Ornegin % 55 olasilikla tahmin ederse c¢apraz entropi

—log,(0,55) = 0,86 olur. Iki adimdaki ortalama c¢apraz entropi 1,09 olur: P(giin) =

—~{log, P(iilg) + log, P (n|git)}
Dil modellerinin ne kadar iyi tahminde bulundugunu 6l¢gmek icin genelde perplexity

(karigiklik) metrigi kullanilir. Capraz entropisi bilinen modelin karisiklig1 sdyle hesaplanir:
pp = 2CE (4.22)

Burada istenen diisiik entropi, dolayisiyla diisiik karigiklik degeridir. LSTM dil modelinin
fonem bazli kullanilmasi1 Kisim 5.3'te, ayrik birim bazinda kullanilmasi Kisim 5.4’te

anlatilacaktir.
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5. AGIZ TANIMA

5.1. Genel Bilgiler

Bir konugmanin veya metnin dilini otomatik olarak belirlemeye dil tanima denir. Konusma
dilinin taninmasi, bir konusma Orneginde konusulan dilin saptanmasi olarak tanimlanir
[62]. Agiz tanima ise, belli bir dilde verilen bir konusmanin agzinin belirlenmesi olarak

tanimlanmaktadir [63].

Konusulan dillerin ayirt edilmesi insanlar i¢in dogustan gelen bir yetenektir [64]. Diger
yapay zeka teknolojilerinde oldugu gibi konusma dilinin taninmasi da bu yetenegin

makineler tarafindan taklit edilmesini amaclamaktadir.

Diinyada binlerce konusma dilinin oldugu tahmin edilmektedir [65]. Insanlar, dilleri isitme
sistemindeki algisal siireglerden gegirmesi sonucunda tanimaktadir. Bu ylizden insanlarin
kullandig1 bu algisal ipuclart otomatik konusma dili tanima ¢alismalarina esin kaynagi
olmustur [64]. Genelde bilgisayar ortaminda yapilan ¢aligmalarin ¢ogu metin tizerinden dil
tanima lizerine olmustur. Sesli ifadeye gore farklilik gosteren metin-tabanli dil tanima
yaklasimi dilin s6zciik veya sozciik-alt1 birimler gibi yazinsal 6zelliklerine dayanir. Metin-
tabanli dil tanima probleminin énemli dl¢iide tistesinden gelindigi soylenebilir [66]. Ancak
konusulan dilin taninmas1 tamamen farkli ve metin tabanh dil tanimaya gore nispeten daha

zordur.

Insanlar iizerinde yapilan dinleme deneylerinde, dil siniflarmi belirlemek igin genis
anlamda alt diizey (preleksikal) ve iist diizey (leksikal) olmak tizere iki ipucu kullanildig:
belirlenmistir [64, 67]. Akustik, fonetik, fonotaktik, ritim ve tonlama 6zellikleri preleksikal
bilgiyi olustururlar [68]. Bunlar dogrudan konusma sinyalinden elde edilebilen bilgilerdir.
Sozciik anlami ve s6z dizimi ise leksikal bilgiyi temsil etmektedir. Bebeklerin, dilleri ayirt
etmede preleksikal ipuglarini basarili olarak kullandiklari ortaya ¢ikarilmistir [68]. Burada
bebeklerin, leksikal bilgilerden ziyade, konusmanin seslerine, ritmine, tonlamasina gore
ayirt ettigi aciktir. Hi¢ bilmedigi iki dilin ayirt edilmesi s6z konusu oldugunda bir yetiskin
de sadece preleksikal bilgisiyle karar vermektedir. Bebegin dil deneyimi gelistik¢e veya
yetigkinin asina oldugu diller arttik¢a leksikal bilgi belirleyici olmaktadir [64].
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Ag1z tanima, daha genel olan dil tanimanin 6zel bir durumudur ve dil tanima probleminden
daha zordur. Ciinkii agizlar, dillere gore daha fazla ortak noktaya sahiptir ve diller
arasindaki farklar daha belirgindir. Agiz, aym1 kokten geldigi bir standart dilden belli
oranda ayrilabilen yerel konusma bigimi olarak tanimlanmaktadir [7]. Agizlar, ait oldugu
dilden ve diger agizlardan daha c¢ok sessel (fonolojik), kimi zaman sekilsel (morfolojik),

bazen s6z varlig1 (leksikal) ve s6z dizimi (sentaks) bakimlarindan farklilik gosterir [69].

Ayni dili konusan insanlarin konusmalarini birbirinden ayiran gesitli 6zellikler bulunur.
Cinsiyet, yas, duygu durumu gibi 6zelliklerin yaninda konusmacinin sahip oldugu agiz
farkliliklar1 bunlarin baginda gelmektedir. Biiyiik 6l¢ekli, konusmacidan bagimsiz otomatik
konusma tanima sistemlerinin olusturulabilmesi icin agiz farkliliklarinin ele alinmast
gerekir [57]. Boylece konusmacimin konustugu agzin taninmasi ve konusma tanima

sisteminin buna gore ilgili agiz modeline anahtarlanmasi diigiiniilebilir.

Otomatik konusma tanima sistemleri genelde dilin standart olarak belirlenmis agizlarina
gore yapilmaktadir. Tiirkgenin standart agz1 olarak Istanbul agzi benimsenmistir. Ancak
Tiirkiye'nin ¢esitli bolgelerinde konusulan agizlar Istanbul agzindan birgok yoniiyle
farklidir. Bu farkliliklar islenerek Tiirk¢e konusma tanima sistemlerinin tanima bagsarimlari

arttirilabilir.

Sekil 5.1°de dil bilimsel spektrum yer almaktadir. Spektrumdaki seviyelerden hangisinde
islem yapilirsa, kullanilan 6zellikler o seviyenin adiyla anilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
bu spektrumun preleksikal olarak adlandirilan alt diizey 6zellikler kullanilarak agiz tanima
yapilmustir. Dil tanima i¢in bu spektrumun biitiin seviyelerinde islem yapilabilirken agiz

tanimada daha ¢ok preleksikal seviyelerinde iglemlerin yapildigi gériilmektedir [57, 70].

Alt diizeydeki 6zelliklerin ¢esidine bagli olarak kullanilan siniflandiricilar da degiskenlik
gostermektedir. Genelde zamanin sartlarina gére en iyi oldugu diisiiniilen sinir aglar1 [71],
Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model, HMM) [72], Gauss Karisim Modeli
(Gaussian Mixture Model, GMM) [57], Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine, SVM) [73] gibi siniflandiricilar dil ve agiz tanima sistemlerinde kullanilmustir.
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Sekil 5.1 Dil ve agiz tanimada kullanilan 6zellikleri gosteren dil bilimsel spektrum.

Insanin ¢ikarabilecegi sesler ¢ok fazladir. Konusma sesleri (phone) diller distiidiir.
Fonemler (phoneme) ise belli bir dile 6zgiidiir. Bir dilde bulunan fonemler diger dillerde de
olabilir. Ancak bu ortak fonemlerin kullanilma siklig1 dilden dile degismektedir [64]. Her
dilin kendine 6zgii fonemleri olduguna goére sadece fonemlere ve fonemlerin kullanilma
sikligina bakilarak diller birbirinden ayrilabilir. Bir fonem bir dilde nadiren kullanilirken
diger bir dilde bu foneme siklikla rastlanabilir. Fonemlerin fiziksel diizeydeki farkliliklar

akustik seviyede incelenmektedir.

Akustik yaklasim, fonemlerin sinyal diizeyindeki ozellikleriyle ilgilenir. Bunun igin
sinyalden spektral Ozniteliklerin ¢ikartilmasi ve bunlar arasindaki farklarin islenmesi
gerekir. Genelde sinyalden MFCC [74] veya SDC [75] gibi yontemlerle Oznitelikler
cikartilmaktadir.

Fonotaktik terimi, bir dilde izin verilen hece yapilarin1 belirleyen kisitlar olarak
tanimlanabilir. Diger bir deyisle bir dildeki fonemlerin dizilimini o dilin fonotaktik
kurallar1 belirlemektedir. Bir fonem birden fazla dilde bulunabilmesine ragmen, fonem
dizilimleri ve bu dizilimin siklig1 dile 6zgiidiir. Bir fonem dizilimi bir dilde nadirken, diger

bir dilde sik¢a kullanilabilir. Bu 6zellik kullanilarak diller birbirinden ayrilabilmektedir.
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Bir dilin fonem dizilimi bakimindan farklarinin ortaya konulmasi ic¢in dilin profili
cikartilmalidir. Dil profili genelde n-gram modelleriyle [76] cikartilmaktadir. Son yillarda
dil modellerinin 6grenilmesi i¢in LSTM tipindeki yinelemeli sinir aglar1 kullanilmaktadir

[50, 54]. Bu tez ¢alismasinda LSTM sinir aglartyla dil modelleri ¢ikartilmistir.

Fonemler parcali (segmental) sesbirim olarak adlandirilirken, prozodi i¢in pargalar-iistii
(supra-segmental) ifadesi kullanilmaktadir. Bir konusmadaki vurgu, ritim, tonlama ve siire
Ozelliklerinin tiimiine birden prozodi denilmektedir [77]. Diller genel itibariyle prozodik

ozelliklerine gore ayrilabilmektedir.

Vurgu, ritim ve tonlama 6zellikleri algisal diizeydedir [68] ancak bunlarin fiziksel olarak
Olciilmesi gerekir. Bunlarin fiziksel diizeydeki karsiliklari enerji egrisi, seslendirme siiresi
ve perde egrisinden elde edilmektedir [78, 79]. Enerji ve perde egrisinden Oznitelikler
cikartilarak bu egrilerin 6z bilgileri elde edilebilmektedir [78, 80]. Bununla birlikte bu
egrileri ayrik birimlere doniistiirme [57, 81, 82] gibi yontemler de prozodi bilgisini elde

etmek i¢in kullanilmaktadir.

Dil/agiz tanima sistemlerinden; cevap siiresinin kisa olmasi, taninmasi istenen dil/agiz
sayisinin artmasit durumunda performansin diismemesi, kisa test ciimlelerinde dahi iyi
performans gostermesi, konusmaci ve diger etkenlere karsi sistemin dayanikli olmasi gibi
nitelikler beklenmektedir. Bunlarin yaninda bu sistemlerin iistesinden gelmesi gereken
sorunlar da vardir. Bu sorunlarin basinda, sistemlerin egitimini saglamak i¢in gerekli veri
kiimelerinin olmamasi gelmektedir. Bir digeri, kisa (6rnegin 3 saniye) konusma
orneklerinde bu sistemlerin performansinin diismesidir. Ancak kisa Orneklerde bu

sistemlerin basarist ¢ok 6nemlidir [83].

Bu tez caligmasinda, yukarida bahsedilen sorunlari ¢6zmek amaciyla Tiirk¢enin agizlari
veri kiimesi adinda bir derlem olusturulmustur. Bu veri kiimesindeki konusma 6rnekleri 2-
3 saniye uzunlugundadir. Boylece agiz tanima sisteminin kisa Orneklerle egitilmesi ve
denenmesi saglanmistir. Kisa Orneklerde tanima performansi 6zellikle akustik ve

fonotaktik diizeyde yiiksektir.
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5.1.1. Agiz Tammma Sistemi

Ag1z ve genel olarak dil tanima sistemi iki asamaya ayrilmaktadir. ilkin konusma
sinyalinden dil bilimsel seviyeye gore (akustik, fonotaktik ve prozodik) gerekli bilgilerin
¢ikartilmas1 asamasi gelmektedir. Ikinci asamada ise ¢ikartilan bilgilerle egitilen model

veya modeller bulunmaktadir.

Burada her agiz (D adet agiz) i¢in ayr1 ayri parametreler ¢ikartilir ve bu parametrelerden
her agiz i¢in modeller (D adet model) egitilir. Bu modellerden test 6rnegi i¢in en yiliksek
olasilig1 veren model, test 6rneginin agz1 olarak se¢ilmektedir. Bu egitim sekline iiretici
egitim modeli denilmektedir. Dil modellerinin ¢ikartilmasi, diger bir deyisle agza 6zgl
istatistiklerin elde edilmesi bu egitim modeliyle yapilmaktadir. Bu sekilde egitilen bir
model sadece egitildigi agzin 6zelliklerini 6grenmektedir. Bu sekilde egitim modeli 5.3
Kisminda LSTM ile dil modellerinin ¢ikartildig1 fonotaktik yaklasimda ve 5.4 Kisminda

ayrik birimlerin dil modellerinin ¢ikartildig1 prozodik yaklasimda kullanilmistir.

Konusma sinyalinden iiretilen Oznitelikler X olarak tanimlansin ve bunlardan egitilen
agiz/dil modelleri de {A4]d = 1,2, ..., D} seklinde gosterilsin. Bu durumda verilen bir X’e
gore en yiiksek sonsal olasiligi (posterior) tireten 1; modeli su sekilde segilir:

D = argmaxzP(141X) (5.1)
Bayes kurali uygulanirsa, (5.1) esitligi soyle ifade edilebilir:

P(X|14) P(4q)
P(X)

D = argmax, (5.2)

Burada P(4,) agiz modellerinin dncel olasihigimni (prior) gosterir. Agiz/dil tanima igin, bir
sesli ifadenin bir agza/dile ait olma ihtimalinin genelde esit oldugu varsayilir. Ayrica P(X)
olasilig1 da biitiin agizlarda ayn1 olduguna gore, agiz tanima islemi olabilirlik (likelihood)

sekline dontismektedir:
D = argmax,P(X|24) (5.3)

Verilen bir konusma ornegini liretmesi muhtemel olan agzin bulunmasi demek, X’in
meydana gelme olasiliginin en yiiksek oldugu agiz modelinin bulunmasi demektir. Sinir
aglarinda, softmax fonksiyonuyla dogrudan sonsal olasiliklar elde edildiginden olabilirlik
(likelihood) hesaplarmna ihtiyag yoktur, ancak ornegin Gauss karisim modelleri olabilirlik

hesabi i¢in kullanilabilir.
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Her bir agiz i¢in ayr1 model egitmek yerine bu agizlar arasindaki farklarin ogretildigi
egitim sekilleri de vardir. Bu sekildeki egitime ayiric1 egitim modeli denir. Sinir aglarinin
klasik egitim sekli budur. Bu sekilde, biitiin agiz 6zellikleri tek bir modelle dgrenilerek bu
agizlar arasindaki farklardan sonuca gidilmektedir. Verilen bir test 6rnegi i¢cin model D
adet (ag1z sayisi kadar) olasilik hesaplar ve bu olasiliklardan en yiiksegini test drneginin
agz1 olarak seger. 5.2 Kisminda akustik diizeyde biitiin agizlarin 6zniteliklerinin ¢ikartilip

tek bir CNN mimarisi ve softmax ile siniflandirilmasi ayirict egitim seklindedir.

5.1.2. Literatiir
Bu kisimda dil ve agiz tanimaya; akustik-fonetik, fonotaktik ve prozodik acidan yaklasan

caligmalar 6zetlenmistir.

5.1.2.1. Akustik-Fonetik Diizeyinde Calismalar
Leonard [84] tarafindan, dillerde bulunan bazi 6nemli referans sayilabilecek sesler elle
cikartilmigtir. Bes dil tiizerinde yapilan tanima isleminde % 80 dogruluk orani

yakalanmustir.

Cimarusti ve Ives [85] gesitli 6znitelik vektorlerinden elde ettigi, 100 boyutlu bir polinom
smiflandirict kullanarak sadece akustik 6zelliklere dayali bir dil tanima gerceklestirmis ve
% 84 dogruluk oranma ulasmistir. Bu sonu¢ sadece akustik 6zelliklerin dil tanimada

kullanilabilecegini gdstermistir.

Sugiyama [86] vektor kuantalama yontemini dil tanimaya uyarlamistir. Nakagawa ve ark.
[72] ise vektor kuantalama, ayrik HMM ve siirekli HMM-GMM  yontemlerini
karsilagtirmistir. Dort dil tizerinde % 81,1 ile siirekli HMM-GMM yonteminin en iyi

sonucu verdigi gozlenmistir.
Muthusamy ve ark. [87] genis fonetik simiflar, spektral Oznitelikler ve perde egrisi

Ozniteliklerini kullanarak on dil iizerinde c¢alisma yapmustir. Fonetik diizeyde dillerin

birbirinden daha iyi ayrilabildigini gostermistir.
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Yan [88] akustik, fonotaktik ve prozodik diizeyde c¢alismistir. Dokuz dil i¢in altt fonem
tantyictyt HMM ve dil modeli mimarisinde kullanmis ve % 91 dogruluk orami elde

etmistir.

Wong ve Sridharan [89] GMM — Evrensel Arkaplan Modeli (Universal Background
Model, UBM) yaklasimini konusmaci ve dil tanimada kullanmistir. Torres-Carrasquillo ve
ark. [75] kaydirmali delta kepstral (Shifted Delta Cepstral, SDC) 6zniteliklerini GMM-

UBM sisteminde kullanarak Cin lehgeleri iizerinde basar1 elde etmistir.

Biadsy [57] calismasinda Arapganin dort lehgesi igin akustik 6zniteliklerin ¢ikartilmasini
takiben GMM-UBM yaklasimin1 kullanarak bu ozniteliklerin istatistiklerini ¢gikartmistir.
Bunlara ek olarak Arapga standart agzi i¢in baglam-bagimli (context-dependent) fonem

tantyict ile fonem farkliliklarini ele almistir.

Hanani ve ark. [90] ingilizce konusmalardan bdlgesel agizlar1 ve etnik gruplari belirlemek
icin, akustik ve fonotaktik 6zellikleri elde etmisler, bunun i¢in GMM ve Destek vektor

makineleri kullanmiglardir.

5.1.2.2. Fonotaktik Diizeyinde Calismalar

House ve Neuburg [73] tarafindan elle transkript edilmis metinler kullanilarak dil tanima
yapilmustir. Genis fonetik sinif etiketlerini modellemek i¢in HMM yo6ntemi kullanilmis ve
sekiz dil lizerinde tanima yapilmistir. Fonotaktik kisitlarin dil tanimaya uygulandigi ilk

calismalardan biridir.

Li ve Edwards [91] daha sonra Markov modelleriyle genis fonetik siniflarin modellenmesi
yaklagimin1 ger¢ek konusma verileri lizerinde kullanmislar ve % 80 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Schultz ve ark. [92] dil tanima i¢in konusma tanima sistemi kullanmay1 6nermistir. Fonem
ve sozciik diizeyinde dil tanima yapilmis ve sozciik diizeyinde 3-gram dil modeliyle % 84

dogruluk orani yakalanmaistir.

Zissman [63] fonotaktik bilgiyi modellemek igin PPRLM mimarisini gelistirmistir. N-gram

dil modellerini fonem dizilim istatistigini ¢ikartmak i¢in kullanarak dilleri siniflandirmistir.
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Daha sonra bu yaklasim, sadece bir fonem taniyici kullanarak Ispanyolcanin iki lehgesi
tizerinde iyi sonuglar vermistir [93]. Navratil [67] ise akustik ve fonotaktik 6zellikleri
birlikte kullanmustir.

Biadsy ve ark. [94] fonotaktik bilgi igin Zissman’in [93] ¢alismasini lehgelere uyarlayarak
PRLM ve PPRLM mimarileriyle Arap lehgelerini siniflandirmigtir. Bunun i¢in dokuz
fonem taniyict sistemi kullanmig ve buradan elde edilen fonemleri kullanarak her bir

lehgenin n-gram dil modellerini ¢ikartmistir.

Soltau ve ark. [95] n-gram dil modellerini agiz tanimada, Soufifar ve ark. [96] ise n-

gramlarla birlikte i-vektorlerin dil tanimada kullanilmasini gostermislerdir.

5.1.2.3. Prozodi Diizeyinde Calismalar
Foil [97], ritim ve tonlama 6zelliklerinden yedi prozodik 6zellik ¢ikartmis ayrica bunlara
formant frekanslarini eklemistir. Kiimeleme algoritmasi kullanarak ti¢ dil lizerinde % 64

oranina ulagmuistir.

Goodman ve ark. [98], Foil’in ¢alismasini1 6znitelik vektoriine baska oznitelikler ekleyerek
genisletmistir. Ayrica Thyme-Gobbel ve Hutchins [99] yine Foil’in 6znitelik vektoriinii
genisleterek 224 elemana ¢ikartmistir. Segment {istli yapilar iizerinde ¢alisildigr i¢in elde

edilen 6zniteliklerin giiriiltiiye ve diger bozulmalara kars1 dayanikli oldugu gésterilmistir.

Cummins ve ark. [100] temel frekans ve enerji egrisini ¢ikartarak dogrudan LSTM sinir
aglarinda kullanmistir. Verilen egrilerin her bir ¢ercevesini teker teker sinir agina vermis
ve sonu¢ skoru i¢in son 0,5 saniyenin sonuglarinin ortalamasin1 bularak dilleri

siniflandirmistir.

Adami ve Hermansky [81], temel frekans (F0O) ve enerji egrilerini ¢ikartarak ciimleleri bu
egriler yardimiyla segmentlere ayirmistir. Segment i¢inde kalan temel frekans ve enerji
egrilerini ayrik birimlere doniistlirerek dil tanima ve konugmaci tanimaya uygulamistir.
Boylece % 35 esit hata oran1 yakalanmistir. Ayrik birimlere siire 6zelligi katildiginda bu

oran % 30’a, fonetik tabanli sistemle birlestirildiginde (fusion) % 21,7 e diismiistiir.

Rouas [82] prozodik degisimleri dil ve agizlar i¢in modellemistir. Adami ve

Hermansky’nin [81] ¢alismasina benzer sekilde hecelere ayirma islemi yapildiktan sonra
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her climleyi linlii-linsiiz 6riintiilerini ¢ikartarak sozde-hecelere (pseudo-syllable) ayirmistir.
Bu s6zde heceleri temel birim olarak ele alip her birim i¢in 18 etiket ¢ikartmis ve bunlari

n-gramlarla modellemistir.

Mary ve Yegnanarayana [101] hecelerin baslangi¢ noktalarini bularak her bir ciimleyi bu
noktalardan segmentlere ayirmistir. Ug heceden 21 &znitelik cikartarak ileri beslemeli sinir

aginda kullanmistir. 12 dil i¢in % 32’lik bir esit hata oran1 elde edilmistir.

Biadsy [57], Adami ve Hermansky’nin [81] ¢alismasini esas alip Arap lehgelerinin perde,
ritim ve siire Ozniteliklerini ¢ikartarak HMM ile modellemistir. Yaklasimlar iginde en
diisiik performansi prozodi yonteminde almistir. Bu bakimdan prozodik ve fonotaktik

yaklagimlarin sonuglarinin birlestirilmesi yoluna gitmistir.

Martinez ve ark. [78] prozodik bilgilerin &zniteliklerini Legendre polinomlariyla
yakinsayarak i-vektorlerle modellemistir. Geleneksel olarak kullanilan vurgu, ritim,
tonlama oOzelliklerine formantlart da eklemis [102] ve F; ve F, formantlarimin dilleri

tanimada etkili oldugunu gdstermistir.

5.1.2.4. Derin Sinir Aglarinin Kullanildig1 Cahsmalar

Montavon [39] derin sinir aglarin1 Fransizca, Ingilizce ve Almanca dillerini tanimak icin
kullanmistir. 5 sn’lik konusma Orneklerini iki boyutlu spektrogramlara ¢evirerek
Konvoliisyonel Zaman Gecikmeli Sinir Aglarinda (Convolutional Time Delay Neural
Networks, CNN-TDNN) &éznitelik vektorii olarak kullanmustir. Ornek boyunu genis tutarak

konusmanin ayni zamanda fonotaktik ve prozodik bilgisini de yakalamay1 amaglamistir.

DNN'ler yeni Oznitelik gosterimleri tiretmek i¢in tikaniklik (bottleneck) katmanlari ile
kullanilabilecegi gibi her bir sinif i¢in sonsal olasiliklar1 da [103-105] elde etmek i¢in

kullanilabilir.

Sabit uzunluklu vektorler (i-vector) [106] esasinda konusmaci tanima igin gelistirilen bir
yaklagim olsa da son zamanlarda dil tanimada da [105, 107, 108] popiiler hale gelmistir.
Genelde konusma sinyalleri 6nce Mel frekans katsayilari (MFCC) [74] gibi 6znitelikleri
cikartildiktan sonra her bir 6rnek climle sabit uzunluklu i-vektorlere doniistiiriilmektedir. I-

vektorlerde girig verisi saglamak {izere sonsal olasiliklarin ya da tikaniklik 6zniteliklerinin
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elde edilmesi i¢in derin sinir aglarinin kullanildigi uygulamalar goériilmektedir [103, 109,

110].

Son zamanlarda LSTM tipindeki yinelemeli sinir aglar1 dil tanima uygulamalarinda siklikla
kullanilmaya baglamistir [111, 112]. Bununla birlikte ileri beslemeli sinir aglariyla
konvoliisyonel sinir aglarin (CNN), sirali Oznitelikleri islemek i¢in kullanildigt

goriilmektedir [113, 114].

Ozel olarak derin sinir aglarmin Fin dilindeki yabanci aksanlarin taninmasinda kullanildig
[115], bunlarin yaninda tikaniklik 6zniteliklerinin i-vektorlerde kullanildigi [116], ayrica
akustik, fonotaktik gibi degisik seviyelerin birlikte islendigi ¢alismalar [117] mevcuttur.
Arapca agizlarin taninmasi i¢in derin sinir aglarinin [118] ve CNN ile iki yonli LSTM

aglarinin kullanilmasi s6z konusudur [119].

5.1.3. Veri Kiimeleri

Agiz bilimi alanindaki calismalar, veri kiimelerinin yeterli olmamasi ve analiz siirecinin
zaman almasi nedeniyle siirlidir. Bu tez calismast kapsaminda Tiirkge agiz bilimi
caligmalarina da yardimei olmasi beklenilen bir derlem [120] olusturulmustur. Ayrica 5.2

Kisminda karsilagtirma amagli olarak TIMIT [121] veri kiimesi kullanilmistir.

Veri kiimelerindeki konugma 6rnekleri ortalamasi sifir (0), standart sapmasi bir (1) olacak
sekilde Es. 5.4°teki gibi normalize edilmistir. Ortalama ve standart sapma biitiin 6rnekler
tizerinden hesaplanmustir. X her bir konugma 6rnegini gostermektedir:

_ X —ort(X)

std(X) (5-4)

5.1.3.1. Tiirkce Agizlar Veri Kiimesi

Bu tez caligmasi i¢in Tiirkiye’nin dort agiz yoresinden (Ankara, Alanya, Kibris ve
Trabzon) toplanmis olan ses kayitlar1 derlenmis ve islenebilir hale getirilmistir. Toplanan
kayitlar metne dayali degildir ve spontane gelisen konusmalardan olusmaktadir. Veri
kiimesinde esit sayida kadin ve erkekten kayitlar vardir. Bunlarmm esit olmasi veri

kiimesinin cinsiyete bagimli olmasini engellemek i¢indir.
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Tiirkgcenin agiz Ozelliklerinin ortaya konulmasi amaciyla dil bilimciler ilgili agiz
bolgelerine giderek kayitlar toplamistir. Konusmacilardan gelenek-goreneklerinden
bahsetmesi veya bir hatirasin1 anlatmasi istenmistir. Bu sekilde elde edilen kayitlar dogal
ve uzun olmaktadir. Konusmanin yeteri kadar uzun olmasi igerigin fonetik olarak zengin
olmasimi saglar. Konusmacilar agiz 6zelliklerini yansitacagi diisiintilen kisiler arasindan
secilmigtir. Segilen kisilerin bulundugu yoreyi ¢ok fazla terk etmemesi, yasli olmasi ve
egitim seviyesinin diisilk olmasi1 gibi 6zelliklerine dikkat edilmistir. Bu 6zelliklere sahip

kisilerde agza 6zgii seslere rastlama ihtimali yiiksektir [122].

Bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi, dil bilimcilerden elde edilen kayitlar iizerinde
diizenlemeler yapilarak olusturulmustur. Giiriilti, 6rnekleme frekanst ve kanal sayisi
farkliligi gibi etkenler ve sessizlik bolgeleri giderilmistir. Veri kiimesinde Ankara agzi igin
0,8 saat, Alanya i¢in 0,7 saat, Kibris i¢in 0,65 saat ve Trabzon i¢in 0,55 saat olmak iizere
toplamda 2,7 saat veri bulunmaktadir. Her bir agiz yoresi i¢in iki erkek iki kadin dort
kisiden kayit vardir. Kayitlarin 6rnekleme frekanslart SoX [123] yazilimi kullanilarak 16
Khz’e donistiirilmistiir. Kayitlar sozciik bazinda Praat [124] programiyla etiketlenmistir.
Kayitlar daha sonra 2-3 saniyelik ciimlelere ayrilmistir. Boylece her agiz yoresi igin
yaklagik olarak 400 ciimle elde edilmistir. Veri kiimesinin sayisal bilgileri asagidadir

(Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 Veri kiimesinin sayisal bilgileri.

Toplam Ankara Alanya Kibris Trabzon
Konusmaci 16 4 4 4 4
Sesli ifade 1595 420 410 385 380
Sozciik 3620 935 909 891 885
Uzunluk (saat) | 2,7 0,8 0,7 0,65 0,55

5.1.3.2. TIMIT Veri Kiimesi
Bu veri kiimesi konugsma tanima uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Amerika
Birlesik Devletleri’nin (ABD) 8 agiz bolgesinden toplamda 630 kisinin 10 ayri ciimleyi

seslendirmesiyle toplamda 6300 ciimleden olugmaktadir. Toplamda 3.1 saatlik konusma
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verisi metne dayali olarak telefon iizerinden kaydedilmis ve 16 KHz ile 6rneklenmistir.

Fonetik ve kelime diizeyinde etiketlenmistir.

Veri kiimesinin yukarida bahsedilen 10 ciimleden SA kodlu 2 cilimlesi (toplamda 1260
climle) agiz tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir. Her ciimle yaklasik 3 saniye
uzunlugundadir. Bu tez ¢alismasinda ABD’nin Northern (DR2), South Midland (DR4),
Southern (DRS) ve Western (DR7) agiz bolgeleri kullanmilmistir. Bu agiz bdlgeleri,
konusma Orneklerinin digerlerinden fazla olmasi ve sayica birbirine yakin olmasi nedeniyle
secilmigtir. Veri kiimesi belli bir okuma metnine dayandig: icin ciimle sonu vurgulari
belirsizdir, bu yiizden 5.2 Kisminda Tiirk¢e agizlar veri kiimesi ile karsilastirma yapmak

amactyla kullanilmistir.

5.2. Akustik Acidan Tiirk¢e Agizlarinin Taninmasi

Akustik bilgi, ger¢eklemesi nispeten kolay olmasi ve iyi performans gostermesi nedeniyle
dil ve konusmaci tanima sistemlerinde otuz yildan fazla bir siiredir kullanilmaktadir [125].
Akustik olarak agiz tanima, agizlarin spektral dagilim bakimindan farklilik arz etmesi
esasina dayanir. Tiirkcenin agizlar iizerinde ¢alisan dil bilimcilere gore, Tiirkce agizlar
tinlii-linstiz baglaminda birbirinden ayrilabilmektedir (Bolim 3). O halde Tiirk¢enin

agizlari, spektral 6znitelikleri bakimindan birbirinden ayirt edilebilir.

Agiz tanima problemi akustik olarak Es. 5.5'teki gibi modellenebilir. D = {D;, D,, ..., D;}
simiflandirilmak istenen agiz kiimesi, d = {d,,d,,...,dr} konusma Orneginin spektral
bilgisini veren ¢erceve tabanl 6znitelik vektorleri olsun. Burada amag, verilen bir konusma
orneginden elde edilen c¢ergeve tabanli spektral 6znitelik vektorleri kullanilarak en yiiksek

sonsal olasilig1 (posterior) veren D agiz smifin1 bulmaktir.
D = argmax;Pp,(D;|d) (5.5)

Konugma sinyalinin akustik agidan incelenmesi i¢in sinyalin fiziksel diizeydeki
ozelliklerinin incelenmesi gerekir. Cikartilan sesler insanin ses yolu tarafindan filtrelenir.
Ses yolunun sekli kesin olarak belirlenebilirse, ¢ikan fonemin de gosterimi dogru olarak
elde edilebilir. Bunun i¢in ses yolu seklinin kisa zamanlh gii¢ spektrumundan ¢ikartilarak
parametrik hale getirilmesi gerekir. Bu sekilde ham konugsma sinyalinin 6zet bilgisi
parametre cikartma teknikleriyle elde edilmektedir. Bu 6z bilgi elde edilirken sinyalin

onemli Ozelliklerinin korunmasina, onemsizlerin ise atilmasma dikkat edilir. Konusma

47



sinyalinin parametrik hale getirilmesiyle hem verinin boyutu diisiiriilmekte hem de asil isi

yapan siniflandirictya agizlar birbirinden ayiracak en yararli bilgi verilmektedir.

Bir¢ok parametre ¢ikartma teknigi vardir. Bunlardan bazilari; Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1 (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC), Algisal Dogrusal Tahmin
Katsayilar1 (Perceptual Linear Predictive coefficients, PLP), Kaydirilmis Delta Kepstrum
(Shifted Delta Cepstrum, SDC) olarak siralanabilir. Bu tekniklerle kepstrum katsayilar
elde edildikten sonra sinyal i¢indeki zamansal bilgi de delta (A) ve delta-delta (AA)
Ozellikleri alinarak kepstrum katsayilarina dahil edilebilir. Bununla birlikte, CNN tiirii sinir
aglarinin son yillarda popiilerlik kazanmasiyla beraber akustik bilgiyi iyi temsil ettigi i¢in
logaritmik mel-spektrogramlar da kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, Oznitelikleri

temsilen MFCC katsayilar1 ve log mel-spektrogramlar kullanilmistir.

5.2.1. Tez Cahsmasmin Akustik Ac¢idan Hipotezi
Tiirkge veri kiimesindeki agiz 6rnekleri iizerinde yapilan incelemelerde, genellikle ciimle
sonlarinin daha vurgulu sdylendigi belirlenmistir. Ciimle sonlarindaki tonlamalarin sekli

agizdan agza degismektedir (Sekil 5.2).

Sekil 5.2°de ciimle sonundaki perde degisimleri (mavi egri) ve perdenin zirve yaptigi,
dolayisiyla en vurgulu sOylenen kisimlar (kirmizi nokta) gosterilmistir. Konugsma
orneklerinde Kibris agzinin perde frekanst genelde climlenin sonuna dogru artis
gosterirken, tam tersine Trabzon agzinda sonmektedir. Bu 6zellikten 6tiirii tez ¢alismasinin
akustik acidan hipotezi sudur: Sadece climle sonundaki kisimlar kullanilarak Tiirk¢enin

agizlar1 akustik olarak birbirinden ayirt edilebilir.
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Frekans (Hz)

(c) Trabzon agzi: <horon ediyi> T<— —»T (d) Trabzon agzi: <oyun oynayi>

Sekil 5.2 Ciimle sonlarin1 gosteren spektrogram.

5.2.2. Derin Ogrenme ile Akustik Modelleme

Derin 6grenmenin agiz veya daha genel olan dil tanimaya akustik agidan uygulanmasi
genelde iki tiir yaklasimla yapilmaktadir. Bunlarin ilkinde, derin sinir aglar1 tikaniklik
(bottleneck) Oznitelikleri olusturacak sekilde fonem taniyici olarak egitilmektedir. Derin
sinir aginda ¢ikis katmanma yakin olan bir gizli katman tikaniklik katmani olarak
belirlenir. Genelde diger gizli katmanlardan daha diisiik boyutludur. Boylece girdi verisinin
daha soyut ve daha diisiik boyutlu hale getirilmis bir ist goriinimii elde edilmektedir.

Bunun dil tanima sistemlerine uygulanisi Sekil 5.3’te goriilmektedir [126].
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Sekil 5.3 Derin sinir aglarinda tikaniklik katmani ile 6zniteliklerin elde edilmesi.

Sekil 5.3’ten goriilecegi gibi kepstral 6zniteliklere, derin sinir agina verilerek tikaniklik
katmaninda daha soyut bir iist goriinim kazandirilmaktadir. Burada DNN’ler hedef
dillerden biri iizerinde konugma tanima maksatli olarak egitilmektedir. Bu yiizden softmax
katmaninin ¢ikisinda elde edilen, konusmay1 olusturan fonemlerin sonsal olasiliklaridir.
Ancak DNN burada oznitelik ¢ikartict olarak kullanildigi i¢in son katmandaki softmax
siiflandiricinin Urettigi sonsal olasiliklar ile ilgilenilmez. Tikaniklik katmanindan elde
edilen parametreler daha sonra UBM ve i-vektor olarak adlandirilan bagka bir
smiflandirma mekanizmasinda girdi verisi olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde, derin sinir

aglarmin dil tanima sistemlerine dolayli olarak uygulandigi s6ylenebilir [104].

Derin sinir aglarinin akustik modellemeye uygulanmasinda kullanilan ikinci yaklasimda
[39, 103], sinir ag1 hem &znitelik ¢ikartict hem de simiflandirict konumundadir. Sinir agi,
kullanilan bir¢ok soyutlama katmani ile birlikte konusma Ozniteliklerinin degisik
goriinlimlerini 6grenmek {iizere egitilmektedir. Boylece sinir agiin son katmaninda veriye

iliskin sonsal olasiliklar hesaplanmaktadir.
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Bu tez ¢aligmasinda, akustik ac¢idan agiz tanima i¢in derin sinir aglari ikinci yaklasimla ele
alinmistir. Bunun ic¢in ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir agi ve CNN mimarisi agiz
tanimaya uygulanmistir. Bu mimarilerin akustik modelleme i¢in kullanilmasiyla geliskin

sistemler elde edildigi bilinmektedir [37, 39, 103, 127, 128].

Tez calismasinda iki 6znitelik gosterimi kullanilmistir. Sekil 5.4°te konusma 6rneklerinden
elde edilen MFCC veya log mel-spektrogram Ozniteliklerinin derin sinir aglarina giris
olarak verilmesi gosterilmistir. Log mel-spektrogramlar CNN mimarisinde, MFCC ise
geleneksel ileri beslemeli sinir aginda kullanilmak {izere iki ayr1 uygulama yapilmistir. Son
asamada kullanilan softmax siiflandiricidan hedef agiz siniflarinin sonsal olasilik dagilimi

elde edilmektedir.

olasilik dagilimi
t

softmax

. )
Ileri Beslemeli

o @) ) - @

CNN
X
X, X, ... X,
gergeve yigini
N
L )

oOrtiigen parcalar

konusma : 1 P
sinyali F UL
wip ot — BN 0

MFCC veya

ar¢a uzunlugu
P g Mel-spektrogram

Sekil 5.4 Agiz tanimada derin sinir aglarinin dogrudan kullanilmasi.

5.2.3. Akustik Ozniteliklerin Cikartilmasi

5.2.3.1. MFCC
Konusma, konugsmaci ve dil tanimada parametre ¢ikartma teknigi olarak MFCC [74]

siklikla kullanilmaktadir. Insan kulag, sesi logaritmik olarak algilamaktadir. Ornegin 0-
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1000 Hz frekans aralig1 insan kulaginda dogrusal olarak algilanir iken 1000 HZ'in iizerinde
logaritmik algilanir. MFCC islemiyle insan kulagmin bu davranisi taklit edilir. Bununla
birlikte MFCC parametreleri, konugsmanin dalga formunun sahip oldugu istenmeyen

degiskenliklere daha az duyarhdir.

| Onvurgulama » Mel siizgeg
- filtresi bankasi
] Cerceveleme ve Logaritma MFCC
Pencereleme
konugma sinyali Hizli Fourier Ayrik Kosiniis
Doniigimii - FFT Déniigtimii - DCT

I

Sekil 5.5 MFCC blok diyagrami.

Konusma sinyali 0,9 ile 1,0 arasinda degisen bir onvurgulama katsayisiyla carpilarak
yiiksek frekanslarda bulunan enerji belirgin hale getirilir. Daha sonra konugma sinyali,
komsu ¢ercevelerin M adet Ornegi Ortiisen olmak tizere, her biri N adet O6rnek iceren
cergevelere ayrilir. M ve N O6rnek sayist genelde milisaniye cinsinden sirasiyla 10 ve 25
olarak seg¢ilir. Daha sonra her g¢ergevenin baslangi¢c ve bitisindeki spektral bozulmalar
minimize etmek i¢in pencereleme adimi uygulanir. Genelde kullanilan Hamming
pencereleme yontemidir. Elde edilen sinyal hizli Fourier doniisiimii (FFT, Fast Fourier
Transform) ile zaman alanindan frekans alanina doniistiiriilir. Daha sonra, frekans
spektrumuna K adet siizgecten olusan ve insan kulaginin algilama sekline benzeyen Mel-
Olcekli siizgec bankasi uygulanir. Mel-siizgegleri birbiriyle ortiisen iiggensel pencereler
seklindedir ve bu pencerelerin 1 Khz’e kadar olan kismi diizgiin, 1 Khz’in istiindeki
kisimlar1 logaritmik olarak dagilmistir. Boylece 1 KHz'e kadar dogrusal, 1 KHz'in iizerinde
ise logaritmik olan Mel-6lgekli frekans spektrumu elde edilir. Logaritmik mel spektrumu
tekrar zaman alanma cevrilerek mel frekansi kepstral katsayilar1 (MFCC) hesaplanir.
Frekans spektrumunun kepstral gosterimi, verilen sinyalin yerel spektral 6zellikleri i¢in iyi
bir gésterim seklidir. Mel spektrum katsayilar1 gergel say1 oldugundan buna Ayrik Kosiniis
Dontisiimii (DCT, Discrete Cosine Transform) uygulanarak zaman alanina ¢evrilir.

Sonugta elde edilen K (20 veya 40) adet katsayidan genelde 12'si (2-13 arasi) MFCC
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katsayist olarak kullanilir. K adet katsaymnin ilki ¢ercevenin enerjisini gosterir. Bu

katsaymin da eklenmesiyle 13 katsayi elde edilir.

Konugmanin dinamik 6zellikleri, dillerin birbirinden ayirt edilmesini saglayan 6énemli bir
Ozelliktir. Bu Ozellikleri yakalamak icin genelde delta ve delta-delta katsayilar1t MFCC
katsayilarina eklenmektedir. Bunun i¢in 13 MFCC katsayisinin birinci (delta) ve ikinci
(delta-delta) tiirevleri alinarak sirasiyla gergeveler arasindaki hiz ve ivmelenme 6zellikleri
hesaba katilir. Bunun sonucunda 13 katsay1 hiz i¢in, 13 katsayr da ivmelenme i¢in olmak
lizere toplamda 39 katsay1 elde edilir. Bu sekilde konusma sinyalinden MFCC katsayilari
c¢ikartilarak siniflandirma isleminin 6znitelik vektori olusturulmus olur. MFCC, literatiirde
genel kabul gormiis ve basarili bir Oznitelik ¢ikartim yontemi oldugu icin bu tez

calismasinda kullanilmistir.

5.2.3.2. Logaritmik Mel-spektrogram

MFCC i¢in anlatilan DCT adimi uygulanmazsa frekans alaninda mel oOlgekli giic
spektrumu elde edilmis olur. Zaman-frekans uzayinda elde edilen mel-spektrogramda
sinyalin ne zaman hangi frekansta oldugu tespit edilebilir. Mel Olgekli spektrogram
gosteriminin normal spektrogramdan farki, dogrusal olmayan siizgecler uygulanarak elde
edilmesidir. Ayrica normal spektrogramdan daha diisiik boyutludur. Mel o6lgekli
spektrogramin girdi verisi olarak kullanilmasi derin 6grenmede siklikla karsilagilan bir

durumdur [41, 42].

CNN mimarisi uzaysal bilgiden oriintliyli 6grenmede yeteneklidir. Bu yiizden, agizlarla
ilgili akustik bilgiyi gosteren log mel-spektrogramlarin matris yapisindaki Oriintiistinii

ogrenmesi icin CNN kullanilabilir.

5.2.4. Akustik Modelleme Uygulamalari

Veri kiimesi k-katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemiyle egitim ve
test kiimesi olarak ayrildi. Burada k = 10 olarak segildi. Boylece tiim veriler 10 kiimeye
ayrilarak bunlarin 9’u egitim, 1’1 de test i¢in kullanildi. Bu parcalarin egitim ve test olarak
ayrilmasi islemi 10 defa arka arkaya yapildi ve bu 10 denemenin ortalamasi alinarak sonug

skoru elde edildi. Boyle yapilmasinin nedeni rastlantisalligi azaltarak sonug skorunun
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tutarliligini saglamak ve belli bir egitim kiimesinden bagimsiz olmasimi saglamaktir.

Performans 6lg¢iitii olarak dogruluk (accuracy) orani kullanilmistir.

Egitim oOlciitii olarak capraz entropi kullanildigi igin, biitiin 6rnekler one-hot vektori
seklinde dogru sinif igin 1, digerleri icin O olarak kodlanmistir. Boylece softmax
fonksiyonunun dogru sinifin olasiligini arttirmasi, digerlerini ise azaltmasi saglanmistir.
Capraz entropi ve softmax hesaplamalar1 i¢cin Boliim 4’e basvurulabilir. Ayrica sinir agi

mimarilerinin kurulumu ve egitimi i¢in Keras kiitliphanesi [129] kullanilmistir.

5.2.4.1. ileri Beslemeli Sinir Ag1 ile Akustik Model

fleri beslemeli sinir aglar1 birden fazla islem katmanryla kendisine verilen giris verisinin
hiyerarsik temsilini ¢ikartarak son kararini vermektedir. Uc gizli katmani olan ileri
beslemeli sinir agina giris verisi olarak MFCC 06znitelik vektorleri uygulanmistir (MFCC-
3K). Hipoteze uygun sekilde, ciimle sonunu gosteren 0,5 ve 1 saniyelik kisimlardan
sirastyla 50 ve 100 gergeve olusturuldu. Her cerceve icin 39-boyutlu MFCC vektorii elde
edildi. 10 cercevelik pargalar halinde birbirine eklenerek sinir aginin girisine verildi
(39 x 10). Bir sonraki parga Onceki par¢anin yarisiyla Ortiismektedir. Boyle yapilarak
egitim kiimesi daha da arttirilmaktadir. Pargalarin 10 cerceveden olusmasinin nedeni
baglam bilgisinin yakalanmak istenmesidir [40]. Sinir aginin gizli katmanlarinda sigmoid
(lojistik) aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise olasiliklar1 elde etmek i¢in softmax

fonksiyonu kullanildi. Egitim ¢apraz entropi ol¢iitiine gére SGD algoritmasiyla yapildi.

Parcalar halinde islem yapildigindan bir anda bir parca islenir ve sonucta bir zaman adimi
(t) i¢in sonsal olasiliklar hesaplanir. Bu yiizden, sonug skoru i¢in, bir agza ait bir ciimlenin
biitlin parcalari i¢in iiretilen sonsal olasiliklar hesaba katilmalidir. Ciimlenin pargalarinin
birbirinden bagimsiz olduklar1 varsayilirsa, her parga i¢in iiretilen sonsal olasiliklar
carpilarak sonu¢ skoru bulunabilir. Ancak bu ¢ok kiigiikk degerlere neden olacagindan,

bunun yerine logaritmalarin toplami alinarak ortalama bulunabilir:

N
1
Sa=7 ) 1ogp(Dglx,,0) (5.6)
t=1

S4, d agz1 igin verilen test 6rneginin skorunu gostermektedir. p(Dgy|x;, 0) ise d agzi igin t

zamaninda verilen x, parcasi ve sinir aginin 6 parametrelerine karsilik olarak ¢ikista elde
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edilen smif olasiligidir. Biitiin zaman adimlarinin (N parga sayisi) siif olasiliklar1 toplanip

ortalamast alinarak sonug skoru elde edilir.

ag1z etiketleri agiz etiketleri
[ softmax: (#d)) ] softmax: (#dy) ]
tam bagl: (#10d/2) J
[ gizli katman: (#50) ] - T
] noron diisiirme: (50%) ]
i |
[ gizli katman: (#100) ] tam bagli: (#10d,) ]
l max pooling: (2x2) ]
[ gizli katman: (#200) ] - I
konvoliisyon: 64 filtre (3%3) ]
[ giris katmani: ~ (#390) (39%10) ] ) max pooling: (3%3) ]
konvoliisyon: 32 filtre (3%X3) ]
([~ T oo T T ) ———  E—
: MFCC : i Log Mel \I
' X (39x10) ! ! X (128%50) |
: Cerceve ! | Cerceve J
(a) (b)

Sekil 5.6 MFCC-3K modeli (a) ve CNN (b) hiper-parametreleri.

MFCC-3K modelinde karsilagtirma yapmak i¢in hem climle sonlar1 (cs), hem de climlenin
tamami kullanildi. Farkli parametrelerle sinamasi yapilan ileri beslemeli sinir aginin en iyi
sonucu saglayan parametreleri Sekil 5.6a’da verilmistir. Sekilde #d; agiz siifi sayisidir ve

bu say1 4’tiir.

5.2.4.2. CNN ile Akustik Model

CNN’ler yerel 6znitelikleri zaman ve frekans alaninda ¢ikartabilme 6zelligine sahiptir. Bu
bakimdan CNN’lerin agizlarin akustik olarak ayrilmasinda kullanilmasi 1yi bir secenektir.
Cimle sonlarindaki tonlamadan kaynaklanan akustik degisimi yakalamak igin her
ciimlenin son 0,5 ve 1 saniyelik kisimlari kullanilmigtir. Bu kisimlardan log mel-

spektrogram Oznitelikleri ¢ikartildi.

Acik kaynakli librosa kiitiiphanesi [130] kullanilarak her ¢erceve igin 128 mel 6zniteligi

¢ikartildi. Her ciimlenin son 0,5s ve 1s uzunlugundaki kisimlarindan sirasiyla 128 X 50 ve
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128 X 100 ebath log mel-spektrogram elde edildi ve CNN girisine verildi (Sekil 5.6b).
CNN modelinde sirastyla 32 ve 64 filtreden olusan iki konvoliisyon katmani kullanildi. Bu
katmanlardan sirasiyla 32 ve 64 adet Oznitelik haritasi elde edilmektedir. Log mel-
spektrogram matrisine 3 x 3 boyunda filtreler uygulanarak her iki eksen (frekans ve
zaman) boyunca da konvoliisyon islemi yapildi. Aym sekilde pooling penceresi de
oznitelik haritalarinin her iki ekseni boyunca uygulandi. Ogrenme orani olarak a = 0,001
degeri secildi. CNN modeli ig¢in en iyi sonucu veren parametreler Sekil 5.6b’de
gosterilmektedir. Bu modelde karsilastirma yapmak i¢in hem ciimle sonlar1 (cs), hem de
climlenin tamami kullanildi. Climlenin tamami kullanildiysa, climle 0,5 saniyelik pargalar
halinde CNN girigine verildi. Bu durumda biitiin pargalarin skor ortalamasi alinarak sonug

skoru elde edildi (Es. 5.6).

Sekil 5.6b’deki ndron diisiirme adimi1 her parametre giincellemesinde, o katmanda bulunan
% 50 oraninda baglantiy1 rastgele kopararak agin asir1 6grenmesinin Oniine gecer ve
boyutu distiriir. Agda aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU, ¢ikis katmaninda sonsal
olasiliklar i¢in softmax fonksiyonu kullanildi. Egitim ¢apraz entropi 6lgiitiine gore SGD

algoritmastyla yapildi.

5.2.4.3. TIMIT Veri Kiimesi ile Karsilastirma

Tiirkgenin agizlarinda gozlenen, ciimle sonlarindaki tonlama farkindan kaynaklanan
ayrimin TIMIT veri kiimesi i¢in gegerli olup olmadigi arastirilmistir. Tiirkce belli bir
metne dayali olmayan spontane bir veri kiimesi iken, TIMIT tam tersine metne dayal1 bir
veri kiimesidir. Metne bagimli veri kiimelerinde tonlamalar fazla belirgin degildir. Bu iki
ozellikteki veri kiimesinin karsilastirilabilmesi i¢in ayni sartlarin olusturulmasi gerekir. Bu
yiizden Tiirkge veri kiimesiyle ayni sekilde egitim ve test kiimeleri k-katlamali (k = 10)
capraz dogrulama yontemiyle ayrilmistir. Sinir aglarmin hiper-parametreleri Tiirkge veri

kiimesininkiyle aynidir.

5.2.5. Bulgular ve Tartismalar
Uygulamalar Intel i7 islemci yongasina sahip, 2,7 GHz frekansli, 16 GB bellekli bir
sistemde merkezi islem birimi iizerinde yapilmistir. Iki uygulamanm veri kiimesi

tizerindeki caligma zamaninin 6rnek sayisina bagl degisimi Sekil 5.7°de verilmistir.
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Sekil 5.7 Caligma zamani-6rnek sayisi grafigi.

CNN modelinde gorece daha biiyiik boyutlu log mel-spektrogram {izerinde gezdirilen
filtrelerin (kernel) giincelleme islemleri uzun siirmekte iken ileri beslemeli sinir agi

modelinin diisiik caligma siiresine sahip oldugu goriilmektedir.

Modeller Tiirk¢e veri kiimesinin 0,5 s, 1 s, ve 3 s siireli climleleri iizerinde test edilmis ve

iretilen dogruluk oranlar1 Sekil 5.8’de verilmistir.
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Sekil 5.8 Test siiresine bagli olarak uygulanan modellerin iirettigi dogruluk oranlari.

MFCC-3K ve LogMel-CNN modelleri, hipotezde bahsedilen ciimle sonu (cs) kisimlarinin

siniflandirma performansina etkisini gérmek icin ciimlenin tamaminin kullanildigi modelle
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karsilastirilmistir. Burada ciimle sonlarinin siiresi 0,5 s ve 1 s olarak belirlendiginden 3 s

stireli 6rnekler i¢in deney yapilmamustir.

Ciimle sonu (cs) olarak gosterilen modeller, climlenin tamaminin kullanildigr modellerden
daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu sonug¢ Tiirkge sesli ifadelerin sadece climle sonuna bakarak
agiz bolgelerinin siniflandirilabilecegini gostermektedir. Bu kadar kisa siireli konusma
orneklerinin bu oranlar1 vermesi onemlidir. Ciinkii sadece ciimle sonlarmin islenmesi
bilgisayar giiciinden ve zamandan tasarruf anlamina gelmektedir. Ancak nispeten uzun (3
s) girdilerde climlenin tamaminin kullanildigi modeller daha iyi performans gdstermistir.

Bu da test siiresi arttik¢ca dogruluk oraninin arttigi goriisiine [110] uygundur.

TIMIT ile Tiirkce veri kiimesi iizerindeki sonuglarin daha kolay karsilagtirilabilmesi i¢in

Sekil 5.8’deki Tiirk¢e oranlari asagida Cizelge 5.2°de birlikte verilmistir.

Ciimle sonu yaklagiminin kullanildigi modellerin TIMIT veri kiimesinde diger modellerin
gerisinde kaldigi gozlenmistir. Bu sonug, Onerilen yaklasimin metne dayali olmayan,
spontane veri kiimeleri i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir. Ciinkii metne dayali
konusmalarda, spontane konusmalarda oldugu sekliyle ciimle tonlamalarindaki degisim

cok belirgin degildir.

Cizelge 5.2 Tiirk¢e ve TIMIT veri kiimelerinin karsilagtirilmasi.

Veri kiimesi ve Tiirkge Agizlar Veri TIMIT Veri Kiimesi (%)
siireye gore Kiimesi (%)
uygulanan modeller |5’ 1s 3s 05s 1s 3s
MFCC-3K (cs) 831 834 - 81,2 81,3 -
MFCC-3K 829 831 83,4 82,7 82,9 83,1
LogMel-CNN (cs) | 84,0 84,2 - 81,6 81,6 -
LogMel-CNN 83,7 840 84,4 83,0 83,2 84,0

Asagidaki karisiklik matrisi (confusion matrix) cizelgelerinde, kullanilan yontemlerin
Tiirkge veri kiimesi i¢in iirettigi siniflandirma basarimlart verilmektedir. Cizelgelerde;
satirlar hedef sinifi (ground-truth), siitunlar ise modelin {irettigi sinifi (output) gosterir.

Cizelge 5.2’de en iyi sonucu veren modellerin Tiirk¢enin agizlar1 iizerinde {rettigi
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sonuglarin karigiklik matrisleri sirasiyla asagidaki c¢izelgelerde goriilmektedir. Biitiin

degerler ytlizdeliktir.

Cizelge 5.3 MFCC-3K modellerinin karigiklik matrisi.

Ankara Alanya Kibris Trabzon
Ankara 82,2 51 4,2 8,5
Alanya 54 84,0 6,2 4.4
Kibris 6,2 6,5 83,8 3,5
Trabzon 6,5 54 4,6 83,5

Cizelge 5.4 LogMel-CNN modellerinin karisiklik matrisi.

Ankara Alanya Kibris Trabzon
Ankara 83,4 4,2 54 7,0
Alanya 41 85,4 54 51
Kibris 51 6,5 84,8 3,6
Trabzon 49 6,1 5,0 84,0

Karigiklik matrislerinde One ¢ikan Oriintii Alanya ve Kibris agizlarinin birbiriyle
karistirtlma olasiliklarinin yiiksek olmasidir. Diger bir oriintii ise Trabzon agziyla en az
Kibris agzimin karistirilmasidir. Bu iki sonug¢ cografi olarak yakin bdlgelerin agiz

ozelliklerinin birbirine benzedigi gergegini [11] desteklemektedir.

5.2.6. Akustik A¢idan Sonuclar
Tez galismasmin bu kisminda akustik modellemeyle Tiirk¢enin agizlar {izerinde tanima
yapilmustir. Tanima igin ileri beslemeli ve CNN mimarili sinir aglart kullanilmistir. Bu

aglarda girdi verisi olarak MFCC ve log mel-spektrogram 6znitelikleri kullanilmustir.

Baglangigta ortaya atilan “Cilimle sonlarinin tonlama farkindan Tiirk¢enin agizlar
taninabilir” hipotezi dogrulanmistir. Bunun i¢in konusmalardan ciimle sonlarinin (0,5s ve

1s) kesilerek derin sinir aglarinda kullanilmasi yoluna gidilmistir. Cizelge 5.2’de verilen
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oranlar bu yaklagimin agiz tanimada iyi sonuglar verdigini gostermistir. Bu sonug sadece
cimle sonlarindan elde edilen Oznitelikler kullanilarak  agiz  bolgelerinin

siniflandirilabilecegini gostermektedir.

5.3. Fonotaktik Ac¢idan Tiirk¢ce Agizlarinin Taninmasi

Fonotaktik, bir dilin/agzin izin verilen fonem dizilimleri ile ilgilenir. Agizlarda bulunan
sesler ortak olabilir ancak bunlar dizilim bakimindan farklilik gosterir. O halde agizlardaki
seslerin veya ses dizilerinin bulunma siklig1 (frekansi) karsilastirilarak agizlar birbirinden
ayirt edilebilir. Bunun i¢in Oncelikle konusmanin ses birimlerine ayrilmasi gerekir.
Konugmayi ses birimlerine ayirmak i¢in klasik anlamda bir konugsma taniyiciya gereksinim

vardir.

Yapilan isin gergekte bir simiflandirma problemi oldugu disiiniiliirse, agiz tanima
fonotaktik bakimindan olasiliksal olarak Es. 5.7°deki gibi modellenebilir. D =
{D;,D,, ..., D,} taninmasi istenen agiz kiimesi, C = {cy,c5, ... , ¢} fonemlerin bir dizisi
olsun. Burada amag, verilen bir konugma 6rneginden elde edilen fonem dizisi kullanilarak

bu fonem dizisi icin en yiiksek sonsal olasiligi veren D agiz smifin1 bulmaktir,
D= argmax; Pp (D;|C) (5.7)

Tiirk¢enin agizlar1 fonolojik, sozciiksel ve morfolojik agidan birbirinden farklilik arz
etmektedir. Bu yilizden seslerin ve ses dizilerinin sikligi bakimidan birbirinden ayirt
edilebilir.

Standart fonotaktik yaklasimlari bir veya daha ¢ok fonem taniyicidan elde edilen fonem
dizilerinin olasiliklarini ¢ikartir. Dil tanimada en fazla kullanilan fonotaktik yontemi

Paralel PRLM yontemidir [68].

5.3.1. Paralel PRLM Yontemi

Bir dilin fonotaktik kisitlarini modellemede en iyi bilinen yontem PRLM (Phoneme
Recognition followed by Language Modelling, Fonem Tanima ve Dil Modelleme) [93]
yontemidir. Bu yontemde taninmasi istenen agiz i¢in konusma oOrnekleri tek bir fonem
taniyici tarafindan fonemlerine ayrilir. Daha sonra bu fonem dizileri {izerinden, taninmasi

istenen ag1z igin bir N-gram model egitilir. Bu islem biitlin agizlara uygulanir ve sonugta
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her agiz (n adet) i¢in ayr1 N-gram modeli elde edilerek biitiin agizlarin fonem dizilerinin
olasilik dagilimlart ¢ikartilmis olur. Tanima isleminde ise, verilen konusma 6rnegi fonem
taniyicidan gecirilerek fonem dizilimi belirlenir. Bu fonem dizilimine, egitimde elde
edilmis olan N-gram modelleri uygulanir. Bu modeller i¢inden en yiiksek olasilig1 lireten
N-gram model, konugsma 6rneginin agiz smifin1 verir. Bu yontemde sadece bir fonem
tantyict oldugundan her agiz i¢in bir olasilik degeri hesaplanir ve bunlardan yiiksek olant
kolayca secilebilir. Ancak birden fazla fonem tantyici olmasi durumunda se¢gme islemi

zorlagmaktadir.

Birden fazla sayida (m) fonem taniyicinin kullanilmasi durumunda bu mimari Paralel
PRLM adini almaktadir. Bu yontemde fonem taniyicilar paralel kullanilarak agiz konusma
ornekleri fonemlerine ayrilir. Daha sonra bu fonem dizileri {izerinden, taninmasi istenen
agizlarin sayist (n) kadar N-gram model egitilir. Bu islemin sonunda toplamda m X n
adet N-gram model egitilerek biitiin agizlardaki fonem dizilerinin olasilik dagilimlari
cikartilmis olur. Tanima isleminde ise verilen konusma 6rnegi fonem taniyicidan gecirilir
ve fonem dizilimi belirlenir. Bu fonem dizilimine egitimde elde edilmis olan N-gram
modelleri uygulanir. Burada bir agiz i¢in birden fazla (m) olasilik hesaplanmaktadir.
Buradan hesaplanan olasiliklar birbiriyle carpilarak hangi agzin olasiligi yiiksekse o
secilebilir. Fonem taniyicilar farkli oldugu i¢in fonem dizilerinin birbirinden bagimsiz

olduklari varsayilirsa Es. 5.7 bu sefer Es. 5.8 sekline getirilebilir [57]:
D = argmax; P(Cy; A1) P(Cy;22) ... P(Cop; ATY) (5.8)

Burada C;, j fonem taniyicisindan elde edilen fonem dizisini, /1{ ise i agzinin j. N-gram
modelini gostermektedir. Basitce Es. 5.8’deki olasiliklar ¢arpilarak en yiiksek sonucu
veren agzin secilmesi yerine, N-gram modellerden elde edilen olasiliklarin, destek vektor
makineleri, sinir aglar1 veya lojistik regresyon gibi bir smiflandiriciya tabi tutulmasi
diisiiniilebilir. Bu tez ¢aligmasinda, dil modellerinden elde edilen skorlar i¢in geleneksel

sinir aglar1 kullanilmistir.

Fonotaktik sistemde giivenilir dil modelleri olusturulabilmesi i¢in, kullanilan fonem
tantyiciya biiyiik is diismektedir. Fonem taniyicilarin gelistirilebilmesi i¢in fonetik olarak
yaziya gecirilmis konusma verilerinin olmasi gerekmektedir. Dil tanimada fonem
tantyicinin, taninmak istenilen (hedef) dilde egitilmesi gerekmez ancak hedef dildeki

sesleri de kapsamasi beklenir. Sadece Ingilizce bir fonem taniyict kullanarak dillerin
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fonotaktik bilgisinin modellenmesi miimkiin olmaktadir [131]. Ancak tek bir fonem
taniyict yerine birden fazla fonem taniyici kullanilarak hedef dildeki seslerin yakalanmaya
calisilmasi daha iyi sonuglar [57, 88, 93] vermektedir. Ciinkii bir taniyicinin tanimadig: bir
fonemi, diger taniyici taniyabilir. Ayrica fonem taniyicinin tutarlilik oran1 énemlidir [132].
Tutarlilik her durumda ayn1 sonucu vermesi demektir. Ornegin, a — b gibi bir durumda a

sesini her zaman b sesi olarak taniyorsa bu sistem tutarlidir [57].

Bu tez ¢alismasinda Paralel PRLM mimarisinde yer alan istatistiksel N-gram modeller
yerine LSTM RNN dil modelleri kullanilmistir. LSTM model N-gram gibi sabit ve kiigiik
boyutlu gecmisi degil, degisken ve daha uzun donemli ge¢mis bilgisini hesaba katar.
Ayrica N-gram modelinin giivenilir olmas1 i¢in, fonemlerin biitiin kombinasyonlarini
iceren bir metin olmasi gerekir. Ancak LSTM ile yapilan dil modellerinde N-gramlarin bu

dezavantaj1 ortadan kaldirilmakta ve her durumda bir olasilik elde edilebilmektedir.

5.3.2. Fonem Taniyicilar

Fonem taniyici olarak Brno Universitesi tarafindan gelistirilen PhnRec yazilimi [133]
kullanilmistir. Bu yazilimda Ingilizce, Rus¢a, Macarca ve Cekge dilleri iizerinde egitilmis
dort adet fonem taniyict bulunmaktadir. Bu fonem taniyicilar, sinir ag1 ve Viterbi kod

¢Oziicl hibrit sekilde kullanilarak tasarlanmistir.

Bu tez calismasinda, bahsedilen tamiyicilardan, daha tutarli ve dogru sonu¢ verdigi
gbzlemlenen Ingilizce ve Macarca (sirasiyla 39 ve 61 fonemden olusmaktadir) fonem
tantyicilart kullamlmistir. Ozellikle Macarcadaki <ii, s, ¢> gibi seslerin Tiirkcede de
bulunmasi, bu fonem taniyicinin secilmesinde diger etkendir. Ornegin <giyerdik> konusma

ornegi bu taniyicilar tarafindan fonemlerine s6yle ayrilmaktadir:
<giyerdik> — Ingilizce fonem tantyic1 — iy —eh —er—d—ih

<giyerdik> — Macarca fonem taniyict — g—i—j—e:—d_:—i

5.3.3. LSTM Sinir Aglar1 Dil Modeli ve PPRLM Mimarisi

LSTM sinir aglari, dil modelleme amaciyla kullanilmistir. Burada amag¢ her agiz 6rnegi
icin fonem taniyicilardan gelen fonem dizilerinin olasiligini LSTM ile modellemektir.
LSTM agi mevcut ve gecmis fonem bilgisini kullanarak bir sonraki fonemi tahmin etmesi

beklenir. Bu sekilde egitilen m X n adet LSTM modelinden her biri, hangi agiz iizerinde
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egitilmigse o agizda bulunan fonem dizisi icin yiiksek olasilik, o agizda bulunmayan fonem
dizisi i¢in ise diisiik olasilik vermektedir. Sekil 5.9°da bir agzin dil modelinin LSTM sinir

agi ile egitilmesi gosterilmistir.

Fonem taniyicilardan, ingilizcede 39, Macarcada 61 fonem elde edilmektedir. Bu yiizden
LSTM sinir agmin giris ve ¢ikis vektorleri, ingilizce ve Macarca igin sirasiyla 39 ve 61
boyutludur. Buna so6zlik boyutu (B) denir. Giris ve ¢ikis vektorleri one-hot seklinde
kodlanmigtir. Yani {iretilen her fonem i¢in sadece ilgili fonem pozisyonunda 1,
digerlerinde 0 bulunan bir seyrek matris yapis1 vardir. Oregin 4 (B = 4) fonemlik bir
sozlik boyutu olsun. One-hot kodlamayla olusan vektorler, birinci fonem ¢; = [1,0,0,0],

ikinci fonem ¢, = [0,1,0,0] seklinde devam ederek gosterilir.

LSTM sinir aginin ¢ikis katmani giris katmani ile ayn1 boyuttadir. Cikis katmaninda sonsal
olasiliklar elde etmek i¢in softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Boylece ¢ikis katmani
mevcut fonem ile gizli katmanda depolanan bir dnceki durum bilgisini birlikte hesaba

katarak bir sonraki fonemin olasilik dagilimini ¢ikartir.

Cikis fonemleri  ¢2 c3 Cy4 Ck
I f f I
Cikis katmani aes
rFy r 3 ry
Gizli katman N > -
i [ 1 [
Giris katmani ces
f I ! ]
Giris fonemleri ¢ C2 C3 Ck-1
Zaman adimlar1 | 2 3 T

Sekil 5.9 Bir agi1z i¢in LSTM dil modelinin egitilmesi.
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Fonemlerin LSTM ag1 igerisinde kullanimi Sekil 5.9’da gosterilmektedir. Burada giris
katmanina fonem taniyicidan elde edilen fonemler verilmektedir. Her bir zaman adiminda
(T) sadece bir fonem islenmekte ve ilgili 6rnege ait fonem dizisinin tamami isleninceye
kadar siire¢ devam etmektedir. Gizli katmanin tirettigi sonu¢ hem ¢ikis katmanina gitmekte
hem de sonraki durumun girisine verilmektedir. Aym1 zaman adiminda girise verilen
fonemden sonra gelen fonem, ¢ikis katmaninin etiketlerini olusturmaktadir. Boylece etiketi
verilen bir sinir agiin gercek ve tahmin edilen ¢iktisi arasinda bir hata dl¢iimii yapilabilir.
Bu sekilde egitilen LSTM sinir agiyla, her bir fonemden sonra gelen fonem tahmin

edilerek ilgili agzin dil modeli olusturulur.

LSTM agin1 egitirken ¢apraz-entropi hata fonksiyonu kullanilmistir. Bu hata fonksiyonu
agin lrettigi olasilig1 maksimize etmeye yaramaktadir. Capraz-entropi en diisiik oldugunda

egitim sonlandirilir.

Her bir agiz icin egitilen LSTM dil modelleri Sekil 5.10°da gosterilen Paralel PRLM
mimarisinde kullanilmigtir. Dort agzin (n = 4) her biri i¢in iki adet (m = 2) fonem taniyici

kullanildigindan toplamda 8 LSTM modeli vardir.

LSTM Dil
Modelleri

{ . e Perplexity
- % ” i nkara
Fonem Ingilizce Perplexity

*?

Al
Taniyicilar Fonemler A Perplexity

|

Kibris
ingilizce
Akustik g

Oni Perplexit
Onisleme Ankara erplexity

Macarca Perplexity
Alanya >

erplexit
Macarca P exty

P

Fonemler erplexity

Perplexity

|

Softmax Belirlenen
Regresyon > Agiz

|

|

Sekil 5.10 Fonem tanmiyicilar ve LSTM dil modellerinden olusan Paralel PRLM mimarisi.

Dil modellerinin bagarimi perplexity (PP) denilen ve agin iirettigi ¢apraz-entropi degeri ile
dogru orantili olan 6zel bir parametre ile dlgiiliir. Iyi bir dil modeli, o dildeki bir konusma
orneginden elde edilen bir fonem dizisine (ciimle) diisiik PP degeri vermelidir. Verilen bir

ciimle i¢in her bir LSTM modelinin perplexity metrigi hesaplanmistir.

[op]
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Dil modelleri egitildikten sonra bu sefer konusma o6rnekleri Sekil 5.10°daki gibi fonem
taniyicilar tarafindan fonem dizilerine doniistiiriiliir. Bu fonem dizileri ayr1 ayr1 LSTM dil
modellerinden gegirilerek sonugta 8 uzunluklu bir perplexity vektorii elde edilir. Bu yiizden
softmax regresyon, girisinde 8, ¢ikisinda 4 diigiim bulunan ileri beslemeli bir sinir agidir.
Cikis katmaninda hedef smifi elde etmek igin softmax fonksiyonu kullanilmaktadir.
Boylece softmax regresyon, LSTM modellerinin irettigi PP degerlerine gore hangi dil
modelinin segilecegine, dolayisiyla agiz sinifina karar vermektedir. Dogru agiz sinifinin
secilmesi i¢in LSTM aginda diisiik perplexity tiretilirken ileri beslemeli sinir aginda yiiksek

olasilik degeri tiretilmelidir.

5.3.4. Uygulamalar

Fonem tabanli dil modellerini karsilastirmak igin iki uygulama yapilmstir. {lkinde N-gram
dil modelleri, ikincisinde ise LSTM dil modelleri olusturulmustur. iki uygulamada dil
modellerinden hesaplanan perplexity degerleri bir sonraki asamada 8 girisli 4 ¢ikish ileri
beslemeli sinir ag1 simflandiricisina verilmistir. Ileri beslemeli sinir aginmn ¢ikisinda
softmax fonksiyonu ile olasiliklar hesaplanarak agiz smifi belirlenmistir. Her iKi
uygulamada da dogruluk orani 6l¢iitii kullanilmistir. Egitim, test ve dogrulama kiimeleri
icin konugma 6rnekleri yiizde olarak 80, 10, 10 oraninda ayrilmistir. LSTM ag1 kurulumu,
ardindan perplexity degerlerinin bulunmasi ve softmax regresyon hesaplamalari igin Keras

Kiitiiphanesinden [129] yararlanilmistir.

5.3.4.1. N-gram Dil Modeli ile PPRLM

Veri kiimesindeki biitiin konugsma &rnekleri yukarida tanitilan iki fonem taniyicidan
gecirilerek fonemlerine ayrildi. Bu fonemler kullanilarak her agiz igin ikiser olmak tizere 8
adet 3-gram dil modeli ¢ikartildi. N-gram istatistiklerinin elde edilmesi i¢in [134]’te

verilen arag¢ kullanildi.

5.3.4.2. LSTM Dil Modeli ile PPRLM

Fonem taniyicilardan elde edilen fonemler kullanilarak her bir agiz i¢in ikiser LSTM dil
modeli egitildi. Egitilen dil modellerinin irettigi perplexity (PP) degerleri hesaplandi.
LSTM aginin egitimi ¢apraz-entropi dl¢iitiine gore SGD algoritmasiyla yapildi ve tiirevler,
zaman boyunca hatanin geri yayilimi (BPTT) [56] algoritmasiyla hesaplandi. Baslangigta

agirlik matrisleri sifira yakin degerlerle ilklendirilerek 6grenme hizi @ = 0,1 olarak
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belirlendi. Her 10 6rnekten sonra agin 6grenme kabiliyeti, dogrulama verileriyle test edildi.
Bu sekilde dogrulama verisinin olasilik degerlerinin artmasi durumunda egitim devam
etmekte, aksi halde a degeri yariya diigiiriilmektedir. Olasilik degerinin 6nemli oranda
artmamas1 halinde ise egitim sonlandirilmaktadir. LSTM aginin giris ve ¢ikis katmanlari
Ingilizce taniyicidan gelenler i¢in 39, Macarca igin 61 boyutludur. Yinelemeli olarak
baglanmis iki gizli katman ve her katmanda 50 LSTM birimi vardir. Zaman adim1 T = 10
olarak alindi. Bu deger, acik hale getirilen sinir aginin katman sayisina denk gelmekte ve

hafizada tutulacak fonem sayisin1 gostermektedir.

5.3.5. Bulgular ve Tartisma
Veri kiimesinin 1s ve 3s uzunlugundaki sesli ifadeleri test edilmis ve iiretilen dogruluk

oranlar1 Cizelge 5.5’te verilmistir.
LSTM dil modeli i¢in farkli T zaman adimlariyla denemeler yapilmistir. T = 10

denemesinin daha iyi dogruluk orani verdigi gozlenmistir. Bu, zaman adiminin yani

gecmis bilgisinin ¢ok arttirilmasinin elde edilen sonucu arttirmadigi anlamina gelebilir.

Cizelge 5.5 Uygulamalarin test siirelerine bagli dogruluk oranlari.

Siireye gore uygulanan Dogruluk orant (%)
modeller
1s 3s
PPRLM-3Gram 76,4 79,0
PPRLM-LSTM (T = 10) 84,2 85,1
PPRLM-LSTM (T = 20) 83,9 84,6

LSTM’in ¢ok fazla gegmis bilgisini gizli katman durumlarinda tuttugu bilinmektedir.
Ancak bu kadar uzun geg¢mis bilgisinin 6grenilmesinin bu calismada gerekli olmadigi
diistiniilerek kiiglik zaman adimlariyla denemeler yapilmistir. Zaman adiminin ¢ok fazla
olmas1 gizli katman sayisinin da fazla olmas1 anlamina gelmektedir. Fazla gizli katman

sayis1 hesaplama giicii ve bellek anlaminda maliyetlere de neden olmaktadir.

LSTM sinir ag1 olusturulurken, LSTM katmanlarinin {ist {iste yigilmas1 yoluna gidilebilir.
Bu durumda bir LSTM katmaninin ¢ikist hem ayni katmanda bir sonraki bellek hiicresine

hem de iist katmandaki LSTM bellek hiicresine baglanir. Bu yiizden farkli sayida LSTM

66



katmanlariyla da denemeler yapilmustir. Iki LSTM katmanmin iist {iste dizilmesi
durumunda tek katmanlidan daha iyi oranlar verdigi gozlendigi igin ¢izelgede sadece bu

modelin sonucuna yer verilmistir.

LSTM ile olusturulan dil modellerinin PPRLM mimarisinde kullanilmasi, 3-gram dil

modellerinden daha iyi sonuglar vermistir. N-gram modellerin, biitin fonem
kombinasyonlarini igeren metinlere ihtiyag duymasi gibi bazi dezavantajlar1 oldugu
bilinmektedir. LSTM ile bu dezavantajlarin istesinden gelindigi Cizelge 5.5’teki
sonuclardan goriilebilir. Her iki uygulamada da test siiresi arttik¢a siniflandirma basarimi
artmaktadir. Ancak N-gram modeli siireyle birlikte oransal olarak daha fazla artis

gostermistir.

Cizelge 5.5’te 4 agiz birden siiflandirildigr icin agizlarin birbirine gore durumlari
goriilmemektedir. Bunu net olarak gormek i¢in modellerin karigiklik matrislerine
bakilabilir. Asagida LSTM’in en 1yi modeli i¢in verilen karigiklik matrisinde agizlarin ikili
smiflandirma basarimlar1 gosterilmistir. Cizelgede; satirlar hedef smifi (ground-truth),

stitunlar ise modelin tahmin ettigi sinifi (output) gosterir.

Cizelge 5.6 PPRLM-LSTM (T = 10) modelinin 3s i¢in karigiklik matrisi.

Ankara  Alanya  Kibris  Trabzon
Ankara 84,4 6,4 4,4 4,8
Alanya 4,7 85,9 5,2 4,2
Kibris 4.8 6,6 84,6 4.0
Trabzon 6,1 4.8 3,6 85,5

Karigiklik matrisinde one ¢ikan Oriintiilerden biri Alanya ve Kibris agizlarinin birbiriyle
karistirtlma olasiliklarinin yiiksek olmasidir. Ayrica Alanya ve Trabzon agizlar1 lizerinde,
yontem en iyi sonuglar1 vermistir. Bu sonug, bu iki agzin kendilerine has o6zelliklerin
digerlerine gore fazla olmasina baglanabilir. En diisiik skorun Ankara agzi i¢in verildigi
sOylenebilir. Diger bir Oriintiilye gore Trabzon agziyla en az Kibris agz1 karigtirilmaktadir.

Matriste en diisiik oranlar bu iki agiz arasindadir.
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5.3.6. Fonotaktik Acidan Sonuclar

Bu tez calismasinda fonotaktik agidan Tiirkgenin agizlar1 {izerinde tamima islemi
yapilmistir. Tanima i¢in derin 6grenme sinir aglar1 kullanilmistir. Tiirkgenin agizlarina
yonelik, literatiirde konusma isleme ve makine 6grenmesi yontemleriyle yapilmis bir
siiflandirma ¢alismast bulunmamaktadir. Bu yiizden baska g¢alismalarin sonuglariyla
karsilastirma yapma imkani olmamistir. Ayrica tanima i¢in ¢ok kisa sayilabilecek (1s ve
3s) konusma ornekleri kullanilmis ancak ¢ok fazla bilgi elde edilemedigi igin 0,5s siireli

ornekler lizerinde deneme yapilmamistir. Elde edilen sonuglar tatmin edicidir.

Paralel PRLM, dil/agiz tanimada kullanilan popiiler bir mimaridir. Bu mimaride yer alan
dil modeli i¢in genelde n-gram modelleri kullanilmaktadir. N-gram modeller sabit ve kisa
geemis bilgisini modellediginden, bu calismada n-gram yerine LSTM sinir aglar
modelinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Sonuglardan goriildiigii kadariyla agiz tanima igin

LSTM dil modelinin PPRLM mimarisinde kullanilmasi iyi bir fikirdir.

Aik Lee ve ark. [135] tarafindan 2016 yilinda yapilan bir degerlendirme ¢alismasina gore,
fonotaktik icin 6zellikle N-gram modellemenin ileriki yillarda LSTM aglar1 kullanilarak
yapilabilecegi ileri siirlilmektedir. Tez ¢aligmasinin literatliire katkist bu acidan

degerlendirilmektedir.

5.4. Prozodik Acidan Tiirk¢e Agizlarinin Taninmasi

Agizlar alt diizey ipuclar1 olan tonlama, ritim ve vurgu 6zelliklerine gore diger agizlardan
ayrilmaktadir. Bu 6zelliklerin tiimiine birden prozodi adi verilmektedir. Bu ozellikler;
temel frekans, siire ve enerji degerlerinin birlesiminden tiiretilen parametreler kullanilarak

elde edilir.

Tiirkcenin agizlar1 prozodik o6zellikleri bakimindan ayirt edilebilmektedir. Bu tez
calismasinin amaglarindan biri, Tiirk¢enin agizlarinin prozodik 6zelliklerinin modellenerek
otomatik simiflandirilmasini saglamaktir. Bunun icin, ayirt edici prozodik ozellikler,
parametre ¢ikartma teknikleri, prozodik oriintiinlin ¢ikartilmasi ve modellenmesi, en iyi
sonucu saglayan yontemlerin birlestirilerek daha iyi sonuglarin elde edilmesi iizerinde

durulmustur.
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Yapilan isin gercekte bir siniflandirma problemi oldugu diisiiniiliirse, prozodik agidan agiz
tanima olasiliksal olarak Es. 5.9’daki gibi modellenebilir. D = {D,, D,, ..., D,;} taninmasi
istenen agizlar kiimesi olsun. 7 = {#;,7,, ..., 'z} bir ciimlenin segmentlere ayrilmasiyla elde
edilen temel frekans, enerji ve siirenin prozodik oznitelik vektoriinii; K = {kq, k5, ..., k1}
ise climlenin segmentlerinden elde edilen ayrik birim sozciiklerini gostersin. Burada amag,
verilen bir climleden (utterance) ¢ikartilan 7 vektorii ve K sozciikleri kullanilarak bu ciimle

icin en yiiksek sonsal olasilig1 veren D agiz smifin1 bulmaktir.
D = argmax;Pp, (D;|7, K) (5.9)

Prozodinin dil tanima [80, 81, 102], konusmaci tanima [136, 137] gibi problemlerde
kullanildig1 goriilmektedir. Prozodik 6znitelikler Legendre polinomlariyla elde edilerek i-
vektor yapilartyla diller siniflandirilmistir [102]. Perde, enerji ve siire dlglimlerinin ayrik
birimler haline getirilerek n-gramlarla modellenmesi ve boylece dillerin siniflandirilmasi
yapilmistir [81, 82]. Arapca agiz tanima igin prozodik ozniteliklerin kullanildigi Gauss
karistm modelleri ile smiflandirma galismalart bulunmaktadir [57]. Bunlarin yaninda
prozodik Ozniteliklerin elle ¢ikartildigi ve bunlarla dillerin siiflandirildigi galismalar

mevcuttur [99, 138].

Geleneksel derin sinir aglart konugmanin dogasindan gelen uzun dénemli bagimliliklar
modelleyememektedir. Bu nedenle LSTM sinir aglari uzun donemli baglam bilgisini
modellemeye daha uygundur [139]. Nitekim prozodik bilgi de bdyle modellenebilecek
niteliktedir. Bu tez calismasinda perde ve enerji egrileri Legendre polinomlariyla
parametrik hale getirilmis ve polinom katsayilar1 Oznitelik olarak kullanilmigtir. Bu
Oznitelikler LSTM katmanli sinir agiyla siniflandirilmistir. Ayrica LSTM sinir aglari, dil
modellerini ¢ikarmak icin egitilmis, ayrik birimler olarak adlandirilan prozodik

oznitelikleri modellemek ve ilgili agzin profilini ¢gikarmak i¢in kullanilmistir.

5.4.1. Prozodik Oznitelikler

Konusma olayi, bir dildeki anlamli seslerin sirali olarak bir araya getirilmesiyle meydana
gelir. Ancak konusma, yalnizca seslerin belli bir sirayla arka arkaya dizilmesi degil ayni
zamanda dogallig1 da icermelidir. Bazi 6zellikler konusmay1 dogal hale getirir. Konusmay1
dogal hale getiren Ozelliklerin tiimiine prozodi adi verilmektedir. Perde degisimi,
konusmaya ayirt edilebilen melodik o6zellikler katar. Perdenin bu sekilde degisim

gostermesiyle tonlama olusur. Fonem ve hece diizeyindeki ses birimleri konusmaya ritmik
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ozellikler katmak i¢in kisaltilip uzatilabilir. Ayrica, konusmada hece veya sozciikler,
digerlerine gore vurgulu sdylenerek daha belirgin hale getirilebilir [101]. Bunlarin yani
sira, tonlama, ritim ve vurgu gibi prozodik o6znitelikler verilen mesajin anlasilirligini
arttirtr. Sayilan bu prozodik 6znitelikler, algisal diizeydeki ipuglaridir ve fiziksel diizeyde
temel frekans (f,, perde), siire ve enerji parametrelerinin birlesimi ile ifade edilirler [99,
102].

Temel frekans, insan konusma sesinin perde 6zelligini verir ve biitiin periyodik sinyallerde
bulunur. Konusma sinyalindeki perdenin zamansal dinamikleri tonlama ile ilgili bilgiler
tasir. Konusmanin belirli bir diizende gitmesini saglayan ritmik karakteristigiyle de alakali
bilgiler verir [140]. Enerji, konusmanin Otimlii/6tiimsiiz bdlgelerini tespit etmede
kullanilir. Perde ve siire niteligiyle birlikte kullanildiginda konusmacinin vurgu 6rgiisiinii
ortaya koyar. Konugsmada bulunan iinlii seslerin siiresi agza 6zgii bilgiler verir. Ciinki
insanlarin bir sesi ¢ikartma siiresi onlarin konusma bi¢imini ve ritmini belirler, dolayisiyla

agizlar hakkinda ipucu vermektedir.

Konusmanin tonlama, ritim ve vurgu gibi prozodik 6znitelikleri, konusulan dilin kimligine
iligskin bilgiler tasir. Konusulan dilin belirlenmesi i¢in yapilan dinleme deneylerinde, kiigiik
cocuklarin tonlama ve ritim gibi 6znitelikleri kullanarak karar verdikleri goriilmiistiir [68].
Ayni sekilde, yetiskinler de hi¢ asina olmadigi diller s6z konusu oldugunda, prozodik

bilgilerine gore hareket etmektedir.

5.4.1.1. Prozodik Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Prozodik ozniteliklerin g¢ikartilmasi i¢in genelde 3 asama s6z konusudur [141]. Temel
prozodi egrilerinin (contour) ¢ikartilmasinin ardindan konusma hece-benzeri birimlere
ayrilir ve en sonunda bu birimler zamansal olarak modellenir. Perde ve enerji egrilerinin
cikartilmasi icin genelde otokorelasyon ve karekok ortalama (RMS, Root Mean Square)

yontemleri kullanilir.

54.1.1.1. Konusmanin Hece-benzeri Birimlere Ayrilmasi
Konusmanin heceler olarak arka arkaya dizilmesi, agzin agilip kapanmasi arasinda bir
ritmik degisime neden olmaktadir. Bu yiizden heceler prozodik olaylarin merkezindedir

[101]. Diller genis anlamda; vurgu zamanli, hece zamanli ve mora zamanli olarak
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ritmik/zamanlama Ozelliklerine goére ayrilmaktadir. Tirk¢e hece zamanli diller
grubundadir. Hece zamanl dillerde ardigik hecelerin siiresi yaklagik olarak aynidir. Bu

nedenlerle bu ¢alismada temel segment birimi olarak heceler kullanilmistir.

Bir ciimleyi hece veya hece-benzeri birimlere ayirma islemine segmentasyon
denilmektedir. Hecenin tam bir karsiligi olmasa da icinde bir {inlii sesin oldugu birimler
hece olarak kabul edilir. Hece tanim1 dilden dile degistiginden bu birimler hece veya hece-
benzeri birim olarak adlandirilmaktadir [57, 82, 138]. Konusmanin hece veya hece-benzeri
birimlere ayrilmasi i¢in genelde, konusma tanima sistemlerinin kullanildigi ve
kullanilmadigi yontemler s6z konusudur. Konusma tanima sisteminin kullanilmastyla
konusmalar fonem ve hecelerine ayrilarak segmentasyon islemi dogal olarak yapilmaktadir
[82, 140]. Bu yontem dile biiyiik 6l¢iide bagimli olmasina karsin segmentlere ayirma
konusunda basarilidir. Hecelerin iinlii baslangic noktalarinin tespit edilerek ayrilmasi
[101], konusma tanima sisteminin kullanilmadigi yontemlere 6rnek olarak verilebilir.
Ayrica konugma sinyalinden elde edilen enerji egrisindeki vadiler kullanilarak hecelere
ayirma islemi yapilmaktadir [80, 136, 141]. Bunlarin yani sira akustik yontemlerde
uygulandigr sekliyle, sabit ortiismeli pencereler kullanilarak da konusmalar segmentlere

ayrilmaktadir [102, 140].

5.4.1.1.2. Ciimle Diizeyinde Modelleme

Prozodik ozniteliklerin ¢ikartilmasi siirecinde tglincli asama modellemedir. Modelleme
icin egri uydurma ve profil ¢ikarma olarak 6zetlenebilecek genelde iki yaklagim mevcuttur.
Egri uydurma yaklagiminda, segmentlerine ayrilmis perde ve enerji egrileri ayrik kosiniis
dontisimii ile modellenerek Oznitelik vektorii elde edilir [141]. Bununla birlikte n.
dereceden Legendre polinomlariyla da her segmentten 6znitelik vektorii ¢ikartilmaktadir
[80, 102].

Profil ¢ikarma yaklasiminda, her 6rnegin dil modeli elde edilmektedir. Perde ve enerji
egrilerinden ayrik siniflar adi verilen birimler olusturulmakta ve bu birimler dilin profilini
¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir [82, 137]. Genelde dil modeli olusturmak igin istatistiksel

n-gram modelinden faydalanilir.

Iki yaklasimim disinda, 6znitelik vektoriiniin elle ¢ikartilmas: da sdz konusu olmaktadir.

[99] ve [97] perde ve enerji egrilerinden istatistik yontemlerle dzniteliklerin ¢ikartildigr ilk
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calismalardandir. Ayrica [138]’de elle ¢ikarilan 20 Oznitelik prozodi temsili igin

kullanilmistir. Ciimle diizeyinde modelleme genelde iki yolla yapilmaktadir.

5.4.1.1.2.1. Legendre Polinomlari ile Modelleme

Dil tanimada, genelde konusmanin kisa zamanl kepstral 6znitelikleri kullanilmaktadir. Bu
ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biri MFCC yontemidir.
Legendre polinom gdsterimi, MFCC gibi, ger¢ek verinin daha diisiik boyutlu ve daha 6z
halini saglamaktadir. Akustik egrilerin modellenmesinde Legendre polinomlariin

kullanilmas1 yaygindir.

Legendre polinomlart ortogonal polinomlar smifinda yer almaktadir. Ortogonal
polinomlar, katsayilar arasindaki korelasyonlar1 en aza indirgeme, yani biiyiikliiklerin
birbirinden bagimsiz olarak hesaplanmasi 6zelligine sahiptir. Uyumdan (fitting) sonra her
egri bir modelle tanimlanmis olur. Bu model, Legendre polinomlarinin toplami olacak
sekilde bir katsayilar kiimesi (a;) ile belirlenir. f(x) formiilii veya verisi bilinen bir

fonksiyon, P(x) ilgili fonksiyon noktalarindan gegen model olsun.

N

fx) = z a;P;(x) (5.10)

=0

Burada amag¢ [—1,1] araliginda verilen bir f(x) fonksiyonunu n. dereceden P(x) ile
gosterilen Legendre polinomlar dizisi yardimiyla yakinsamaktir. Her bir polinomun q;
katsayis1 bulunabilirse fonksiyon egrisi lizerindeki noktalar yakinsanabilir. Fonksiyonu en
iyl yakinsayan katsayilar1 elde etmek i¢in en kiiglik kareler yontemi ile hata miktar
bulunup diizeltme yapilmaktadir.

Polinomsal analizde, Fourier analizine benzer sekilde, diisiik dereceli polinomlar egrinin
daha yavas degisen 6zelliklerini gosterirken, yliksek dereceli polinomlar daha hizli degisen
ozellikleri gostermektedir. Egri ne kadar karmasik olursa onu gostermek icin o kadar ¢ok
polinom gerekir. Ilk birka¢ polinom (Sekil 5.11) fiziksel olarak yorumlanabilir: Ilk
polinom katsayisi a, ortalamayi, a; egimi (artma-azalma), a, parabolii, a; ise egrinin

dalga seklini ifade eder.
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Sekil 5.11 1k dért Legendre polinomu.

5.4.1.1.2.2. N-gram ile modelleme

Konugma Ornekleri segmentlere ayrildiktan sonra perde (f,) ve enerji egrilerini
tanimlayacak sekilde ayrik birimler elde edilir ve bunlar n-gramlarla modellenir [81, 82,
137]. Adami ve Hermansky [81], perde ve enerji egrilerini hizaladiktan sonra bunlarin
birbirine goére durumlarini tanimlayarak ayrik siniflart olusturur. Bu sayede 5 ayrik sinif

olugsmaktadir (Cizelge 5.7).

Ayni sekilde, stiresi belli bir esik degerinden kisa olan segmentler kisa (S), digerleri uzun
(L) olmak iizere iki sinif belirlenir. Sonucta, her bir ciimle i¢in, 6rnegin 5S 4S 2S 1S 3L 4L
5S 1S 25 3S 4S 3S 2L 4S 58S gibi bir dizi ortaya ¢ikmaktadir. Bir dildeki biitiin 6rnekler bu

sekilde ayrik birimlerle ifade edildikten sonra her dilin n-gram modeli ¢ikartilir.

Bu ¢alismada, konusma Ornekleri hece ortalarindan segmentlere ayrildiktan sonra her
segmentteki tinlii (vowel) kimlikleri belirlenmistir. Burada elde edilen 8 iinlii sinifi da
[137] calismasindaki ayrik siniflarina eklenmistir. Perde ve enerjinin birbirilerine gore

artma ve azalma durumlar1 P; Legendre polinomuyla elde edilmistir.

Cizelge 5.7 Ayrik siniflar ve etiketleri.

Birim etiketi | Perde ve Enerji Durumu

Artan Perde, Artan Enerji
Artan Perde, Azalan Enerji
Azalan Perde, Artan Enerji

Azalan Perde, Azalan Enerji

g B~ W N -

Otiimsiiz (unvoiced) segment
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Uzun donemli ge¢mis bilgisini basarili sekilde 6grenmesi nedeniyle LSTM sinir ag1
prozodi modellemede dogal secenek haline gelmektedir. Bu yilizden prozodik
segmentlerden hesaplanan Legendre polinom katsayilari Oznitelik olarak LSTM sinir
aginda kullanilmistir. LSTM'in perde ve enerji verisini kullanarak dil tanima problemine
uygulandigr bir ¢aligma [100] vardir. Ancak buradaki fark, segment igindeki perde ve
enerji verisinin dogrudan degil Legendre katsayilarina ¢evrilerek sinir agina verilmesidir.
LSTM ag1 Legendre Ozniteliklerini kullanarak agiz tanima igin ¢oka-bir (many-to-one)

haritalama yapmaktadir.

Ikinci olarak, agizlarin dil modeli (agiz profili veya fonolojik &riintiisii) LSTM sinir aglart
ile olusturulmustur. Verilen bir konusma 6rnegi icin en yiiksek olasilig: iireten dil modeli,

o 0rnegin agiz sinifi olarak secilmektedir.

5.4.2. Uygulamalar

5.4.2.1. Perde ve Enerji Egrilerinin Cikartilmasi

Perde ve enerji egrilerinin elde edilmesi i¢in Praat [124] programinin varsayilan degerleri
kullanild1. Otokorelasyon yontemine dayali perde izleme algoritmasi yardimiyla perde
egrisi, yogunluk izleme algoritmasiyla da enerji egrisi ¢ikartildi. Enerji egrisi, sinyalin her
cergevesine karekok ortalama yontemi uygulanarak elde edilir. Bunlarin olusturdugu en iyi

egri yolunu bulmak i¢inse Viterbi algoritmasi kullanilir.

Normalizasyon islemi i¢in [102] g¢alismasinda anlatilan yol izlendi. Perde ve enerji
degerlerinin logaritmast alinarak insan algilama diizeyine getirildi. Enerji degerleri
maksimum degerin ¢ikartilmasiyla, perde degerleri de ortalamanin ¢ikartilip standart
sapmaya bdliinerek normalize edildi. Bdyle yapilmasmin nedeni, konusmacilardan

kaynaklanan istenmeyen degiskenliklerin azaltilmasidir.

5.4.2.2. Segmentlere Ayirma

Tirkge agizlart veri kiimesinde bulunan her bir agiz bolgesinden rasgele yaklasik 50'ser
climle secildi ve iinlii sesler kullanilarak bu ciimlelerdeki hece ortalar1 elle tespit edildi.
Daha sonra SpeechRate betigi kullanilarak [143] ¢alismasinda verilen referans degerlerle

otomatik olarak hece ortalar1 bulundu. SpeechRate betigi Praat programi icin yazilmistir.
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SpeechRate hece ortalarini bulurken enerji kontoriindeki zirve noktalariin potansiyel hece

ortast oldugunu varsayar ve 6tiimsiiz bolgelerdeki zirve noktalarini dikkate almaz.

Otomatik olarak ve elle tespit edilen hece sayilar1 karsilastirildi ve aralarinda r = 0,86
korelasyon hesaplandi. Ayrica betik tarafindan hece ortalarinin bulunmasinin dogruluk
oran1 % 85 olarak hesaplandi. Sonugta elde edilen yiiksek korelasyon ve dogruluk orani
Tiirkce veri kiimesinde bu betigin hece ortalarint bulmak i¢in kullanilabilecegini

gostermistir.

Hece ortalart bulunarak climleler ham segmentlere ayrildi. Ardindan, sessiz bolgelerde
perde egrisinin (kontor) tanimsiz olmasindan yararlanarak ciimle basi ve sonu tespit edildi.
Ciimle i¢inde, perdenin tanimsiz oldugu (6tiimsiiz) bolgeler ise hesaba katilmadi. Boylece
ctimleler, tizerinde islem yapilacak olan ger¢ek segmentlere ayrilmis oldu. Sekil 5.12°de
ornek bir climleden elde edilen perde ve enerji kontorleri ve bulunan segmentler alt alta

hizalanmis sekilde goriilmektedir.

5.4.2.3. Modelleme

Ciimleler hece ortalarindan segmentlere ayrildiktan sonra modelleme asamasi gelmektedir.

5.4.2.3.1. Legendre Polinomlar ile Modelleme

Her segmentteki perde ve enerji egrileri, 5. dereceden Legendre polinomlariyla yakinsandi.
Verilen egriye uyan en iyi Legendre katsayilarini hesaplamak i¢in numpy kiitiiphanesindeki
legfit fonksiyonu kullanildi. Bu fonksiyon, verinin Legendre serisine uyumu i¢in en kiigiik
kareler yontemini kullanmaktadir. Boylece normalize edilmis gergek perde ve enerji
egrisiyle, tahmin edilen polinom arasindaki farki en aza indiren Legendre katsayilari

hesaplanmis olur. Yakinsayan polinomun katsayilar1 6znitelik vektorii olarak kullanildi.

Boylece her segmentteki perde ve enerji egrisi i¢in 6'sar katsay1 elde edildi. Her segmentin
siiresi, cerceve sayisi cinsinden bulunarak toplamda 13 katsayili Oznitelik vektori
olusturuldu. Sekil 5.12°deki ciimlede 14 segment bulundugundan 13 X 14 ebatli 6znitelik
matrisi olusturulmustur. Her ciimlenin segment sayis1 farkli oldugundan matrisin boyutu

degiskenlik gostermektedir.
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Enerji (dB) Perde (Hz)
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otiimsiiz Otliimsiiz Otlimsiiz

Sekil 5.12 Segmentlere ayirma ve {inlii kimliklerinin bulunmasi.

5.4.2.3.2. Agiz Profilleme (Dil Modeli)
Bu caligmada, her segmentteki tinlii kimligi bulunarak [137] ¢aligmasindaki ayrik birimler

modeli iyilestirilmistir. izlenen adimlar asagidadur.

5.4.2.3.2.1. Unlii Kimliginin Bulunmasi

SpeechRate ile hece ortalar1 yani iinlii seslerin yeri bulunmustu (Sekil 5.12). Unliiler Praat
programi ile etiketlendi. Unlii sesin bulundugu gercevenin etrafindaki (—5, +5) toplam 10
cergevenin 39 boyutlu MFCC 0Oznitelikleri ¢ikartildi. Boylece her {inlii i¢in 39 X 10 ebath
Oznitelik matrisi elde edildi. MFCC o6znitelikleri soyle cikartildi: Konusma sinyaline hizli
Fourier doniisiimii uygulanarak frekans spektrumu elde edildi ve spektruma 40 kanalli Mel
stizge¢ bankasi uygulandi. 25 ms Hamming penceresi 10 ms Ortiisme siiresiyle kullanildi.
13 MFCC katsayisina ek olarak birinci ve ikinci tiirevlerden gelen 26 katsayr da
hesaplanarak toplamda 39 katsayi elde edildi. Daha sonra {inlii seslerin 6znitelik matrisleri
ve etiketleri kullanilarak tinlii kimliklendirici geleneksel ileri beslemeli sinir ag1 egitildi.
Ileri beslemeli sinir agidaki katmanlarmn diigiim sayilar sdyledir: 390-200-100-50-8. Bes
katmanl sinir aginin gizli katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda
ise olasiliklar1 elde etmek icin softmax fonksiyonu kullanildi. Egitim ¢apraz-entropi

Olciitiine gore SGD algoritmasiyla yapildi.
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Test asamasinda, ayni sekilde climleler SpeechRate betiginden gegirilerek hece ortalari
bulundu. Unlii sesin etrafindaki 10 ¢ercevenin MFCC katsayilar1 hesaplandi ve sinir aginin
girigine verildi. Bdylece sinir agi, test asamasinda % 92 dogruluk orani saglamistir. Bu
oran, tinlii kimliginin biiyiik 6l¢lide dogru tespit edildigini gostermektedir. Burada her agiz
icin degil, biitiin agizlar i¢in ortak bir {inlii siniflayict yapilmistir. Tiirkgede 8 harfe karsilik
8 1lnlii fonem bulunmaktadir. Bu yiizden ileri beslemeli sinir aginin ¢ikis katmani 8

smiflidir.

5.4.2.3.2.2. Ayrik Birimlerin Elde Edilmesi

Legendre'nin 2. polinom katsayis1 bir segmentte bulunan egrinin egimini, dolayisiyla
artma-azalma ozelligini gostermektedir. Bu 6zellik ayrik smiflart bulmak i¢in kullanildi.
Perde ve enerji kontorleri Sekil 5.12°deki gibi hizalandig igin bunlarin birbirilerine gore
durumlarin1 bulmak kolaydir. Bu ¢alismada, her segmentteki iinlii kimliklerinin bulunmasi
onerildiginden ve otlimsiiz (unvoiced) bolgelerde {inlii olmadigindan Cizelge 5.7’ deki ilk 4

ayrik sinif kullanilmastir.

Bir ciimledeki segmentlerin ortalama siireleri bulunarak esik deger olarak belirlendi. Bu
esik degerin altinda kalan segmentler kisa (S), Ustlindekiler ise uzun (L) simifi olarak
isaretlendi. Tanimsiz perdeden (kesikli dikey ¢izgi) sonra gelen ilk segment, hece ortasi
belirlenmis ilk tinliiye atandi. Boylece agiz profillemenin sonunda Sekil 5.12°deki ciimle,
su ayrik birimler haline getirilmistir: A1S A2L U1S A4L i4S E1S E3S A4S E3S E4L 1S
I1L 131 A4L.

5.4.2.4. Smiflandirma

54.24.1. LSTM ile Simflandirma

Yukarida elde edilen 13 boyutlu Legendre polinom katsayilart LSTM katmanli yinelemeli
sinir aginda kullanildi. Her ciimle farkli segment sayisina (N) sahip oldugundan 6znitelik
matrisi 13 X N boyutludur. Farkli sayidaki segmentten &tiirli egitim verileri, boyu 20 olan
mini-yiginlara (mini-batch) ayrildi. Boylece 3 boyutlu (20 X 13 X N) bir veri LSTM agina
verilmektedir. Mini-y1gin igindeki climleler segment sayisina gore once siralandi ve daha
sonra sifirla doldurma (padding) islemi yapildi. Climlelerin uzunluga gore siralanmasinin

nedeni en uzun climlenin bulunmasidir. Kisa climlelerin uzunlugu, en uzun ciimleye sifirla
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doldurma islemi yapilarak esitlenir. Bu sayede mini-y1gin i¢indeki uzunluklarin esit olmasi

saglanmistir.

LSTM aginin giris katmani 13 diigiimliidiir. LSTM katmaninda 100 gizli diigiim vardir ve
dizinin son elemanini ¢ikisa vermektedir. LSTM katmanindan sonra 4 (agiz sayisi)
diigiimli tam bagh ¢ikis katmani bulunmaktadir. Cikis katmaninda olasilik dagilimini elde
etmek igin softmax fonksiyonu ve ¢apraz-entropi hata degerini minimize etmek i¢in SGD

algoritmasi kullanilmistir.

Test asamasinda egitim asamasiyla ayni sartlar olusturuldu. Mini-yigin boyu 20 olarak
belirlendi, siralama ve sifirla doldurma iglemi yapildi. Veri kiimesi, egitim ve test kiimeleri
olarak 10-katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle ayrildi. Boylece tiim veri kiimesi 10
parcaya ayrild1 ve bu pargalarin 9’u egitim, 1’1 de test i¢in kullanildi. Bu pargalarin egitim
ve test olarak ayrilmasi islemi 10 defa arka arkaya yapildi ve bu 10 denemenin ortalamasi

aliarak sonug skoru elde edildi.

5.4.2.4.2. LSTM ile Dil Modelleme Yapilarak Simiflandirma

Yukarida elde edilen ayrik birimler birer sozciik olarak varsayilirsa bu sozciikler ilgili agiz
modelini egitmek igin kullanilabilir. Ayrik birimlerin ig¢indeki ti¢ 6zellik ti¢ ayr1 one-hot
vektorle ifade edilir ve u¢ uca eklenirse tek bir vektdr haline getirilebilir. Bu durumda
olusturulan vektoére multi-hot vektor denir. 8 simifli inlii 6zelligi, 4 siifli perde-enerji
ozelligi ve 2 siiflr siire dzelligi, 14 boyutlu tek bir multi-hot vektdrle ifade edilir. Ornegin

A1S sozciigiiniin vektor gosterimi soyledir: 000000010001 |01.

Adami [137] ve Rouas [82], ayrik birimlerin her birini farkli s6zciikler olarak n-gram ile
modellemislerdir. Ancak bunlar birbirinden bagimsiz farkli sozciikler olarak
degerlendirilirse hem vektdr boyu uzar, hem de birimler igindeki 6zelliklerin birbiriyle
iliskisi goz ardi edilir. Ornegin {inlii sesin kimligi ile siiresi arasinda bir baglanti sz
konusu ise one-hot vektor gosterimi ve n-gram ile bu iliski modellenemeyecektir. Hem
birimler i¢indeki 6zelliklerin, hem de birimlerin birbirileriyle iligskisini modelleyebilmek

icin one-hot vektor yerine multi-hot vektor kullanilabilir.

LSTM katmanl: sinir aginin giris ve ¢ikis katmanlar1 ayn1 boyuttadir. Sinir agimin girisine

ve ¢ikisina 14 boyutlu multi-hot vektdr verilmektedir. Ornegin yukarida elde edilen ayrik
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birim cilimlesi sinir agina soyle verilir: T = 1 zamaninda girige A1S vektorii verilirken ¢ikis
etiketini A2L olustururur. Ayni1 sekilde T = 2 zamaninda girise A2L verilirken ¢ikis etiketi
U1S olmaktadir. Bu sekilde her bir zaman adiminda bir kelime islenerek dizinin tamami
isleninceye kadar siire¢ devam eder (Kisim 5.3’teki fonotaktik modele benzer sekilde). Bu
islem bir agizdaki biitiin egitim verisi {lizerinde tekrar edilmektedir. Bu tekrar agin
tahminleri, egitim verileriyle tutarli hale gelene kadar devam etmektedir. Boylece o
zamana kadar olan kelimelere gore sonraki kelimenin tahmin edilmesi modellenerek her

bir agiz i¢cin LSTM dil modeli egitilir (Sekil 5.13).

Alanya _|_ Dil
iy LSTM Dil . .
Kibris 1 Modelleri Modeli Perplexity
Trab (PP)
. N rabzon Egitim Belirlenen
Akustik Ayrik Birimler Egitim kiimesi argmin(PP) Az
Onisleme (ciimle) S LSTM Dil |
i
Ankara
Modelleri
Alanya j Test
Kibris

Trabzon
Test kiimesi

Sekil 5.13 Agizlarin LSTM dil modeli ile siniflandirma mimarisi.

LSTM aginin egitimi ikili ¢apraz-entropi (Es. 5.11) olgiitiine gore SGD algoritmasiyla
yapildi ve tirevler, zaman boyunca hatanin geri yayilimi (BPTT) algoritmasiyla
hesaplandi. BPTT algoritmast yinelemeli sinir agini, verilen zaman adimi sayis1 kadar

katmani olan ileri beslemeli sinir agina cevirerek tiirevleri hesaplar.

CE == Ex(ylny+ (1= (1-y) (5.11)

Burada n 6rnek climle sayisidir. Multi-hot vektor yapisindan dolayr ¢ikis katmaninda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Baslangigta agirlik matrisleri sifira yakin
degerlerle ilklendirilerek 6grenme hizi <= 0,1 olarak belirlendi. Her 10 6rnekten sonra
agin 6grenme kabiliyeti, dogrulama verileriyle test edildi. Bu sekilde dogrulama verisinin
olasilik degerlerinin artmas1 durumunda egitim devam etmekte, aksi halde o degeri yariya
diisirilmektedir. Olasilik degerinin Onemli oranda artmamasi halinde ise egitim
sonlandirilmaktadir. Yinelemeli olarak baglanan iki gizli katman ve her katmanda 50

LSTM birimi vardir. Zaman adim1 T = 10 olarak alindi. Bu deger, agik hale getirilen sinir
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agmin katman sayisina denk gelmektedir ve hafizada tutulacak sozciik sayisini gosterir.

Egitim, test ve dogrulama i¢in konugma Grnekleri ylizde olarak 80, 10, 10 oraninda ayrildu.

Verilen bir ayrik birim ctimlesi i¢in her bir LSTM modelinin perplexity metrigi Es.

5.12deki gibi hesaplanmistir. CE test verisinin entropisidir.
PP = 2¢E (5.12)

Test i¢in ayrilan ayrik birimler, egitilen LSTM dil modelinden gecirilerek PP degerleri
tiretilmektedir. Burada en diisiik PP degeri veren dil modeli segilerek ayrik birimin ait
oldugu agiz sinifi belirlenmistir (Sekil 5.13). LSTM ag1 kurulumu ve hesaplamalart Keras

kiitiiphanesi yardimiyla yapilmistir.

5.4.3. Bulgular ve Tartismalar
Kullanilan yontemlerin belli siirelerdeki test orneklerine gore iirettigi dogruluk oranlari

Cizelge 5.8’de verilmistir.

Ikinci dereceden Legendre 6zniteliklerinin besinci dereceden Legendre dzniteliklerine gore
daha diisik dogruluk orami verdigi goriilmektedir. Bu durum, Legendre polinom
derecelerinin artmasiyla egriyi temsil giiciiniin de artmasinin bir sonucudur. Katsayilar

arttik¢a fonksiyon da egriyi daha iyi yakinsamaktadir.

Ayrik birimlerin LSTM dil modeli ile gerceklendigi yontemlerin basarimlari, 0,5 s ve 1 s
siirelerinde Legendre katsayilarinin kullanildig1 yontemlere gore daha disiiktiir. Bu, ayrik
birimler i¢in 0,5 s ve 1 s siirelerinin ayirict bilgi saglama agisindan yeterli olmadig:
seklinde yorumlanabilir. Ancak uzun test siirelerinde (3 s) bu durum tersine déonmekte ve
basarim orani artmaktadir. Dil modeli igeren yontemler, n-gram ya da sinir ag1 ile yapilmis
dil modeli olabilir, tutarli sonug¢ iiretmesi i¢in daha uzun (> 3) test siirelerine ihtiyag
duymaktadir. Ayrica 3. yontemdeki klasik prozodik 6zelliklere, {inlii kimliginin
eklenmesiyle (4) basarim oran1 % 76,2 olmaktadir. Unlii kimliginin bulunarak [57], [137]
ve [82] sonuglarinin gelistirilmesi bu calismanin yeniliklerinden biridir. Bulunan iinli
kimlikleriyle = Ornegin  siire  arasindaki  Orlinti  burada  Onerilen  ydntemle

modellenebilmektedir.
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Cizelge 5.8 Yontemlerin iirettigi dogruluk oranlari (%).

Dogruluk orani (%)

Yontemler 0,5s 1s 3s
1 Legendre (3 katsay1) + LSTM 68,6 69,3 72,5
2 Legendre (6 katsay1) + LSTM 71,5 71,7 74,9
3 Perde, enerji, siire + LSTM Dil Modeli 68,1 70,5 75,0
4 Perde, enerji, siire + tinlii + LSTM DM 68,5 71,0 76,2
5 Perde, enerji, siire + tinlii + 3-gram DM 65,2 66,5 70,4
6 2 ve 4 birlestirilmesi 69,1 72,6 78,7

Prozodik o6zelliklerin LSTM sinir aglar1 kullanilarak elde edilen dil modelleriyle
gerceklenmesi ve bunun sonucuna gore siniflandirma yapilmasi c¢alismanin bir diger
yeniligidir. LSTM dil modellerinin klasik dil modellerine iistiinliigiinii gérmek acisindan
(4)’te kullanilan 6zellikler 3-gram dil modelleriyle modellenmistir (5). N-gram dil modeli
i¢in 5.3 Kisminda tanitilan arag¢ [134] kullanilmistir. Elde edilen sonuglar sadece LSTM dil

modelinin degil diger modellerin de gerisinde kalmistir.

En iyi yontemlerin iirettigi olasilik degerlerinin ¢arpilmasiyla elde edilen en yiiksek ¢arpim
degerini veren sinifin secilmesine iki yontemin birlestirilmesi (fusion) denilmektedir. Dil
ve konusmaci tanima g¢alismalarinda siklikla bu yola basvurulmaktadir. Bu yaklasimda,
kullanilan yontemlerin her sinif igin iirettigi olasiliklar eleman elemana carpilir ve en
yiikksegi veren smif segilir. Altinci yontemde (2) ve (4)’lin sonuglart birlestirildiginde

tanima oran1 % 78,7 ile en yliksek orana ¢ikmaktadir.

Asagida ikinci ve dordiincli yontemlerin 3 s test siiresi i¢in karigiklik matrisleri sirastyla

Cizelge 5.9 ve 5.10°da verilmistir.

Her iki yontem de Trabzon agzimi digerlerinden daha iyi ayirirken en diisiik oranlar Ankara
agz1 i¢in Uretilmistir. Bu sonu¢ Ankara agzinin, diger agizlara gére daha az ayirt edilebilir
karakteristiklere sahip oldugunu gosterir. Ayni sekilde, Kibris ve Alanya agizlarinin birbiri
arasindaki karisiklik oranlarinin daha yiiksek olmasi nedeniyle prozodik olarak birbirine

digerlerinden daha ¢ok benzedigi soylenebilir.
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Cizelge 5.9 ikinci (2) yontemin karisiklik matrisi (%).

Ankara | Alanya | Kibris | Trabzon

Ankara 73,2 11,3 8,5 7,0
Alanya 9,5 75,1 10,2 5,2
Kibris 8,0 9,6 74,7 1,7
Trabzon 8,1 7,5 7,8 76,6

Cizelge 5.10 Dordiincii (4) yontemin karigiklik matrisi (%).

Ankara | Alanya | Kibris | Trabzon

Ankara | 74,4 9,2 8,8 7,6
Alanya | 8,2 75,6 10,7 55
Kibris 7,5 9,1 76,1 7,3
Trabzon | 7,8 7,1 6,4 78,7

5.4.4. Prozodik A¢idan Sonuclar
Prozodik bilginin heceler {izerinde tagindig1 bilinmektedir. Segmentleme i¢in temel birim
hecedir. Heceler ise icinde bir iinlii ses barindiran birimler olarak kabul edilir. Bundan

dolay1 bu ¢alismada, hece i¢indeki {inlii kimliginin bulunmasi 6nerilmektedir.

Ayrik birimler igindeki simiflarin kendi aralarindaki iliski multi-hot vektor yapilariyla
gosterilmistir. Ayrica ayrik birimler arasindaki uzun doénemli bagimliliklar n-gramlar
kullanilarak gosterilemezler. Burada, uzun donemli bagimliligi gostermek i¢in LSTM
yinelemeli sinir ag1 kullamilmistir. LSTM sinir aginin, agizlarin prozodik profilini elde
etmek amaciyla kullanilmasi ve bu bilgiyle siniflandirma yapilmasi bir ilktir. Buna ek
olarak LSTM sinir ag1 daha once siniflandirict olarak ham zamansal verilerle denenmistir,
ancak bu tez caligmasinda giris verisi olarak ham zamansal verilere en uygun polinom

Oznitelikleri kullanilmistir.
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6. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda akustik, fonotaktik ve prozodik 6znitelikleri bakimimdan Tiirk¢enin
agizlarinin, bilgisayar destekli olarak birbirinden ayirt edilmesi konu edilmistir. Tasarlanan
sistemde denemeler i¢in Tiirk¢enin Ankara, Alanya, Kibris ve Trabzon agizlarina yonelik

bir derlem olusturulmustur.

Veri kiimesi olusturma siireci zor ve uzundur. Heniiz Tiirk¢enin agizlarinin otomatik olarak
smiflandirilmasina hizmet edebilecek nitelikte bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Agiz
Bilimi c¢alisanlarca toplanan konusma kayitlar1 amaca uygun derlenmistir. Bu kayitlar
tasnif edilmis ve iizerinde igslem yapilabilir sekle getirilmistir. Calisma sonucunda 2,7
saatlik bir veri kiimesi ortaya cikartilmis ve adma Tiirkcenin Agizlar1 Veri Kiimesi

denilmistir. Tezdeki deneyler bu veri kiimesi tizerinde yapilmustir.

Diller/Agizlar arasinda ses, ses dizimi, tonlama, vurgu gibi ¢esitli seviyelerde dil bilimsel
Ozelliklerden kaynaklanan farklar bulunur. Bu farklar Tiirk¢cenin agizlarinda da
gozlenmektedir. Bu ¢alismada, Tiirk¢enin agizlarindaki bu farklara dayali olarak otomatik
smiflandirma islemleri aragtirtlmigtir. Siniflandirma isleminde derin 6grenme teknikleri ele

alinmistir.

Akustik ozellikler, konusma sinyalinin spektral diizeydeki goriinimii ile ilgili bilgi
vermektedir. Sinyalin 6zet bilgisi MFCC ve silizgec bankalar1 yontemleriyle ¢ikartilmigtir.
Bu bilgi daha sonra ileri beslemeli ve konvoliisyonel sinir aglarmin girdisini olusturmak
icin kullanilmistir. Yapilan deneyler, Tiirkgenin agizlarinin akustik olarak sinir aglariyla
simiflandirilabilecegini ortaya koymustur. CNN ile yapilan deneyde 3 saniye siireli
konusma Orneklerinin slizge¢ bankalar1 6zniteligi kullanilarak % 84,4 dogruluk oraniyla

siniflandirildigr gérilmiistiir.

Olusturulan Tiirkgenin agizlart derlemi, ciimle diizeyinde 2-3 saniyelik birimlere
ayrilmigtir. Bu birimler iizerinde yapilan incelemelerde, agza 06zgii bilgilerin climle
sonundaki sozciikler lizerinde yogunlastigir goriilmiistiir. Bu sozciiklerin tonlama ve vurgu
orglileri agizdan agza degismektedir. Bu orgiiden faydalanmak i¢in ciimle sonundaki 0,5
ve 1 saniye uzunlugundaki kisimlarin 6znitelikleri kullanilmistir. 1 saniyelik test drneginin

CNN aginda kullanilmasiyla % 84,2 dogruluk orani yakalanmistir. Bu sonuca gore,
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konusma oOrneklerinin sadece ¢ok kisa siireli ciimle sonlarindan Tiirk¢enin agizlarinin
siiflandirilmasi 6nemlidir. Bu sekilde bilgisayarin hesap giiciinden ve zamandan tasarruf

saglanabilmektedir.

Tiirkgenin agizlar derlemi metinden bagimsiz rastgele konusmalardan olusmaktadir. Bu
ozelligi, veri kiimesindeki konugmalart monoton yapidan uzaklagtirmakta ve
konusmacilarin agza 6zgii detaylar1 daha ¢cok kullanmasini saglamaktadir. Konusma tanima
uygulamalarinda ¢okg¢a kullanilan TIMIT wveri kiimesi ise metne bagimhidir ve agizlarin
daha cok fonetik farkliliktan kaynaklanan spektral ozelliklerine dayalidir. Bu iki veri
kiimesi de climle diizeyinde 2-3 saniyelik birimlere ayrilmis durumdadir. Tiirk¢e igin
Onerilen climle sonundaki sabit kisimlarin siniflandirmada kullanilmasi fikri TIMIT igin de
denenmistir. Ancak ileri beslemeli ve konvoliisyonel sinir aglarinin Tiirkge {izerinde
TIMIT e gore sirasiyla % 2,1 — 2,6 daha iyi basarim orani sagladig1 goriilmiistiir. Bu farkin
nedeni yukarida agiklanan iki veri kiimesi arasindaki farktan kaynaklandigi

diistiniilmektedir.

Bir kisinin konusmasinda iki bilgi s6z konusudur: 1) fiziksel ses yolu 6zellikleri, 2) dil/agiz
ozellikleri. Akustik incelemede bu iki bilgi birbirinden ayrilamayabilir. Diger bir deyisle,
akustik farkliligin hangi bilgi tiirlinden kaynaklandigi bilinemez. Ancak bunlar bir kisi igin
birbirini tamamlayic1 bilgilerdir. Yani bir kisi tespit edilebilirse onun kimliginden agzi
bolgesi bulunabilir. Bu bakimdan agiz tanima baglaminda, akustik farkliligin hangi bilgi

tiriinden kaynaklandiginin bilinmesine o kadar gereksinim yoktur, sonucuna varilabilir.

Ikinci asamada agizlarin fonotaktik &zellikleri iizerinde durulmustur. Biitiin sesler her
agizda olabilir ancak bunlarin bulunma sikliklar1 ve birbirini izleyen sekilde dizilmeleri
agizdan agza degismektedir. Bu tanimdan hareket edilirse, fonotaktik 6zelligin ortaya
konulmasi i¢in konusulan fonemlerin belirlenmesi ve bunlarin fonolojik Oriintiisiiniin
cikartilmasi1 gerektigi goriilmektedir. Fonotaktik i¢in ¢ok popiiler olan Paralel PRLM
teknigi bu ¢aligmada kullanilmistir. Fonemler belirlendikten sonra fonolojik oriintiiniin (dil
modeli) elde edilmesinde N-gram modeller kullanilmaktadir. Bu g¢alismada N-gram
modeller yerine LSTM katmanli yinelemeli sinir aglariyla dil modeli olusturma yoluna
gidilmistir. Yapilan deneyler sonucunda LSTM ile olusturulan dil modelinin N-gram
modeline gore yaklasik % 6 daha iyi dogruluk orami iirettigi goriilmiistiir. LSTM’in

fonotaktik anlamda dil/agiz tanimada kullanilmast bu tez ¢alismasinin literatiire

84



katkilarindan birisidir. Dil tanima alanindaki {i¢ ¢alisma grubunun 2016 tarihli ortak
bildirisine [135] gore, fonotaktik i¢in kullanilan N-gram modellemenin yerini ileriki
donemlerde LSTM aglarimin alabilecegi ongoriilmektedir. Bu tez caligmasinin literatiire

katkis1 bu bakimdan degerlendirilebilir.

Fonotaktik modelleme ve buna gore siniflandirma islemi i¢in ugtan uca bir sistem
kurulmamaistir. Bu bakimdan bu sistem {i¢ ayr1 islevin birlesimi olarak diisiintilebilir: 1) iki
fonem taniyici tarafindan fonemlerin elde edilmesi, 2) bu fonemlere dayali olarak 8 adet
birbirinden bagimsiz LSTM dil modelinin kurulmasi ve 3) dil modellerinden hesaplanan

skorlarin ayr1 bir sinir ag1 ile siniflandirilmasi.

Dil bilimsel spektrumun {igiincii katmaninda prozodik 6znitelikler yer almaktadir. Prozodik
ozniteliklere suprasegmental veya pargalar stii 6znitelikler de denilmektedir. Tonlama,
vurgu ve ritim dilin prozodisini olusturmaktadir. Ust diizeydeki bu bilgilerin sinyal
diizeyindeki karsiliklart temel frekans (fy), enerji ve siirenin birlesimidir. Bu tez
calismasinda alt diizey Olgiimlerle Tiirkgenin agizlarinin prozodik oriintiisii ¢ikartilarak
siiflandirma yolu benimsenmistir. Bunun i¢in ilk olarak bu 6l¢iim degerlerinin 6zet bilgisi
cikartildi. FEldeki veri noktalarmin yakinsamasini saglamak i¢in Legendre polinom
katsayilart kullanildi. Elde edilen katsayilar hece diizeyinden hesaplandigi i¢in biitlin bir
climle zamansal olarak LSTM sinir agina verilebilir. Bu sekilde her zaman adiminda 13
Legendre katsayisinin kullanilarak LSTM agi ile ¢oka-bir tarzda siniflandirma sonucunda 3
saniyelik test ciimleleri i¢in % 74,9 dogruluk orani yakalanmistir. Her bir zaman adiminda
kullanilan Legendre katsayisinin artmasi durumunda smiflandirma basariminin da arttig

gorilmiistiir.

Diger bir uygulamada, agizlardaki her climlenin prozodik Oriintiisiiniin ¢ikarilmast igin
Adami’nin [137] ayrik birimler yaklasimina gore hareket edilmistir. Hece ortalarindaki
(syllable nuclei) Uinlii kimliklerinin ayrik birimlere eklenmesi 6nerilmektedir. Agizlardaki
her ciimlenin ayrik birimlere doniistliriilmesi ve artik ayrik birim olarak modellenebilen
agizlarin profilinin ¢ikartilmasi diisliniilebilir. Ayrik birimler kullanilarak LSTM ile, tipki
fonotaktik kisminda anlatildigi gibi, her agzin dil modelinin ¢ikartilmas1 ve bunun
sonucunda hesaplanan skora gore agizlarin siiflandirilmasi bu ¢alismanin yeniliklerinden
biridir. Bu sekilde, tinlii eklenmis ayrik birimler ve LSTM dil modelleri sonucunda % 76,2

stiflandirma oran1 bulunmustur. Unlii kimliginin eklenmesinin % 1,2 iyilestirme sagladig1
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goriilmiistiir. Ayrica onerilen modelin N-gramli modelden yaklasik % 6 daha iyi oldugu
gozlenmistir.

Daha once yapilan c¢alismalarda [57, 82, 137] heceler genis anlamda iinlii ve tinsiiz
icermesi bakimindan modellenmistir. Agizlardaki ortak iinlii kimliklerinin bulunarak

modellemeye gidilmesi bu ¢aligmaya 6zgiidiir.

Yontemlerden elde edilen skorlarin birlestirilmesi (fusion) dil/agiz/konusmaci tanima
uygulamalarinda siklikla goriilmektedir. Bu ¢alismada, yukarida bahsedilen iki yontemin
bir ag1z test 6rnegi igin iirettigi olasiliklar carpilarak en yiiksek orani veren agiz secilmistir.

Bu sekilde birlestirme yoluyla % 2,5 daha iyi bir dogruluk orani elde edilmistir.

Asagidaki cizelgede akustik, fonotaktik ve prozodik agidan elde edilen en iyi sonuglar

birlikte verilmistir.

Cizelge 6.1 Farkli 6znitelik seviyelerinden elde edilen, siireye bagli sonuglar

Oznitelik seviyesi 0,5s 1s 3s
Akustik (LogMel-CNN) 83,7 84,0 84,4
Fonotaktik (PPRLM-LSTM) - 84,2 85,1
Prozodik (Perde, enerji, siire + tinli + LSTM DM) | 68,5 71,0 76,2

Cizelge 6.1°e gore, Tirkcenin agizlarinin siniflandirilmasina yonelik yapilan uygulamalar
sonucunda {iretilen en iy1 dogruluk oranlarmin sirasiyla fonotaktik, akustik ve prozodik
yontemlerden elde edildigi sOylenebilir. Buradan hareketle fonotaktik yontemin en ayirt
edici bilgileri sagladigi disiiniilmektedir. Akustik Ozniteliklerin, en diisiik seviyede
olmasia ve en kolay elde edilmesine ragmen, yine de iyi sonuclar verdigi goriilmektedir.
Prozodi genelde diller ve hatta dil gruplar1 arasindaki ayrimlar s6z konusu oldugunda daha
etkiliyken ayrimin az oldugu agizlarda daha diisiik bagarim oranlarina neden olmaktadir.
Ancak yine de Tiirkgenin agizlarinin prozodi ile siniflandirilabilecegi bu calismada

gosterilmistir.

Fonotaktik 6znitelikler i¢in 0,5 s siireli konusma oOrneklerinden ayirt edici derecede bilgi

elde edilemedigi i¢in bu siirede denemeler yapilmamistir.
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Agizlardan elde edilen ii¢ Oznitelik seviyesinin birlikte kullanildigi (fusion) biiyiik bir
sistem tasarlanabilir. BOyle bir sistem genelde iki yolla ger¢eklenmektedir. Ya biitiin
seviyelerde bulunan 06znitelikler birlestirilerek tek bir simiflandiriciyla agizlarin ayirt
edilmesi saglanir, ya da her bir 6znitelik seviyesi i¢in kullanilan ayri siniflandiricilarin
sonuclarinin birlestirilmesi yoluna gidilir. Bu tez ¢calismasinda konusma 6rneklerinden elde
edilen Ozniteliklerin tiirleri ve formatlar farkli oldugundan ikinci yol daha uygun olabilir.
Boyle bliyiik bir sistemin agiz siniflar1 arasindaki farkliliklar1 daha iyi yakalayabilecegi ve
tanima performansini arttiracagi diisiniilmektedir. Prozodik agidan uygulanan iki modelin

sonuglari birlestirildiginde her iki modelden daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Ileride Yapilmasi Planlanan Calismalar

Agizlara iligkin veri kiimesinin, Tiirk¢enin diger agizlarim1 da igerecek sekle getirilmesi
planlanmaktadir. En azindan Tiirkiye’nin biitiin bolgelerini ya da etki alan1 genis agizlarini
kapsamasi saglanabilir. Bu bakimdan eldeki verilerin de Internet ortamina aktarilarak
baska aragtirmacilarin katki yapmasia yonelik bir alt yapt kurulmasi diistiniilmektedir.
Boylece hem bu alanda 6nemli bir eksiklik giderilebilir hem de dil bilimci ve bilgisayar

bilimcilerin ¢aligsmalarina kaynaklik saglanabilir.

Veri kiimesinin yukarida anlatildig1 bigimiyle genisletilmesinin yani1 sira veri arttirma (data
augmentation) yontemleriyle de eldeki veriler gogaltilabilir. Veri arttirma yoluyla artan
verinin agiz tanima performansini nasil etkileyecegi incelenmelidir. Bu yontemin 6zellikle

gorlintii islemede performans artisina neden oldugu bilinmektedir.

Ogrenmenin transfer edilmesi (transfer learning), genelde kiigiik veri kiimelerinin oldugu
durumlarda uygulanan bir yontemdir. Daha biiylik veri kiimeleri {izerinde sinir aglar
egitilir. Sonrasinda, 6grenilen parametreler sabit tutularak bu sefer kiiciik veri kiimesiyle
islemler yapilir. Sinir agmimn ilk birka¢ katmaninin, problemin genel o6zelliklerini
ogrendikleri bilinmektedir. Bu yiizden ilk birka¢ katmanin parametreleri diger veri kiimesi
icin kurulan sinir agmin parametrelerini olusturmaktadir ve asil 6grenme sonraki
katmanlarda olmaktadir. Boylece Tiirk¢e agiz tanima i¢in bu ydntemin sonuglari

arastirilabilir.
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Akustik modellemede 6zellikle otomatik kodlayici sinir aglar1 kullanilarak 6zniteliklerin
cikartilmasi yoluna gidilmesi planlanmaktadir. Bu sekilde tikaniklik katmanlarinda elde

edilene benzer sonuglar gézlenebilir.

Fonotaktik modelleme i¢in kullanilan yontemin ilk asamasinda fonem taniyicilar yer
almaktadir. Tiirkgenin standart agzi (Istanbul) igin bir fonem taniyicinin gelistirilmesi
gereklidir. Bunun diger fonem taniyicilarla birlikte kullanilmasi1 durumunda, Paralel PRLM
yonteminde elde edilen performansin arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Ayrica Tiirkgenin
diger agizlarindaki karakteristik seslerin de eklenerek genel anlamda Tiirkge agizlar

tizerinde ¢aligan bir genel fonem taniyici yapilabilir.

Cikartilan prozodik modellerle egitilen LSTM sinir aglarinin agizlara 6zgii prozodik bilgiyi
tretmesi gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar arasindadir. Boylece Tiirkgenin
agizlarinin karakteristigi, enstriimanlarla ¢ikartilan seslerle benzetilebilir. Bunun da
otesinde bu sesler notalara doniistiiriildiigiinde herhangi bir enstriimanla 6rnegin Trabzon

agzinin melodisi olusturulabilir.
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