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DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANARAK
KONUSMA TANIMA UYGULAMASI

OZET

Bu arastirmada, Ingilizce konusma tanima konusu tartisilmistir. Konusma tanima, sesi
metne donlistiirmek isteyen yapay zeka bilimlerinde ana alanlarindan biridir. Yapay zeka
artik her alanda liderlik yapmaya baglamistir. Konugma tanimada da makine 6grenme ve
derin 6grenme konular1 gittikce basarili yontemler sunmustur.

Konusma tanima, son yillarda daha fazla dikkat ¢ekmesine ragmen, simdiye kadar, derin
O0grenme algoritmalarinin kullanimi fazla ilgi gérmemistir. Bu calismada, ilk once
konusma tanima ve derin 6grenme algoritmalarindan bahsedilmistir. Konusma tanima
modelini olusturmak i¢in kullanilan Konvoliisyonel(Evrisimsel) Sinir Aglar1 algoritmasi
daha sonra agiklanmugtir.

Uygulamanin sonuclara dayanarak, kabul edilebilir bir performans saglayabilen bir
konusma tanima modeli elde edilmistir. Konusma tanitma modeli i¢in elde edilen en iyi
dogruluk oran1 %83 olarak tespit edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri, 65.000 ses
bulunan Ingilizce ses veri kiimesidir. Arastirmaya gore, derin 6grenme algoritmalari ile
konusma tanima sorununu ¢dzebilecegi sonucuna varilmastir.

Anahtar sozciikler: Konusma Tanima - Makine Ogrenme Algoritmasi - Derin Ogrenme
Algoritmasi — Sinir Ag
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SPEECH RECOGNITION APPLICATION USING DEEP
LEARNING ALGORITHMS

SUMMARY

In this research, the topic of speech recognition in english voice is discussed. Speech
recognition is one of the main areas of study in artificial intelligence sciences that seek to
convert sound to text. Artificial intelligence is now leading in every field. In speech
recognition, machine learning and deep learning have been more and more successful
ways of doing things.

Speech recognition has received more attention in recent years, but so far, the use of deep
learning algorithms has not received much attention. In this study, we first deal with
speech recognition and deep learning algorithms. Then , we explained the Convolutional
Neural Networks (CNN) algorithm used to create the speech recognition model. In the
implementation part of the CNN deep learning algorithm, a speech recognition model
was used, which, based on the results of the deep learning algorithm was able to provide
acceptable performance. The best accuracy obtained for the speech recognition model
was reported at 83%, obtained by CNN algorithm in epoch 48. The dataset used in this
study is the English Voice dataset containing 65,000 voices. Based on the research, it can
be concluded that deep learning algorithms can solve the problem of speech recognition.

Keywords: Speech Recognition - Machine Learning Algorithm - Deep Learning
Algorithm - Neural Network



1. GIRIS

Konugma tanima, bir makinenin veya programin, konusulan dilde sozciikleri ve ifadeleri
tanimlama ve bunlar1 makinede okunabilir bir bigime donlistiirme yetenegidir. Baska bir
tanimla, insan sesinin bilgisayar tarafindan algilanmasi olarak bilinmektedir. Konusma
tanima konusunun tarihgesine bakildiginda ilk yillarda sadece sayilar ve rakamlar iizerine
calisilmistir. 1952 yilinda ‘Audrey’ adli uygulama, sadece rakamlar1 anlayabilen Bell
Laboratuvarlar1 tarafindan icat edilmistir. Daha sonra bu uygulamalar daha da

genisletilmis ve daha basarili uygulamalar sunulmustur.

Konusma tanima ¢ok fazla alanda kullanilmaktadir. Suan bir¢ok igletme i¢inde en yaygin
sekilde kullaniliyor ve bu alanlardan arama ydnlendirme, konugsmadan metne isleme, sesli
konusma ve sesli aramay1 sdyleyebiliriz. Konusma tanima uygulamasi gelistirmek igin

genellikle makine 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir.

Konusma tanima uygulamasi gelistirmek i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanilacaktir.
Derin Ogrenme algoritmalart son yillarda makine Ogrenme yOntemleri igerisinde
parlamay1 basarmistir. Bu yilizden Konusma tanimasi igin bu ¢alismada derin 6grenme
yontemi kullanilacaktir. Derin 6grenme kullanildigindan beri elde ettigi iy1 sonuglar
nedeniyle bilim diinyasinda bircok alanda kullanilmaktadir. Derin &grenme;
bilgisayarlarin, deneyimlerden &grenmelerini ve diinyayr kavramlarm hiyerarsisi
agisindan anlamalarini saglayan bir makine Ogrenimi olarak tanimlanmistir. Derin
O0grenme algoritmalari, insan beyninin prensibinden ve gorsel korteksin insan beyninde
nasil ¢alistigindan ilham alirlar. Derin 6grenme algoritmalar1 son yillarda ¢ok basarili

uygulamalar ortaya koymuslar ve bu yiizden bu ¢alismada bu algoritmalar kullanilacaktir.



Makine 6grenimi uzun yillardir, dogal insan ve makine etkilesimini miimkiin kilacak
algoritmalar sunarak diinyay1 acgikca degistiren genisleyen bir alan olmustur. Bu
algoritmalarin tasarimi genellikle yapay sinir aglar1 gibi dogadan ilham almaktadirlar.
Her biri birka¢ noron igeren bir¢ok katmandan olusan yapay bir sinir agi, cok boyutlu ve
dogrusal olmayan verileri analiz etme yeteneklerinden dolay1 siniflandirma amaciyla
kullanilir. Bu sinir aglarmin kullanimi, makine gevirisi (Arnold, et al., 1994), konugma
tanima (Juang & Rabiner, 1993), el yazisi olusturma (Boser, et al., 1998), karakter metni
tiretimi (Alpaydin, 1989), gériintii tanima (King-Sun, 1976) gibi bir¢ok alanda basarili

oldugu bilinmektedir.

Son zamanlarda, derin 6grenme olarak bilinen ¢ok ilging ve gelecek vaat eden bir teknik
yapay sinir aglarindan ilham almistir. Bu teknigin derin oldugu sdylenir, ¢iinkii agdaki
katmanlarin sayisi, gizli bir katmana sahip s1g aglara kiyasla biiyiiktiir. Daha derin aglar
makine 6greniminde performans iyilestirme saglayabilir. Girisler ve ¢ikislar arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri 6grendikleri i¢in basarili olduklar1 bilinmektedir. Giiniimiizde
daha derin aglar1 egitmek i¢in iyi organize edilmis mekanizmalar var ve bu yiizden bu

teknigi kullanarak konusma tanima uygulamasi yapmak iyi bir hamle olacaktir.

Makine 6grenimi uzun yillardir Tiirkiye’de de ozellikle dogal dil isleme ve konusma
tanima alanlarinda kullanilmaktadir. Cakir 2017°de gercek zamanl yiiksek kalitede ses
tanima uygulamast yapmustir. Bu calismada, konusmaci ve dil bagimsiz gercek zamanli
ve kaliteli bir konusma tanima sistemi Onerilmistir. Calisma, her bir konugsmanin sisteme
metni ile etiketlenmesiyle gelistirilir. Her bir konugma 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
asamalarindan gegerek tanmir. Bu asamalarin se¢imi esnasinda ge¢cmiste yapilan
caligmalardan yola ¢ikarak en verimli teknikler belirlenerek sistem 6nerimi yapilmistir.
Ozellik ¢ikarimi1 asamasinda teknigin daha iyi sonuglar vermesi icin bazi karsilastirmalar
yapilmistir. Siniflandirma asamasinda teknik icerisinden bazi algoritmalar ile sistemin

egitilmesi ve testi gergeklestirilmistir (Cakir, 2017).

Derin 6grenmeye dayali imza tanima uygulamasi Calik ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmistir(Calik, et al., 2017). Konusma sinyali tanimi i¢in Durak ve arkadaslar
makine 6grenme algoritmalar1 kullanmislar(Durak & Seke & Ozkan, 2015). Canli
internet yayinlari i¢cin otomatik konusma tanima teknigi kullanilarak alt yazi olusturulmus

(Koruyan, 2015). Otomatik ses tanima: tiirk¢e icin genel dagarcikli akustik model



olusturulmas1 ve test edilmesi ¢alismasi yapilmis(Ozbey & Bayar, 2017). Duygu
tanimada konusma tanima yontemi kullanilmigtir ve yeni bir yontem sunulmustur

(Ozseven, 2019).

Ozkan ve arkadaslar1 konusma tanima i¢in yeni bir yaklasim sunduklarini iddia etmisler.
4 seviye 8 yapilandirilmis arka plan giiriiltii kaydi1 eklenmis 6 kisi tarafindan konusulan
30 climle tizerinde yapilan testler, onerilen CVA(Common Vector Analysis) yonteminin
diger 5 yonteme gore iistiin oldugu sonucuna varilmistir. CVA tanima uygulamalarinda
kullanilan bir alt metottur. CVA'da, her bir konuyu temsil eden egitim verileri kendi
smifini olusturmak i¢in kullanilir. Bir konusma tanima uygulamasinda, ortam giiriiltiisii,
yas etkeni ve konusanlarin cinsiyetleri sinif i¢cinde farkliliklara neden olmaktadir. CVA,
temelde smiftaki bu farkliliklar1 kaldirarak, bunlarin ortak bilesenine dayanir. Bu
calismada CVA yontemi kullanilarak bu yontemim baska algoritmalardan daha basarili

oldugu sonucuna varilmstir (Ozkan & Seke & Isik, 2016).

Yakar ve Asliyan tarafindan sakli markov modeli kullanilarak konusma tanima i¢in yeni
bir yontem kullanilmistir. Bu ¢alismada, hece ve sozciik tabanli Tiirk¢e konusma tanima
sistemleri gelistirilerek karsilastirilmistir. Yapilan bu uygulamalar, orta 6l¢ekli, ayrik ve
kisiye bagiml sistemlerdir. Bu sistemlerde, Dinamik Zaman Biikmesi (DZB), Destek
Vektor Makinesi (DVM), Cok Katmanl Algilayict (CKA) ve Sakli Markov Modeli
(SMM) metotlar1 kullanilarak egitim ve test islemleri yapilmistir. SMM, CKA ve DVM
metotlartyla her hece ve sozciik i¢in hece ve sozciikk modelleri olusturulmustur. Bu
modellere gore tanima islemi gergeklestirilmistir. Sistemler genel olarak Onisleme,
Oznitelik ¢ikarma, hece ve sozciik egitim ve tanima sathalarindan olusmaktadir. Hece
tabanli sistemlerde artisleme isleminde uygulanmustir. Onisleme safhasinda ses sinyalleri
diizlestirilir ve pencereleme islemi yapilir. Sonra, sdzciikk ve hece sinirlar belirlenir.
Oznitelik cikarma asamasinda, her bir sozciik ve hece icin MFCC 6znitelik vektorleri
olusturulur. Vektor olarak temsil edilen bu hece ve sézciikkler SMM, CKA ve DVM
metotlartyla egitildikten sonra tanima islemi yapilir. Hece tabanli sistemlerde, artisleme
yapilarak sistemlerin basarist onemli Ol¢iide artirilmistir. 200 Tiirkge soézclikle yapilan
test isleminde, hece tabanli sistemlerdeki en iyi dogru tanima oranlart DZB i¢in %94,2;
CKA i¢in %88; SMM i¢in %82,6; DVM igin ise %90,8 olmustur. Sozciik tabanli
sistemlerde ise DZB i¢in %96; CKA i¢in %82,6; SMM i¢in %89,4; DVM i¢in ise %90,7
oraninda dogru tanima gergeklestirildi (Yakar & Asliyan, 2016).



Konugsma tanima teknolojisi kullanilarak devre tasarim ve analizi yapilmistir. Bu
calismada, 6grencinin sesli komutlar ile istedigi deneyi secebildigi; deney parametrelerini
degistirilebildigi; deney sonuglarini gozlemleyerek analiz edebildigi ve tiim bunlar1 da
ellerini kullanmadan sadece konusarak gergeklestirebildigi bir uygulama gelistirilmistir.
Bu calisma ile Elektrik-Elektronik Mithendisligi, Mekatronik Miihendisligi, Kontrol ve
Otomasyon Miihendisligi lisans programlari ile Meslek Yiiksekokullarinda Elektronik ve
Otomasyon Bolimii Onlisans programlari miifredatinda yer alan Devre Analizi ve
Elektronik Devreler derslerine katki saglanmasi amaglanmistir. Web tabanli olarak
gelistirilen bu uygulamada, laboratuvar c¢alismalarina yeni bir &zellik ekleyerek,
deneylerin gergeklestirilmesinin tiim asamalarinda konusma verisinin kullanilmasi

saglanmigtir (Yayla, 2018).

Yurtcan ve Kili¢ tarafindan giriiltili ortamlar i¢in konusma tanima yodntemi
sunulmustur. Bu calismada giiriiltiilii ortamlarda kii¢iik bir mikrofon dizisi ile konugma
ornekleri kaydedilmis ve gelistirilen ger¢ek zamanl giiriiltii temizleme algoritmastyla
islenerek bir veri seti olugturulmustur. Olusturulan veri seti iizerinde Google bulut sistemi
kullanilarak konusma tanima performans: test edilmistir. Yapilan test sonucunda giiriiltii
seviyesine gore bulut sistemlerinin konusma tanima basaris1 gozlemlenmistir. Sonuglar
gostermistir ki mobil cihazlarda bulut sistemleri kullanarak konusma tanima
yapilabilmesi i¢in giiriiltii seviyesinin az olmas1 veya giiriiltiiniin gercek zamanl olarak

temizlenmesi gereklidir (Yurtcan & Kilig, 2018).

Literatiire katti1 veya katacagi 6zgiin yonler acisindan bu calisgamda derin 6grenmenin
konusma tanima da ne kadar etkili olabilir sorusuna cevap aranmistir. Derin ¢grenme
algoritmalar1 oldukga ilgi goormektedir ve konusma tanima i¢in bu algoritmalari

kullnmak 1yi sonuglar verebilir diisiincesi ile bu aragtirma baglatilmistir.
Tez bu sekilde yapilandirilmistir:
Boliim 1, Konugmay1 tanima sistemi hakkinda ayrintili bir genel bakis sunmaktadir.

2. Boliim, literatiir taramasi1 yapilmistir. konusma tanima, sinir aglari ve derin sinir aglari
konusunda detayli bilgi verilmistir. Derin 6grenme tanitilmistir ve derin 6grenme

uygulamalari hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 3 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi, veri boliimii ve ag egitim algoritmasi agiklamalarin

igeren uygulamali metodolojiyi 6nermektedir.



Bolim 4, bu tez calismasinin uygulanmasinda kullanilan gelistirme araglarin
sunmaktadir ve deneyleri ve uygulama detaylarin1 ortaya koymaktadir. Bu boliim,
kullanilan verilerin tanimini ve derin sinir aglariin uygulanmasin1 ve ayrica 6zel

uygulama parametrelerinin ag performanslari tizerindeki etkisini igermektedir.

Boliim 5 sonuglari ve tartigmalart sunmaktadir. Son olarak, gelecekteki aragtirma alanlari

icin sonug ve Oneriler boliimiinde agiklanmistir.



2. LITERATUR

2.1.Konusma Tanima

Bu boéliimde konusma tanima ve derin 6grenme konusundaki ge¢misin kisa bir ozeti
verilmektedir. Calismaya konusma tanima ve ortak 6zelliklerinin gdzden gegirilmesiyle
baslanmigtir. Buna ek olarak, yapay sinir ag1 kisaca tarif edilmis; tiirleri ve mimarileri

sunulmugtur. Son olarak, derin 6grenme ve 6zellikleri gézden gegirilmistir.

Konusma tanima, bir makinenin veya programin, konusulan dilde sozciikleri ve ifadeleri
tanimlama ve bunlar1 makinede okunabilir bir bigime doéniistiirme yetenegidir (Cakir &
Sirin, 2018). Bu bolimde konusma tanima veya otomatik konusma tanima olarak da

bilinen kavram hakkinda bilgi verilecektir.

2.1.1. Konusma Tanima Nedir?

Konusma tanima; bir program veya sistemin, insan konusmalarini islemesini saglayan bir
teknik veya yetenektir. Ayni zamanda ses tanima veya metinden konusma 6zellikleri de
bu kavrama dahil edilir(Aktiirk, 2015) (Biiytik, 2018).

Techopedia'ya gore konusma tanima; “(...)insan sesini tanimlamak ve islemek icin
bilgisayar donaniminin ve yazilim tabanli tekniklerin kullanilmasidir. Oncelikle,
konusulan kelimeleri bilgisayar metnine dontistiirmek i¢in kullanilir. Ek olarak, otomatik
konusma tanima, kullanicilarin seslerini dogrulamak ve insan tarafindan tanimlanan

talimatlara dayanarak bir eylem yapmak i¢in kullanilir.” (Techopedia, 2012).

Gilinlimiizdeki yaygin uygulamalar arasinda ahizesiz kullanim cihazlar, dikte yazilimi,
Siri ve Alexa gibi sanal asistanlar bulunmaktadir. Bircok isletme daha verimli bir ¢agr
yonetimi gerceklestirmek icin, sesle etkinlesen cagri merkezi hizmetleri sunar. Ayrica
konusma tanima, sesle etkinlesen navigasyon sistemleri ve ara¢ radyolar: i¢in arama

yetenekleri saglayarak siiriisii daha giivenli hale getirmeye yardimci olur. Cihazlarla ve



uygulamalarla sesli iletisim kurmak, giin gegtikge popiilerlik kazanmaktadir. Konusma
tanima pazarinin 2023 yilina kadar 18 milyar dolar olmasi beklenmektedir (Techopedia,
2012).

2.1.2. Konusma Tanima Evrimi

Konusma tanima ilk kez 1950'lerde, sesle calisan “Audrey” adli bir makine ile sahneye
cikmistir (Pinola, 2017). Bell Labs tarafindan yaratilan bu makine, 0-9 arasindaki
konusulan sayilar1 anlayabilir ve tahminleri ylizde 90 dogruluk oranina sahiptir. 1962'de
IBM, zamaninin en gelismis konusma tanima makinesi olan ve konusulan 16 kelimeyi
anlayabilen “Shoebox™u piyasaya slirmiistiir. Shoebox, 1971'de “Harpy” adl1 bir sistem
tarafindan takip edilmistir. Carnegic Mellon Universitesi'nde gelistirilen teknoloji,

1000'den fazla kelimeyi tanimistir(Juang & Rabiner, 1993).

Kalkinma 1980 ve 1990'larda hizlanmistir. Bilgi islem giicii arttikga, sistemlerin
anlayabilecegi terimlerin sayisi da artmistir. 1996 yilinda IBM, VoiceType Simply
Speaking yazilimini piyasaya siirmiistiir. Uygulamada 42.000 kelimelik bir sdzciik
hazinesi bulunmaktadir. Ayrica bu yazilm Ingilizce ve Ispanyolca dillerini de
desteklemekte ve 100.000 kelimelik heceleme s6zliigii igermektedir. Giiniimiizde biligsel
ve hesaplamali yeniliklerin de destegiyle, konusma tanima programlari neredeyse sinirsiz

sayida konusulan kelimeyi taniyabilme yetenegine sahiptir(Juang & Rabiner, 1993).

2.1.3. insan Konusmasmin Karmasikliklari

Insan konusmalarinin degismezleri, gelisme sorunlar1 yaratmistir. Dilbiliminin
matematigi ve istatistikleri iceren bilgisayar bilimi kolunun, en karmagik alanlardan biri

oldugunu diistiniilmektedir(Yu & Deng, 2016).

Medium.com'daki Clark Boyd’a gore; “Cok daha fazla standardizasyon seviyesine sahip
metnin aksine; konusulan kelime bolgesel lehgelere, hiza, vurguya, hatta sosyal sinifa ve
cinsiyete gore degismektedir. Bu nedenle, herhangi bir konusma tanima sistemini
Olceklemek her zaman onemli bir engel oldu... Aslinda, ortalama bir insani birkag yil

alan bir yolculugu tamamlamak igin yiizlerce yil 6gretim makineleri harcadik.” (3)

Bilim yazar1 Chris Woodford, bilgisayarlarin insan konusmasini anlamak ig¢in

kullandiklar1 dort yaklagimi ana hatlariyla sdyle agiklamaktadir: (4)



o Basit Oriintii Esleme: Her sozlii kelime, analiz gerekmeksizin biitiiniiyle taninr.
. Desen ve Ozellik Analizi: Bir kelime bitlere béliiniir ve sesli harf gibi dzellikler
tarafindan taninir.

o Dil Modelleme ve Istatistiksel Analiz: Dilbilgisi ve birbirini takip eden belirli
kelimeler, olasilig1 tanimak ve dogrulugu artirmak i¢in kullanilir.

o Yapay Sinir Aglari: Beyin benzeri bilgisayar modelleri, yogun bir egitimden sonra

desenleri tanimak icin kullanilir.

Yapay sinir aglar1 alaninda dogal dil isleme ve biligsel hesaplama, insanlarin nasil
diisiindiigiinii ve konustugunu daha yakindan tanimak ve Ornekleri ¢ogaltmak igin
kullanilmaktadir. Insan paritesine ulasmak, yani konusan iki insan ile ayn1 derecede bir
hata orani, uzun zamandir ama¢ olmustur. Boylece konusma tanima ilerlemekte ve

giderek insan konusmasina yaklagsmaktadir(Aktiirk, 2015).

2.1.4 Konusma Tamima Onemi

Konusma tanima neredeyse sonsuz firsatlar sunmaktadir. Ancak bu; erisim kolayligin
artirmaktan, daha az dikkat dagitici olan bir araci slirmeye degin miimkiindiir. Ses tabanli
kimlik dogrulama da birgok sistem igin uygun bir giivenlik diizeyi olusturmaktadir(Arora,

& Reetz, 2017). Buna 6rnek olarak gosterilebilecek durumlar ise sunlardir:

. Bir ¢agri merkezinin, ortak ¢agri modellerini ve sorunlarini tanimlamak ig¢in
miisteriler ve aracilar arasinda kayitl binlerce konusmay1 kopyalamasi gerekir.

. Bir tibbi servis, doktorlarin hasta teshis ve tedavi notlarin1 yakalamak ve giinliige
kaydetmek i¢in bir dikte uygulamasi olugturmak istemektedir.

. Bir perakende satis sirketi, miisterileri ile olan satis sézlesmesini bir online

konusma uygulamasi yoluyla genisletmek istemektedir.

Iyi bir konusma tanima sistemi bu tiir gérevleri destekleyerek hiz, verimlilik ve maliyet
tasarrufu gibi faydalar saglayabilir. Bu ayni1 zamanda insanlar1 daha karmasik isler icin

serbest birakmaya yardimer olur(Bennett & Babu & Morkhandikar, Gururaj, 2015).

Ses tanima; tiiketiciler i¢in kolaylik, erisilebilirlik ve hatta giivenlik sunar. Pazar, sadece
sanal asistanlar icin katlanarak artmaktadir. INSEAD Kidemli Ortak Strateji Profesorii

Annet Aris'e gore; “Ses ekosistemi o kadar hizli gelisiyor ki, ABD'deki hanelerin yiizde



75'inin sagirtict bir sekilde oniimiizdeki iki yil iginde sesle ¢aligan bir akilli konugsmaciya

sahip olacagi tahmin ediliyor.” (5)

IBM blogunda Audioburst CTO ve Kurucu Ortagi Gal Klein soyle agikliyor: “Ses;
calisirken, seyahat ederken, arag¢ kullanirken, yemek yerken ve ekrana bakmanin zor veya
tehlikeli oldugu diger bircok senaryoda kolayca tiiketilebildigi i¢in gozsiiz igerik,
internetteki en hizl biiyliyen igerik tiirlerinden biridir.” Sirket, sesle aranabilecek bir ses
kiitiiphanesi olusturmak i¢in IBM Watson, sirket i¢i dogal dil isleme ve segmentasyon
algoritmalarin1 kullanmiyor. Klein ses kiitliiphanesi ile ilgili diisiincelerini; “Aylk
milyonlarca dakika ses igerigini yaziyoruz. Bu tiir icerik konusma, konugmaci degisikligi,
miizik, kahkaha, alkis, sessizlik ve bir ses programindan veya podcast'ten
bekleyebileceginiz diger her seyi igerebilir.” seklinde ifade ediyor. “Ses patlamasi,
boliimleme algoritmalarimizin konu basliginin ne zaman basladigini ve ne zaman bittigini
tam olarak anlamalarina yardimei olmak igin tiim bu ses ipuglarini algilayabilir. Ses
verileri daha sonra konuya gore diizenlenir ve arama i¢in havuzumuzda saklanir. Bu,
icerigin genellikle yayinlanmasindan birkag saniye sonra bulunabilecegi anlamina gelir.”
Dolayisiyla ses odakli sesli arama, arastirmaci ve gelistiricilerin konusma tanima

erisimini ve potansiyelini genigletme yollarindan biridir.

2.1.5. Konusma Tamimanin Temel Ozellikleri

Bircok konusma tanima uygulamasi ve cihazi mevcuttur. Daha gelismis ¢oziimler Al ve
makine 6grenmeyi kullanir. Bunlar insan konusmasini anlamak ve islemek i¢in dilbilgisi,
sdzdizimi, yap1, ses ve ses sinyallerinin kompozisyonunu birlestirirler. Ideal olarak

devamli 6grenme halindedirler ve her etkilesimde yanitlar1 gelistirirler(Chiu, et al., 2018).

En 1yi sistem tiirii; kuruluslarin konusma dili ve konusma farklarindan marka bilinirligine
kadar, teknolojiyi kendi 0zel gereksinimlerine gore uyarlamalarina olanak

tamir(Alpaydin, 1989). Ornegin:

o Dil Agirliklandirma: Sikc¢a konusulan belirli sozciikleri (iirtin adlar1 veya endiistri
jargonu gibi) halihazirda temel kelime haznesinde bulunan terimlerin Gtesinde
agirliklandirarak hassasiyeti artirmak demektir.

. Konusmaci Etiketleme: Her konusmacmin c¢ok katilimli bir sohbete olan

katkilarini gosteren veya etiketleyen bir transkript yazdirmak anlamina gelir.



o Akustik Egitimi: Burada amag, isletmenin akustik yoniine katilmaktir. Sistemi bir
akustik ortama (bir ¢agri merkezindeki ortam giiriiltiisii gibi) ve hoparlor stillerine (ses
perdesi, ses ve tempo gibi) adapte olacak sekilde egiterek gergeklestirilir.

o Kiifiir Filtreleme: Belirli kelimeleri veya ciimleleri tanimlamak ve konusma

ciktisini sterilize etmek i¢in filtreler kullanilabilir.

Bu esnada konugma tanima ilerlemeye devam etmektedir. IBM gibi sirketler, insan ve
makine etkilesimini gelistirmek i¢in birgok alanda yol kat etmektedir(Amodel, et al.,
2016).

IBM, programlarin bir sohbetteki kisileri daha iyi ayirt etmesine yardimer olmak igin
Watson ve ishalleri (konusmayi konusmaci kimligine gore tanimlayan ve bolimleyen
algoritmalar) kullanir. Watson canlilar1 blogunda Michael Picheny; “Canli bir sohbette,
konusmacilar arasinda hizli bir sekilde ileri geri kayma olusuyor. Bu da sistemin baska
bir kisi konugmadan once belirli bir konusmacida bir konugma modeli gelistirmesini
zorlagtirtyor.” der. Picheny sozlerine; “Konusma sirasinda her konusmacinin spektral
frekans igerigindeki farkliliklari taniyacak bir sistem gelistirdik. Bir soda sisesinin iistiine
iflerseniz duyabileceginiz niianslar1 diisiiniin - ses frekanslarimiz ayni sekilde calisir...
Watson'un yapabildigi sey, bu profillerin her birini aninda olusturmak ve ¢ikt1 metnini

belirli hoparlorlere atamaktir.” seklinde devam eder(Chorowski, et al., 2015).

Arastirmacilar onlarca yil boyunca, ylizde 4'lik bir kelime hata orani oldugu tahmin
edilen insan konusma dogruluguna ulasmak i¢in calismistir(Digken & Ibrikci, 2015). Son
zamanlarda ise IBM, yiizde 5,5'lik yeni bir endiistri rekoru kirmistir. Bu konu hakkinda,
IBM Watson blogunda George Saon; “Cok zor bir konugma tanima gorevi olciildii.
Insanlar arasinda araba satin almak gibi giinliik konular1 tartisan sohbetler kaydedildi.”
seklinde bir aciklama yapmustir. Saon sozlerini sdyle devam ettirir; “IBM arastirmacilari
derin 6grenme teknolojileri uygulamamizi genisletmeye odaklandi. Uzun Kisa Siireli
Bellek ve WaveNet dil modellerini ti¢ giiclii akustik modelle birlestirdik... Son model ile
ilgili benzersiz olan sey, yalnizca olumlu 6rneklerden 6grenmenin yam sira olumsuz

orneklerden de yararlanmasidir; benzer konusma kaliplariin tekrarlandig: yer.
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2.1.6. Konugsma Tamima Teknolojisinin Uygulamalari

Konugma tanima teknolojisi ve dijital asistanlarin kullanimi, cep telefonlarimiz
vasitasiyla hizli bir sekilde evlerimize taginmistir(Fu, 2019). Ayrica bu teknolojinin;
isletme, bankacilik, pazarlama ve saglik gibi sektorlerdeki uygulamalar1 da hizla ortaya

cikmaktadir(Arora, & Reetz, 2017).
1. Is Yerinde

Is yerinde konusma tanima teknolojisi; geleneksel gorevleri yerine getirmesi beklenen
kisilerin gorevlerinin 6tesinde, verimliligi artirmak ic¢in daha basit gérevlerin bir araya
gelmesiyle olusmustur(Yu & Deng, 2016). Ofis gorevlerine 6rnek olarak dijital

asistanlarin yapabilecekleri:

o Bilgisayardaki raporlar1 veya belgeleri aramak

o Verileri kullanarak bir grafik veya tablo olusturmak

o Bir belgeye dahil etmek istenilen bilgileri dikte etmek
. Istek iizerine belge yazdirmak

. Video konferanslar1 baglatmak

. Toplantilar1 planlamak

o Tutanak dakikalarini gézetmek

o Seyahat diizenlemeleri yapmak

2. Bankacilikta

Bankacilik ve finans sektoriiniin amaci, miisterinin bekleme siiresini azaltmak ve kolaylik
saglamak icin konusmanin taninmasidir. Sesle aktive olan bankacilik, insan miisteri
hizmetlerine duyulan ihtiyac1 biiyiikk Olglide azaltabilir ve c¢alisan maliyetlerini
distirebilir(Ko & Peddinti & Povey, Khudanpur, 2015). Ayrica kisisellestirilmis bir
bankacilik asistan1 miisteri memnuniyetini ve sadakatini artirabilir. Konusma tanimanin

bankacilig1 iyilestirmesine 6rnek olarak sunlar gosterilebilir:

o Cep telefonunu agmak zorunda kalmadan bakiyeyi Ogrenmek, islemleri
gerceklestirmek ve harcama aligkanliklar hakkinda bilgi talebinde bulunmak

. Odeme yapmak

. Islem ge¢misi hakkinda bilgi almak
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3. Pazarlamada

Sesli arama, pazarlamacilarin tiiketicilerine ulagsmalarma yeni bir boyut ekleme
potansiyeline sahiptir(Han, et al., 2017). Insanlarin cihazlariyla nasil etkilesime girecegi
konusundaki degisiklikle pazarlamacilar, kullanic1 verileri ve davranislart konusunda

trendler gelistirmeye ¢alisirlar.

o Veri: Konusma tanima ile, pazarlamacilarin analiz etmesi gereken yeni bir veri
tiirii meydana gelecektir. insanlarin aksanlari, konusma kaliplar1 ve kelime bilgisi;
tiiketicinin yeri, yast ve kiiltlirel iliskileri gibi demografik ozellikleri ile ilgili diger
bilgileri yorumlamak i¢in kullanilabilir.

o Davranis: Pazarlamacilarin ve optimize edicilerin, bu egilimlerin 6tesinde
kalabilmesi i¢in uzun kuyruklu anahtar kelimeler sohbet igerigi tiretmeleri gerekebilir. Bu
tiir bir hizl1 arama, kullanicilarin karakterlerinde sabirsizlasmaya yol agabilir ve interneti
ana bilgi kaynagi olarak kullanmaya daha bagimli hale getirebilir. (16) Bu nedenle
kullanicilarin bir ekrana bakmak i¢in harcadiklari zaman azalabilir. Pazarlamacilar bunun
gorsel icerik icin ne anlama gelebilecegini diisiinmelidir ¢iinki isitsel ve bilgi agirlikli
icerige odaklanmaya dogru bir kayma olabilir.

4. Saglikta

Saniyelerin hayatl 6nem tasidigi ve steril ¢aligma kosullarinin 6ncelikli oldugu bir
ortamda, “eller serbest” 6zelligi vasitasiyla bilgiye aninda erisim, hastanin giivenligi ve
tibbi verimlilik {izerinde 6nemli derecede olumlu bir etkiye sahip olabilir. Bu baglamdaki

avantajlar sunlar1 igerir:

. Tibbi kayitlardan hizla bilgi bulunabilir.

. Hemsirelere siirecler hatirlatilabilir veya 6zel talimatlar verilebilir.

o Hemgireler, kattaki hasta sayis1 ve mevcut birim sayisi gibi idari bilgiler
isteyebilirler.

. Evde ebeveynler, doktora ne zaman gitmeleri ve hasta bir ¢ocuga nasil bakmalari

gerektigi konusunda ortak hastalik belirtileri isteyebilir.
o Evrak islerinin azalmasi saglanabilir.
o Veri girisi i¢in daha az zamana ihtiyag¢ duyulabilir.

° Is akislar1 daha da gelistirilebilir.
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Saglik hizmetlerinde konusma tanimay1 kullanmanin en 6nemli kaygisi, dijital asistanin
erisebildigi iceriktir. Bu alanda uygulanabilir bir secenek olmasi i¢in igerigin taninmis
saglik kurumlarn tarafindan tedarik edilmesi ve dogrulanmasi gerektigi kabul edilmistir

(Wilcox & Bush, 2018).
5. Nesnelerin Internetinde

Nesnelerin Internetil, bir zamanlar oldugu gibi fiitiiristik bir olasilik degil, cevremizdeki

nesnelerle ilgili bir gelismedir(Han, et al., 2017).

Su anda nesnelerin, internette konusma tanima kapsaminda en belirgin uygulamalarindan
biri otomobillerde bulunmaktadir. Her bes otomobilden birinin 2020'ye kadar konusma
tanima uygulamasi oldugu tahmin ediliyor(Wilcox & Bush, 2018). Bunun avantaji,
stiriicti dikkatini daraltmak amaciyla, araglarla etkilesime girme bi¢cimini degistirmesidir.

Otomobillerde dijital asistan uygulamasina sunlar 6rnek verilebilir:

o Mesajlar1 ahizesiz dinlemek

o Radyoyu kontrol edebilmek

o Rehberlik ve navigasyon ile yolculuk esnasinda yardim almak
. Ses komutlarina cevap almak
6. Dil 6greniminde

Konusma tanima teknolojisinin en doniistiiriicii uygulamalarindan biri, insan bakis agisi
vasitasiyla, sosyal yasamdaki dil engellerini ve Kkiiltiirel sinirlar1 ortadan kaldirma
kabiliyetidir(Arnold, et al., 1994). Dil engeli olmayan bir diinya, c¢esitli iilkeler ve
kiltlirler arasinda birtakim is birliklerinin gelisme olasiliklarini artirir. Belki de artan

cesitliligin bir sonucu olarak daha hizli bir inovasyon oranina katkida bulunur(Chao &

Bourguet, 2017).

Konusma tanimanin gelecek uygulamalar1 da ¢ok fazla olacaktir. Bu teknoloji hala biiytik
Olciide bebeklik donemindedir. Ancak tiiketicilerin ge¢miste oldugundan daha hizli bir
sekilde yeni teknolojileri benimseme egiliminde olduklar1 “hiper benimseme” teorisi ile,
bu teknolojinin hizla biiyiime ve gelisme ihtimali oldukga yiiksektir. Teknolojinin yasam
dongiisiiniin  bu asamasinda, mevcut potansiyelinin ve yakin gelecekte giinliik

yasamimiza ortak olma olasiliginin bilincinde olmak ¢ok 6nemlidir. isletmeler, konusma

Y Internet of Things
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tanima teknolojisini dijital pazarlama stratejilerine ve biitcelerine dahil etme
yaklagimlarinda proaktif olmali; bireyler ise konugma tanimanin faydalarini arastirmaya
devam etmelidir. Dogruluk oranlar gelistikge ve tiiketici katilimlari arttikca, endiistrilerin
daha onceki yillarda goriindiigiinden daha fazla konusma merkezli olmas1 giiglii bir
ihtimaldir. Endiistriler konusma tanimanin sonu¢ asamasinda, daha fazla insan 6zelligi

kazanmak i¢in adapte olma ihtiyacini karsilayabilirler(Wilcox & Bush, 2018).

2.1.7. Konusma Tanima Yapisi

Konusma tanima disinda bu kavrama benzer ka¢ kavram vardir. Otomatik konusma
tanima, konusmaci tanima? ve dil tanima®; konusma sinyali isleme? kullanimlar1 olarak
bilinmektedir. Bu kavramlarin hepsi, bir 0zellik ¢ikarim asamasi gibi sistemin
baslangicinda bazi ortak ozellikleri paylasirlar ancak hedefleri farklidir(Chiu, et al.,
2018).

Konusmacinin taninmasinda amag, konusmacinin kimligini tanimaktir. Dil tanima,
konusma dilinde hangi dilin kullanildigin1 belirlemeyi hedefler. Otomatik konusma
tanima ise, ses sinyalinin bir bdliimiindeki mesajin ne oldugunu, bu sinyalde ne
sOylendigini belirleme sorunuyla ilgilenir. Konugma tanima c¢ikist genellikle giris

konusmasinin bir metin versiyonudur.

Daha o6nce belirtildigi gibi, tiim bu s6z konusu gorevlerin ortak 6zellikleri vardir. Ancak
bu tez konusma tanima problemiyle ilgili olacag: i¢in derinlemesine agiklanacak olan

konu konusma tanimadir(Wilcox & Bush, 2018).

Otomatik konugma tanima, dil bilgisini konusma sinyallerinden ¢ikarma islemi olarak
tanimlanabilir. Bu dil bilgisine “fonetik bilgi” denir. Dolayisiyla konusma tanima,
konusma seslerinin (telefonlarin) fiziksel 6zellikleriyle ilgilenmektedir. Bunlar; anatomik
tiretimi, akustik ozellikleri, isitsel ayirt etme ve ndrofizyolojik konum olarak siralanabilir.
Telefon; tam bir sesin kelimelerin anlami i¢in 6nemli olup olmadigin1 hesaba katmadan

dikkate alinarak, ayr1 bir konusma sesi olarak tanimlanabilir.

2 Speaker Recognition
3 Language Recognition
4 Speech Signal Processing
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Bunun aksine eger bir fonem, dilde alternatif bir fonemle degistirildiyse kelimenin
anlamimi degistiren bir konugma sesi olarak tanimlanir. Yukaridaki tanimlara gore,
fonemlerin mutlak oldugunu ima eden herhangi bir dile 6zgii olmadig: tespit edilebilir.
Ote yandan fonemler sadece belirli dillere atifta bulunarak konusulabilir. Tiirk dili, ses
birimini temsil eden 8 sesli 23 sessiz olmak iizere 31 adet foneme sahiptir. Bu fonemlerin
kombinasyonu, fonetik olarak bilinen akustik bir gosterimle sonuglanir. Sekil 2.1°de basit

bir konusma tanima sistemi verilmistir.

Konusma Sinyali

Y

o - H Desen Tanima H
RzellilcCakata Konusma Metni ]

Sekil 2.1: Basit Bir Konusma Tanima Sistemi

2.1.7.1. Ozellik Cikarma

Konugma tanimada konugma, Ozellik olarak bilinen matematiksel bir gosterime
doniistiiriiliir. Ozellikler kolay analiz ve isleme saglar. Bilindigi gibi, konusma sinyalleri
ham bir dalga bi¢imindedir ve bu onlar1 aninda degistirir. Bu degisikliklerden kaginmanin
tek yolu, konusma sinyalini zaman alani yerine bagka bir alanda temsil etmektir.
Genellikle Fourier alanmi tercih edilir ¢iinkii konusma, frekans alaninda en iy1 sekilde
temsil edilir. Ancak bir insanin bir konusma sinyalini tanimasi i¢in, zaman ve frekans
¢ozlinlirliigliniin bir kombinasyonu gerekir, sadece bir Fourier alan1 kullanarak gerekli
olmaz, ¢ilinkii konugma sinyali i¢ginde bulunan zamanlama bilgisini ortadan kaldiracaktir.
Bu nedenle boliimlendirme tekniginin, yani 5 ila 30 milisaniye uzunluktaki kareler olarak
bilinen birgok kisa béliimiin kullanilmasmin nedeni budur. Ozellik ¢ikarimi igin
kullanilan tiim teknikler arasinda en yaygin teknik; hesaplama basitligi, diisiik boyutlu
kodlama ve tamima asamasindaki basarist nedeniyle Mel-Frekans Cepstral

Katsayilari’dir.
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Sekil 2.2: Mel-Frekans Cepstral Katsayilar1 blok semasi

Bu elde edilen 6zellikler konusma tanimada kullanilmak {izere asagidaki yetkinliklere

sahip olmalidir:

o Farkl tiirleri ayirt etmek i¢in yeterli bilgiye sahip olunmalidir.
. Telefonlarin yiiksek kaliteli zaman ¢ozlinlirligi -10ms; yiliksek kaliteli frekans

¢ozlntrligi 20-40 kanal olmalidir.

. Hoparlor varyasyonuna karst esnek olunmalidir.
. Kanal bozulmalarina veya giiriiltiiye kars1 dayanikli olunmalidir.
o Yiiksek standart oriintii tanima 6zelligi mevcut olmalidir.

MFCC tarafindan birinci mertebeden ve ikinci mertebeden hesaplandiktan sonra; MFCC
zamansal farkliliklari, oriintii tanima sistemine girig olan son bir vektor elde etmek icin

birlestirilir(Wilcox & Bush, 2018).

2.1.7.2. Desen Tanima

Oriintii tamima gorevleri farkli diizeylerde gergeklestirilebilir. Bunlara drnek olarak
telefonlar, {li¢ telefonlar veya kelimeler verilebilir. Bu tezde telefon tanima {izerine

calisiilmaktadir.

Bir ASR'nin model tanima asamasi ii¢ ana bilesenden olusur. Bunlar; dilin seslerinin

ozelliklerini veren “akustik bir model”, telaffuzlariyla birlikte kullanilan kelimeleri veren
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2.

fonetik bir “sozliik”; konusulabilecek kelime dizileri hakkinda bilgi veren “dil
modeli”dir. Bu ¢ bilesenin elde edilmesi, fazla miktarda ses verisine ve metinlere

istatistiksel islemlerin uygulanmasini gerektirir(Wilcox & Bush, 2018).

2.1.8. Konusma Tanima Neden Zordur?

Dinlemek, diisiiniilenden daha zor ve daha karmasiktir. Bu ylizden konusma tanima
islemi de olduk¢a zordur. Bu eyleme yonelik olarak makinenin ve kullanicinin yapmasi

gerekenler sunlardir:

1- Bir makine, analog sinyali (akustik dalga) dijital gosterime doniistiirmek zorundadir.

Dolayistyla fizyoloji ve anatomi, bir akustik dalgay1 kabul etmektedir.

2- Ornegin restoranda birisi konustugunda, onun sdzlerini - ki bu sozlere sinyal
denilmektedir- tiim arka plan giriltiisiinden ayirmak zorunludur. Giiriiltii, telefon
gorlismeleri, oda akustigi, diger kisilerin konusmalari, trafik gibi farkli bicimlerde

olabilir. Bir makine, sesi bu giiriiltiilerden ayirmak zorundadir.

3- insanlar zaman zaman ¢ok hizli veya yavas konusabilirler. Yeni bir ciimleye
baslamadan, bir 6nceki ciimlenin sonunda duraklamamaktadirlar. Ciimleler makineye
stirekli ve uzun bir sozciik dizisi gibi gelmektedir Bu tiir durumlarda ciimle yapisini
sadece ses tonundan "duymak zor" dur. Ayrica bir kelimenin ne zaman bitip digerinin

baslayacag belirsiz igerisindedir. Makine ise bu son noktalar1 baz alir.

4- Herkes, birbirinden farkli goriiniimlere sahiptir. Yas, cinsiyet, aksan, stil, kisilik,
baglam, niyet gibi durumlarin hepsi ses ve konugsmayi etkiler. Sesler her seferinde ayni
sekilde diizenli olarak degisir. Ayrica bir makine konusma tanirken yas, cinsiyet, aksan

gibi farkliliklar1 hesaba katmalidir.

5- Bir varsayim olarak; hepsi farkli lehgeler konusan ya da birbirinden farkli aksanlari
olan, 9 yasindan 90 yasina kadar zengin bir yas yelpazesine sahip bir grubun var oldugu
diisiiniilsiin. Bu insanlar konustugu zaman, temel konusma akisina ve herkesin ne
dedigine 6nem vermek gerekir. Ornegin "kedi" kelimesini kim sdylerse sdylesin ayni
anlama geldigini algilamak gereklidir. Dolayistyla bir makine, "kedi" ve "cat" 6rneginde

oldugu gibi, sesler farkli sdylense bile bunu ayirt etmek zorundadir.
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6- “To", "de", "iki" gibi es sesli bircok sozciik vardir. Ancak birbirinden ¢ok farkli
anlamlar ifade edebilirler. Bunlara homofon denilir. Konugsmacinin hangi kelimeyi hangi
anlamda kullandigin1 bilmek gerekir. Dolayisiyla bir makine, homofonlar1 ayirt etmek

zorundadir.

7- Konugsma esnasinda kullanilan "um", "hmm" ve buna benzer bir¢cok dolgu
bulunmaktadir. Insan, iggiidiisel olarak bunlar1 nasil filtreleyeceginin bilincindedir.
Bunlar, konusmacinin sozlerinin yanlis yorumlanmasma neden olmaz. Ancak bir

makinenin bu dolgulan filtrelemesi gerekmektedir.

8- Konusma esnasinda siklikla yanlis anlagilmalar yasanmaktadir. Yanlis anlagilmalar,
ciimlelerin yanlis duyulmasi sonucu meydana gelir. Ornegin bir adres soruldugu zaman,
karsi taraf yanlis anlasilma sonucu bir¢ok farkli sokak adi tahmin edebilir ancak bunlarin
tamami yanlis ¢ikabilir. Dolayisiyla bir makine de bu tiir yanlis anlamalar1 yonetmek

zorundadir ve bu gorevde insan zihninden ¢ok daha iyi olmalar1 gerekmektedir.

9- Son olarak, igerige dikkat edildigi kadar, kullanilan dilin s6z dizimine ve semantigine

de hakim olmak gerekmektedir.

Bunlarin hepsini giinliik yasamda insanin kolaylikla gerceklestirmesi oldukca dikkat
¢ekicidir. Bu agidan, insan beyninin inanilmaz bir diisiinme ve konusma yetisinin
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Makineler ise yalnizca onun bu yetilerinin bir kisminm
gerceklestirmek i¢in biiyiik bir ¢aba sarf etmektedir. Yine de konusma tanima bugiine
kadar wuzun bir yol kat etmistir ve bu sadece baglangic da olabilir.
Konusma, insan i¢in en dogal iletisim seklidir. Gliniimiizde ise artik makineler insan
konusmasini tanimaya baslamakta ve onunla iletisim kurmada gittik¢e daha iyi hale gel
mektedir.

Amazon Alexa ve Google Home gibi mevcut ses asistanlar1 ve aygitlar her ay giderek
daha popiiler hale gelmektedir. Kisinin aligveris yapma seklini, arama seklini, cihazlarla

ve bizzat insanlarin birbirleriyle nasil iletisim kurdugunu degistirmektedirler.

2.2.Derin Ogrenme Tanimi

Derin 6grenmeyi anlamak igin Sinir aglart konusunu iyi bilmek gerekir, bu yiizden bu

boliimde Sinir aglar1 hakkinda bilgi verilecektir.
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2.2.1. Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, goriintii isleme ve otomatik konusma tanima gibi Oriintli tanima
gorevleri icin bir¢ok alanda kullanilan ¢ok gii¢lii siniflandiricilardir. Sinir ag1 beynimizin
yapisina dayanarak kurulur, bir insanin beyni yaklasik 10 milyar néron ve ndronlari
baglayan 60 trilyon baglantidan (sinaps) olusur. Beyin siirecini taklit eden bu
matematiksel modelin ¢ok biiyiik tanima yetenekleri vardir. Sekilde biyolojik bir néron

temsili olarak gosterilmektedir (Deng, & Yu, 2014).

Sekil 2.3: Biyolojik bir nronun temsili

Sinir agi, insan norobiyolojik sisteminden esinlenilen bir bilgi islem sablonudur ve yeni
tiir sinir ag1, bilgi islemi i¢in yeni bir yap1 kullanir. Yapay sinir aglar1 ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Ug katmanli sinir aglarinda ilk katman giris katmanidir, girdi verileri
daha sonra sinir agma girilir, ikinci katman ise ilk katmanin kenarlariyla birbirine
baglanan gizli katmandir. Bu kenarlarin her biri, bu agirliklarin egitim asamasinda
degisen ongoriicii agirhga sahiptir. Uciincii katman, kenarlarla gizli katmana baglanan
cikis katmamdir. ikinci ve iigiincii katmanlar arasindaki kenarlar ayn1 zamanda egzersiz

siirecinde degisen Onceden ayarlanmis degerlere sahiptir, asagidaki sekil katmanlari
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gostermektedir. Sekil 1. Bir sinir ag1 ve katmanlar1 arasindaki iligkileri

gostermektedir(LeCun, Bengio & Hinton, 2015).
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Sekil 2.4: Bir sinir ag1 ve katmanlar1 arasindaki iliskiler

Ag, giris bilgisine ve cikis verilerine gore 6grenir. Egitim yapilirken, gizli katman
kenarlarinin ve ¢ikt1 katmaninin agirliklari, gergek ¢ikti verileriyle beklenen ¢ikti farkina
gore belirlenir. Egitim yapildigi zaman yeni girdi verileri, kenarlarin agirligina gore

simiflandirilir(Najafabadi, et al., 2015).

Sinir aglari, 6zellikle giris verisi sayis1 yiiksek oldugunda ve veriler giiriiltii igerdiginde
cok yararlidir. Sinir aginin giiclii yonlerinden biri, giiriiltii verilerini analiz etme
yetenegidir. Yapay sinir aglari, bu avantajlarin yani sira problemleri de vardir, bu
yontemlerin kusurlarindan biri ag yapisinin anlagilmazligidir. Diger bir dezavantaj,
makine Ogrenim algoritmasinda izlenen diger O6grenme yontemlerinden daha uzun

ogrenme siiresidir(LeCun, Bengio & Hinton, 2015).
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2.2.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme, makine §grenmesi arastirmalarinda yeni bir alandir. Bu tiir 6grenmeler
ayn1 zamanda derin yapilandirilmis 6grenme veya hiyerarsik O0grenme olarak da
adlandirilir, ancak genellikle derin 6grenme bu alani adlandirmak igin kullanilir(Deng,

2014). Bu boliim bu algoritmay1 tartigsacaktir.

Derin 6grenme

Yapay Zeka

Sekil 2.5: Yapay zekada derin 6grenme algoritmasinin yeri

Makine O6grenmesi algoritmalari, veri madencilii ve yapay zeka alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 yapay zekanin bir alt kiimesi
olarak tanimlanabilirler. Bununla birlikte, derin 6grenme algoritmalart makine 6grenme

algoritmalarinin alt kiimesidirler(Deng, & Yu, 2014)..

Son yillarda derin 6grenme, goriintii ve bilgi isleme arastirmacilari tarafindan biiytik
Olciide kabul goérmiistiir. Boylece, Derin 6grenmenin bir¢ok tanimindan bahsedilmistir:

Bu tanimlardan biri:

Derin 6grenme; bilgisayarlarin, deneyimlerden 6grenmelerini ve diinyay1 kavramlarin
hiyerarsisi agisindan anlamalarin1 saglayan bir makine 6grenimi olarak tanimlanmistir

(Lecun & Bengio & Hinton, 2015).

21



Denetimli veya denetimsiz 6zellik ¢ikarma, doniistirme, desen analizi ve simiflandirma
icin bir¢cok dogrusal olmayan gizli katmandan yararlanan bir makine 6grenme teknikleri

sinifi olarak tanimlanmustir.

Insan beyninin son derece karmasik problemler i¢in gdzlemleme, analiz etme, dgrenme
ve karar verme yetenegini taklit etmeyi amaglayan, biiylik miktarda denetimsiz veri

kullanan bir makine 6grenmesi olarak tanimlanmistir(Gu & Zhang & Zhang, Kim, 2016).

Sekil 2.5°de Yapay Zekada, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme iliskisi farkli bir bakisla
anlatilmaktadir (Siizen & Kayaalp, 2018).

Yapay zeka®, ilk olarak yirminci yiizyilin ortalarinda aciga cikmistir. Yapay zeka
makinalarin insanlar kadar becerili bir sekilde belirli islemleri yapabilmesi olarak
tanimlanabilir. Baz1 yapay zeka makinalarin sadece programladiginizi yerine getirirken
baska yapay zeka makinalarin algoritmik hesaplarda bulunarak programladiginizi

iyilestirebilen, hatalardan 6grenebilen sistemlerdir.

Makine 6grenimi®, 1980’lerde ortaya ¢ikmistir ve yillar sonra veri madenciligin popiiler
hale gelmesi ile beraber kullanilmasi artmistir. Sunmus oldugunuz veriler ve parametreler
ile benzetimler yaparak, sizden daha iyi tespitlerde bulunan, programlamadiklarinizi da

aciga cikarabilen, kendi kendini egitebilen sistemlerdir.

Derin &grenme’, ¢cok yeni bir kavramdir ve yapay zeka ve makine dgrenimi kadar
tarthgesi yoktur. Derin 6grenme biiyilik veri denizi ile tek bir katmanda degil, birgcok
katmanda makine O6greniminde kullanilan hesaplar1 tek bir seferde yapan, makine
ogreniminde tanimlamaniz gereken parametreleri bile kendisi kesfeden, belki de daha iyi

parametreler ile degerlendirmelerde bulunabilen bir sistemdir(Deng, & Yu, 2014).

S Artificial Intelligence
® Machine Learning
" Deep Learning
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Sekil 2.6: Derin 6grenme algoritmasinin yapisi

Derin 6grenme algoritmalari, insan beyninin prensibinden ve gorsel korteksin insan
beyninde nasil galistigindan ilham alirlar. Insan beyninde, beynin gorsel korteksindeki
birincil hiyerarsideki ndronlar, kenarlara ve kiitlelere duyarli olarak aldiklar1 bilgiyi
alirlar ve ¢iktilari, néronlar daha karmasik yapilara doniisene kadar sonraki bir hiyerarside
devam eder. Bu is pargaciginda, beyin fonksiyonunun simiile edildigi sinir ag1

algoritmasinin bir alt kiimesi vardir(Najafabadi, et al., 2015).

Sekil 2.6'de, bir kedinin goriintiisiinii tanimlamak i¢in derin bir 6grenme algoritmasi

kullanilmaktadir.

23



; " Yiiz katmani
Diagonal ¢izgi katmani
e

Sekil 2.7: Bir kedinin goriintiisiinii tanimlamak i¢in kullanilan derin 6grenme algoritmasinin yapisi

Sekil 2.7'de gorebileceginiz gibi, bu gorintii sinir aglarini kullanarak derin bir
ogrenmedir. Bu sinir ag1, kedinin kafasi i¢in bir katmanin yiiz ¢izgileri i¢in bir katmani
ve tim kedi goriintiisii i¢in bir katmani olarak gorev yapar. Bir kedi ya da erkegin
gorilintlisiniin bu sekilde analiz edilmesini kolaylastiran farkli katmanlar halinde

sunulur(Deng, & Yu, 2014).

Sinir aginin ve derin sinir sisteminin niianslarin1 agiklamak gerekir. Geleneksel sinir
aglarmin giicli, paralel olarak islem birimi sayisina gore hesaplanir, aslinda, islem
birimlerinin paralel baglanmasi ne kadar olursa olsun, sinir aginin giicii daha yogundur,

o yillarda, sinir aglarinin paralel iglenmesi en biiylik avantajiyd: olarak bilinmektedir.

Yapay sinir aglari, uzun yillar boyunca c¢esitli alanlarda karmasik sorunlar1 basariyla
¢Ozmiistiir, ancak zamanla ve daha karmasik sorunlarin ortaya ¢ikmasiyla aragtirmacilar,

derin 6grenme aglarinin tasarimina yonelmistir.

Derin 6grenme aglarina gegmenin temel nedeni, siradan sinir aglarinin gii¢lii modeller
icin saglayamadig1 karmagsik dogrusal olmayan sorunlarin ortaya ¢ikmasiydi. Bir olayda,
derin 8grenme aginda ¢dziilen sorun, iiniteleri gdsterebilmeyi gerektiriyor . iki ¢oziilebilir

bir sinir aginda daha kiigiik problemleri ¢ozebilen tipik bir sinir ag1, derin bir 6grenme
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ag1 vardir, bu ylizden karmasik problemlerdeki derin 6grenme aginin geleneksel sinir

agindan ¢ok daha fazla yetenegi oldugu ilkesine dayanir(Deng, & Yu, 2014).

Ilk denemede (2006 yilinda yapilan bir arastirmaya gére), derinlemesine oturmus bir
o0grenme agi el yazisi sayilarini biiyiik bir veri setinde siniflandirmak i¢in geleneksel sinir

agindan ¢ok daha iyi bir performans gostermistir(Deng, & Yu, 2014).
Aslinda, derin 6grenme aglar1 ve sinir aglar1 arasinda iki temel fark vardir:
1- Ara katmanlarin sayisi

Geleneksel sinir aglarinda, baz1 durumlarda ara katmanlarin sayisi verimliligi azaltabilir,
aslinda, katman sayisindaki artisla, sinir aginin islevi de azalir, ancak derin §grenme
aglarinda ara katlarin sayist smirli degildir ve bu katmanlarin sayist Modelin
performansini olumlu yonde etkiler. Yapay sinir aglarinin geleneksel aglarinda katman
sayist arttikca her calismadaki her katman agirhiginin giincellenmesi biiyiik bir

problemdir.
2. Dogrusal olmayan aktivator fonksiyonlari

Yukarida belirtildigi gibi, sinir aglar1 lizerindeki en biiyiik kisitlamalardan biri dogrusal
olmayan problemlerin karmasikligidir, bu nedenle derin 6grenme aglarinda, dogrusal
olmayan aktivator fonksiyonlarini kullanarak karmagik problemlerin modellenmesi

mumkindiir.

Derin kelime, derin 6grenme aglarinda kullanilir. Aslinda, soru su ki, bir katmani olan bir

O6grenme aginin derin olabilecegi, derin bir 6grenme aginin iki katmani olan bir ag m1?

Derin 6grenme aglarinda, derin kavramin belirsizlikleri vardir. Bu boliimde, bir agin derin

ogrenme ag1 katmanlarinin sayisi ile nasil adlandirildigini agik¢a ortaya koyuyoruz.

Tablo 2.1: Derin Ogrenme Agindaki Derinlik Kavrami

Isim Katman sayis1
Derin +3
Cok Derin +16
Asir1 Derin +1000

Tablo 2.1'de derin 6grenme agindaki derinlik kavrami agiklanmaktadir. Orta katmanlar

bir agda iki kattan fazlaysa, derin olarak adlandirilabilir.
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Asagida, bu algoritmanin bazi olumlu ve olumsuz yanlari agiklanacaktir.

Derin 6grenme sinir ag1 algoritmasinin avantajlarindan biri bu algoritmalarin kullanim
kolayligidir. Katmanlarin yapisina ve her katmanin agirligina hicbir sekilde dahil
olmadan kolayca kullanilabilir. Bu avantaj, derin 6grenme sinir ag1 algoritmasini
aragtirmacilar tarafindan daha saygin hale getirmistir. Bu algoritmanin bir diger 6nemli
avantaji, tim fonksiyonlar1 kabaca tahmin edebilmesidir. Bu algoritmanin diger

avantajlar1 asagida anlatilmaktadir(Suzen & Kayaalp, 2018).
Pozitif:

Sinir ag1 algoritmasinin kolay kullanim1 konularinda derin bir 6grenmedir.
Tiim fonksiyonlar1 kabaca tahmin edebilir.

Goriintii isleme gibi karmasik ve karmasik sorunlara kars1 ¢ok iyi calisir.
Diizenli yap1 katmanlar arasindadir.

Cok sayida egitim veri seti varsa, ¢ok basarilidir.
Bu algoritmanin zayif yonleri, sonuglarin yorumlanmamasiyla agiklanabilir.
Negatif:

Diger algoritmalara kiyasla, regresyon algoritmasi basit problemlere goére daha az
basarilidir.

Sonuglar ciddi bir yorum saglayabilir.

2.2.3. Derin Ogrenme Uygulamalar
Derin Ogrenme, teknolojilere bakis agimizi degistiriyor. Yapay zeka konularinda, su anda
makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi yontemler fazlastyla kullanilmaktadir.

Yakin gelecekte bir¢cok derin 6grenme uygulamasimin yasaminizi etkileyecegi tahmin
edilmektedir. Oniimiizdeki bes ila 10 yil i¢inde, derin 6grenme gelistirme araglari,

kiitiiphaneler ve diller, her yazilim gelistirme arag setinin standart bilesenleri olacaktir.

1. Otomatik metin tretimi

Bir metin otomatik olarak derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak tretilir.
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Derin 6grenme algoritmalari, hecelemeyi, noktalamayi, ciimleleri olugturmay1 ve hatta
metnin stilini yakalamay1 Ogrenebilir. Biiyiik tekrarlayan sinir aglari, giris dizgileri

dizisindeki 6geler arasindaki iliskiyi 6grenmek ve ardindan metin iiretmek i¢in kullanilir.

2. Saglik

Meme veya deri Kanseri teshisi artik derin 6grenme algoritmalari kullanilarak
yapilmaktadir. Biobank verilerine dayanarak tahmin ve kisisellestirilmis tip artik hayal
degil. Yapay zeka, yasam bilimlerini, ilag¢lar1 ve saglik hizmetlerini bir endiistri olarak
tamamen yeniden sekillendiriyor. Yapay zeka'daki yenilikler, hassas tip ve niifus sagligi
yonetiminin gelecegini inanilmaz sekillerde ilerletiyor. Bilgisayar destekli algilama,
kantitatif goriintiileme, karar destek araglari ve bilgisayar destekli tam1 Oniimiizdeki

yillarda biiyiik rol oynayacaktir(Mamoshina, Vieira, Putin, & Zhavoronkov, 2016).

3. Sesli arama ve sesle aktiflesen asistanlar

Derin 6grenmenin en popiiler kullanim alanlarindan biri sesle arama ve sesi aktive eden
akilli asistanlardir. Biiyiik teknoloji devleri zaten bu alanda 6nemli yatirimlar yapmis,
hemen hemen her akilli telefonda sesle calisan asistanlar bulunabilir. Bu alan bizim
yapacagimiz konusma tanima ¢alismamizada ¢ok ilgilidir. Apple’in Siri’i Ekim 2011°den
bu yana piyasada. Android icin sesle etkinlesen yardimcist Google Now, Siri’den bir
yildan daha az bir siire sonra piyasaya siiriildii. Sesle ¢alisan akilli asistanlarin en yenisi

Microsoft Cortana olarak bilinmektedir(Wang, 2015).

4. Sessiz filmlere otomatik olarak ses eklemek

Bu gorevde, sessiz bir videoyu eslestirmek i¢in sistem sesleri sentezlemelidir. Sistem,
farkl ylizeylere garpan ve farkli sesler yaratan bir baget sesine sahip 1000 video 6rnegi
kullanilarak egitilmistir. Derin bir 6grenme modeli, sahnede olup bitene en uygun olani

se¢mek i¢in video karelerini dnceden kaydedilmis seslerin bir veritaban ile iliskilendirir.
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Sistem daha sonra insanlarin hangi videonun ger¢ek veya sahte sesleri oldugunu
belirlemek zorunda kaldigi bir kurulum gibi bir turing testi kullanilarak

degerlendirebilir(Wang, 2015).

5. Otomatik makine ¢evirisi

Otomatik makine ¢evirisi, bir dile verilen sdzciiklerin, climlenin veya cilimlenin otomatik
olarak baska bir dile ¢evrilmesidir. Otomatik makine ¢evirisinde gelisme, uzun siiredir

devam etmektedir. Bu alan iki boliime ayrilir:

. Metinlerin otomatik ¢evirisi

° Resimlerin otomatik terciimesi

Otomatik makine ¢evirisi derin 6grenme algoritmalar1 kullanrark daha basarili sonuglar

sunmustur(Ker, Wang, Rao, & Lim, 2017).

6. Surliclistiz Arabalar

Bu tiir stirticii yardim1 hizmetlerinin yani sira, Google’lar gibi tam gelismis siiriiciisiiz
otomobilleri insa eden sirketler, bir bilgisayara duyularin yerine dijital sensor sistemlerini
kullanarak araba siirmenin kilit kisimlarini (veya tamamini) nasil devralmalart gerektigini
ogretmelidir. Bunu yapmak i¢in sirketler genellikle biiyiik miktarda veri kullanarak

egitim algoritmalariyla ige baslarlar. Derin 6grenme algoritmalart siiriiciisiiz arabalardan

cok kullanllmaktadlr(Pouyanfar, etal., 2019).

7. Goruntd Tanima

Derin 6grenmeyle ilgili bir diger popiiler alan ise goriintii tanimadir. Goriintiideki
insanlar1 ve nesneleri tanimay1, igerigini ve baglamini1 anlamay1 amaclar. Goriintii tanima

zaten oyun, sosyal medya, perakende satig, turizm vb. birgok sektorde

kullamlmaktadlr(Pouyanfar, etal., 2019).
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8. Konusma Tanima

Derin 6grenme algoritmalart konusma tanimada da ¢ok basarili oldugu bilinmektedir.
Konugma tanima, bir makinenin veya programin, konusulan dilde sozciikleri ve ifadeleri
tanimlama ve bunlar1 makinede okunabilir bir bicime doniistiirme yetenegidir. Derin
ogrenme algoritmalari kullanilarak basarili modeller gelistirilmistir(Ker, Wang, Rao, &
Lim, 2017).

9. Otomatik Goriintii Altyazis1 Olusturma

Otomatik resim yazisi, bir resim verildiginde, sistemin resmin icerigini tanimlayan bir

resim yazisi olugturmasi gereken alandir.

2014 yilinda, bu sorunla ilgili ¢ok etkileyici sonuclar elde eden derin &grenme
algoritmalar1 patlamasi olmus ve fotograflarda nesne siniflandirma ve nesne tespiti i¢in

en iyi modellerden yapilan ¢alismalardan yararlanilmistir.

Fotograflardaki nesneleri algiladiktan ve bu nesneler i¢in etiketler olusturduktan sonra,
bir sonraki adimin bu etiketleri tutarli bir climle agiklamasina déniistiirmek oldugunu

gorebilirsiniz(Ker, Wang, Rao, & Lim, 2017).

10. Otomatik Renklendirme

Goriintii renklendirme, siyah beyaz fotograflara renk ekleme calismasidir. Goriintiiyi
renklendirmek icin fotograftaki nesneleri ve igeriklerini kullanmak i¢in derin 6grenme
kullanilabilir, tipk1 bir insan operatdriiniin soruna yaklasmasi gibi diisiiniilebilir. Bu
yetenek, ImageNet i¢in egitilmis ve goriintii renklendirme sorunu i¢in ortak c¢alisilan
yuksek kaliteli ve ¢ok biiyiik evri sinir aglarindan yararlanir. Genel olarak, yaklasim, ¢cok

biiyiik evrisimli sinir aglarinin ve goriintiiyli renk ekleyerek yeniden yaratan denetimli

katmanlarin kullanilmasini i(;ermektedir(Pouyanfar, etal., 2019).

11. Reklamcilik

Reklam sektorii, derin Ogrenmeyi kullanan baska bir alandir. Derin &grenme

algoritmalari, hem yayincilar hem de reklamverenler tarafindan, reklamlarinin alaka
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diizeyini artirmak ve reklam kampanyalarinin yatirim getirisini artirmak icin
kullanilmistir. Ornegin, derin 6grenme, reklam aglar1 ve yayincilarin veriye dayali
tahminli reklamcilik, reklamlar1 i¢in ger¢ek zamanl teklif, tam olarak hedefli goriintiili

reklamcilik ve daha fazlasimi olusturmak igin igeriklerini kullanmalarini miimkiin

kilmaktadir(Pouyanfar, et al., 2019).

12. Depremlerin Tahmini

Derin 6grenme algoritmalar1 depremlerin tahmininde basarili sonuglar sunmustur.
Harvard bilim adamlari, viskoelastik hesaplamalar1 yapmak icin bir bilgisayar1 6gretmek

igin Derin Ogrenme'yi kullandilar, bunlar depremlerin tahminlerinde kullanilan

hesaplamalardir(Pouyanfar, et al., 2019).

13. Beyin kanseri tespiti

Fransiz aragtirmacilardan olusan bir ekip, ameliyathanede aydinlatmanin etkileri
nedeniyle, ameliyat sirasinda invaziv beyin kanseri hiicrelerinin tespit edilmesinin zor
oldugunu belirtmistir. Noral aglarin operasyonlar sirasinda Raman spektroskopisi ile
birlikte kullanilmasinin, kanserli hiicreleri daha kolay tespit etmelerini ve ameliyat
sonras1 rezidiiel kanseri azaltmalarini sagladigin1 bulmuslardir. Aslinda bu parga, son
birkag¢ haftanin {izerinde, ¢esitli kanser ve tarama cihazlari ile gelismis goriintii tanima ve

siniflandirma ile eslesen konulardir(Ker, Wang, Rao, & Lim, 2017).

14. Finans

Derin 6grenme algoritmalari vadeli islem piyasalarinda, son dort yilda hem gelismis hem
de gelismekte olan tilkelerdeki kuruluslarindan bu yana olaganiistii basarilar elde etmistir.
Bu basar1, vadeli islemlerin piyasa katilimcilarina sagladigi biiylik kaldirag oranina

baglanabilir (Ker, Wang, Rao, & Lim, 2017).
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15. Enerji piyasasi fiyat tahmini

Arastirmacilar, fiyat ve kullanim dalgalanmalarini tahmin etmek icin enerji sebekesine
derin 6grenme algoritmalar1 uyguladilar. Bolge i¢in giinliik ve giinliik pazarlar, ertesi glin
satts ve elektrik alim islemlerinin yapildig1 giinlik bir oturumda ve giinlik
uygulanabilirlik zamanlamasini takip eden saatlerde ortaya c¢ikabilecek enerji arz ve
talebini dikkate alan alt1 giin i¢i oturumda diizenlenir. giinliik seanstan sonra. Kisacast,
tiikketim ve kullanilabilirlik modellerine dayanarak yeterli tahminler yapabilmek, ¢ok daha
yiiksek verimlilik ve maliyet tasarrufu saglamasi tespit edilmistir(Mamoshina, Vieira,
Putin, & Zhavoronkov, 2016).
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3. YONTEM

Bu calismada denetimli bir 6grenme siireci kullanilmistir. Konvoliisyonel bir derin

O0grenme algoritmasi kullanilmistir.

Glns > (”)grenme Sistemi Gikag >

Egitim Verileri

+ istenilen
Hata Slnyall G’J C|k|$

Sekil 3.1: Denetimli bir 6grenme siireci drnegi

Sekil 3.1°de goriildiigli gibi, denetlenen yontemlerin genel egilimi tanimlanabilir. Bu
yontemlerde, ilk adim egitim veri seti ad1 verilen etiketli veri kiimesiyle baslar, daha sonra
siniflandirma modelinin segilen algoritmasina dayanir. Bu islem, simiflandirma modeli
makul ve kabul edilebilir bir dogruluk elde edene kadar devam etmektedir (Ghosh-
Dastidar & Adeli, 2009).

Konusma tanima alaninda aragtirmacilar1 yonlendiren gézlemsel yontemlerin giiclii
yanlari, 6nemli ve biiyiik etiketli bir veri seti varsa, siniflandirmada en iyi performansi
saglamalandir. Denetlenen yontemler modellerini egitmek i¢in etiketli veri setine
erisimleri varsa, modelin kabul edilebilir performansi saglanabilir. Ornegin, etiketli veri
kiimesine erigimle ilgili bir sorun varsa, denetlenen yontemler kullanilarak gii¢li
modeller olusturulabilir, ancak etiketli veri kiimesi mevcut degilse, bu yontemler

zorlasacaktir (Kashima, Kato, Yamanishi, Sugiyama, & Tsuda, 2009).
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Denetimli yontemler i¢in ifade edilen gii¢lii yonlere ek olarak, bu yontemlerin zayifliklar
da bu yontemlerin kullanilmasinin  zorluguna baglanabilir. Bu yontemlerin
dezavantajlarindan biri, model olusturmak i¢in etiketli veri kiimesine ihtiyag
duymalanidir. Etiketli veri kiimesinde bir sorun yoksa, kullanim kisitlanacaktir. Bu
arastirmada, derin Ogrenme algoritmalart kullanarak modeller olusturmak igin
kullanilabilecek binlerce ses dosyasi igeren ¢ok iyi bir veri seti bulunmaktadir(Kashima,

Kato, Yamanishi, Sugiyama, & Tsuda, 2009).

Denetimli yontemleri kullanma yaklagimi, konugma tanima konusundaki en eski ve en
iinlii yaklasimdir. Bu yaklagimda konugma tanima, yapay zekanin bir alt kiimesi olarak
tanitilir. Dolayisiyla, veri siniflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in 6nerilen ayni mantik
bu konu i¢in de gecerlidir. Veri siniflandirma, belirtilen gruplara sunulan verileri
smniflandirmak igin bir smiflandirma modeli olusturmayr amaclamaktadir. Ornegin,
haberlerin siniflandirilmasinda, haberleri farkli sporlara, ekonomik, egitimsel, kiiltiirel ve
diger gruplara siniflandirmak igin bir model sunmaya ¢alisan durumlar vardir. Etiketli
veri kiimesi de modeli olusturmak icin kullanilir. {lk olarak, bir etiketli veri kiimesi
O6grenme makinesi algoritmalarindan birine verilir ve daha sonra bu etiketli veri setine
dayanarak, 6grenme makinesi algoritmasi bir siniflandirma modeli olusturmaya calisir.
Asagidakiler yeni veri setinin etiketli veri setine dayanarak olusturulan siniflandirma
modeline gore siniflandirilir. Bu 6rnek veri madenciliginde klasik bir siniflandirmayi
gostermektedir. Dolayisiyla bu fikir gozlem yaklasiminda ana tema olarak
kullanilmaktadir (Xu, Zeng, & Zhong, 2013). Derin 06grenme algoritmasinin

konvoliisyonel algoritmasi da denetlenen algoritmalardan biridir.

3.1. Konvoliisyonel(Evrisimsel) Sinir Aglar1 Yapis1 ve Kullanilan Sistemin

Matematiksel Modeli

3.1.1. Evrisimsel Sinir Aglan

Bu calismada evrisimsel sinir aglar1 konugsma tanima modeli i¢in kullanilmistir. Bu
yiizden ilk olarak evrisimsel sinir aglarinin yapisini anlatmak lazim(Kalchbrenner,

Grefenstette, & Blunsom, 2014).
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Konusma tanima modeli elde etmek ig¢in, evrigimsel sinir aglari g¢esitli katmanlarla
kullanir. Bu katmanlart daha detayli ve ayrintili olarak incelenecektir, ancak bu
katmanlara ve amacglarina genel bir bakis atmak gerekirse, evrisimsel sinir aglarinin

katmanlar su sekildedir:

o Convolutional Layer — Ozellikleri saptamak i¢in kullanilir

o Non-Linearity Layer — Sisteme dogrusal olmayanligin (non-linearity) tanitilmasi

o Pooling (Downsampling) Layer — Agirlik sayisini azaltir ve uygunlugu kontrol eder
o Flattening Layer — Klasik Sinir Ag1 i¢in verileri hazirlar

o Fully-Connected Layer — Siniflamada kullanilan standart sinir agi

00— |

Convolutional and Non-Linear Poaling Flattening

Sekil 3.2: ConvNet semasi

Sekil 3.1°de ConvNet semast gosterilmistir. Temel olarak, evrisimsel sinir aglari,
siniflandirma konularinda kullanilir ve bu yontem simiflandirma sorununu ¢ézmek icin
standart sinir aglar1 kullanir. Evrisimsel sinir aglarida temel olarak kullandig1 mantik sinir
aglar1 manti31 ama farkli yonleride var ve bilgileri belirlemek ve bazi 6zellikleri tespit

etmek i¢in daha fazla katman kullanir.

3.1.2. Evrisimsel Katman

Bu katman evrisimsel sinir aglarinin ana katmanidir. Verinin 6zelliklerini algilamaktan
sorumludur. Bu veri resim, ses ve metin olabilir. Sinir aglarinin ilk kullanim alani resim
diinyas1 olmustur. O yiizden evrisimsel sinir aglarmin tanimi iginde bu cergeve
kullanilmistir. Bu katman, verideki diisiik ve yiiksek seviyeli ozellikleri ¢ikarmak igin

resme bazi filterler uygulamaktadir. Ornegin, bu filtre kenarlar1 algilayacak bir filtre
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olabilir. Bu filtreler genellikle ¢ok boyutludur ve piksel degerleri icermektedirler. (5x5x3)

5 matrisin yiikseklik ve genisligini, 3 matrisin derinligini temsil eder.

Bir 6rnekle evrisimsel katmanin filterinin nasil uygulandigi arastirilacaktir;

ol o o ol
- A=A
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Sekil 3.3: Evrigimsel katmanin filtresini gostermek i¢in 6rnek resim
Evrisimsel katmanin filtresini géstermek i¢in 6rnek resim sekil 3.2°de
gosterilmistir.
Ornegin anlasilir olmast icin burada sadece bir kanal islenecektir.

Resmin 5x5 boyutunda ve “1” ve “0” ‘lardan olusan bir resim oldugunu varsayalim.

Filtremizi 3%3 boyutunda olusturuldugunu varsayalim.
0|1
]
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Evrisimsel katmanin filtresini gostermek i¢in 6rnek filtre sekil 3.3’de gosterilmistir.
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Sekil 3.4: Evrisimsel katmanin filtresinin uygulanmasi
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Evrigimsel sinir aglarinda filtrenin nasil uygulandigini gosteren resim sekil 3.4°de

gosterilmistir.

Simdi evrisimsel sinir aglarinda filtrenin nasil uygulanisi hakkinda bilgi verilecektir.
Oncelikle, filtre gdriintiiniin sol iist kdosesine konumlandirilir. Burada, iki matris arasinda
(resim ve filtre) indisler birbirisi ile ¢arpilir ve tiim sonuglar toplanir, daha sonra sonucu
c¢ikti matrisine depolanir. Ardindan, bu filtreyi saga 1 piksel (“basamak” olarak da bilinir)
kadar hareket ettirip islemi tekrarlanir. 1. Satir bittikten sonra 2 satira gegilir ve islemler
tekrarlanir. Tiim islemler bittikten sonra ¢ikt1 matrisi olusturulur. Burada ¢ikt1 matrisinin
3x3 olmasinin nedeni 5x5 matrisinde 3x3 filtresi yatayda ve dikeyde 3 kez hareket

etmesinden kaynaklanir.
Eger resim 6x4 ve filtre 3x3 boyutunda olsaydi ¢ikis matrisi 4x2 boyutunda olurdu.

Peki ¢ikti matrisi bize ne anlatiyor? Bu matrise genellikle Feature Map denir. Filtre
tarafindan temsil edilen 6zellikte goriintiiniin bulundugu yeri gosterir. Kisacasi, filtreyi
goriintli izerinden hareket ettirerek ve basit matris carpimini kullanarak, 6zelliklerimizi

tespit ediyoruz.

Genellikle, birden ¢ok 6zelligi tespit etmek i¢in birden fazla filtre kullanlir, yani bir CNN
aginda birden fazla konvoliisyonel (Convolutional) katman bulunur(Kalchbrenner,
Grefenstette, & Blunsom, 2014).

3.1.3. Pooling Layer

Bu katman, CovNet’teki ardisik convolutional katmanlar1 arasina siklikla eklenen bir
katmandir. Bu katmanin gorevi, gdsterimin kayma boyutunu ve ag i¢indeki parametreleri
ve hesaplama sayisini azaltmak i¢indir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol edilmis
olur. Bircok Pooling islemleri vardir, fakat en popiileri max pooling’dir. Yine ayni
prensipte ¢alisan average pooling, ve L2-norm pooling algoritmalarida vardir. Bu islemi
sekiller iizerinden agiklayarak gidelim. Oncelikle 2x2 boyutunda bir filtre olusturalim.
Bu filtreyi asagidaki (4x4) resim tizerinde gorebilirsiniz. Resimde gordiigiiniiz gibi, filtre,
kapsadig1 alandaki en biiyiik say1y1 alir. Bu sayede, sinir aginin dogru karar vermesi igin

yeterli bilgiyi iceren daha kiigiik ¢iktilar1 kullanmis olur.
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Sekil 3.5: Maxpooling islemi

Bununla birlikte birgok kisi bu katmani kullanmayi tercih etmez. Bunun yerine
convolutional katmaninda daha biiyiik Stride (Filtreyi kaydirma islemi) tercih edilir.
Ayrica variational autoencoders (VAEs) or generative adversarial networks (GANs) gibi

daha iiretken modellerde pooling katmanini tamen ¢ikartirlar.

3.1.4. Flattening Layer

Bu katmanin gorevi net sdylemek gerekirse sadece baska katmana veri hazirlamaktir. En
son ve en énemli katman olan Fully Connected Layer’in girisindeki verileri bu katman
tarafindan hazirlanmaktir. Bu sinir agindaki veriler ise Convolutional ve Pooling
katmanindan gelen matrixlerin tek boyutlu diziye ¢evrilmis halidir. Bu bir genel kuraldur,

sinir aglarinda, giris verilerini tek boyutlu bir diziden almaktadir.
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Sekil 3.6: Flatting islemi
3.1.5. Fully-Connected Layer

Bu katman ConvNet’in son ve en Onemli katmanidir ¢linkii 6grenme islemini
gergeklestirir. Aslinda verileri Flattening isleminden alir ve daha sonra sinir ag1 yoluyla
ogrenme islemini gegeklestirir. Bu katmani detayli anlatmak basli basina bir derin konu

oldugundan dolay1 daha ayrintili incelenmeyecktir.

3.1.6. Sistemin Matematiksel Modeli

Oriintii tanima igin CNN’ler kullanilirken,ilk olarak kullanilan kelimelerin yapisina gore
bir 6zellik haritas1 ¢ikarmak gerekir.Daha sonra bu 6zellik haritasindaki veriler CNN’in

giris verilerini olustururlar.

CNN’ler giris verisi iizerinde kiiciik bir pencerede ayn1 zamanda hem egitim,hem test
yaparak agin  agirliklandirma  parametrelerini  belirlerler.Bu  agirliklandirma

parametrelerini ise daha 6nceden ¢ikartilan 6zellik haritalarina gore ayarlarlar.

Biz bu ¢alismada MFCC katsayilarini kullanarak,islemleri gergeklestirdik.Bu bize her
konusmanin i¢indeki statik, delta(1.tiirev) ve delta-delta (2.tiirev) arasi noktalarin tayinini

yapmamizi sagladi.

Sekil (a)’da ham ses sinyalinin ¢ercevesini gormekteyiz. Sekil (b)’de ise bu konusma
sinyalinin 1-15 arasinda gergevelere boliinmiis 2 boyutlu halini gérmekteyiz.Burada

frekans ve zamansal degisim ayni1 anda yapilmaktadir. Sekil (c)’de ise sadece frekans
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alaninda normallestirme yapilmistir. Burada MFCC 6zellikleri bir boyutlu olarak
diizenlenir. Burada cergeve sayisi ve filtre bankalarin1 kullanarak tek boyutlu 6zellik
haritalar {izerinden yani sadece frekans alaninda inceleme yapildi.
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Sekil 3.7: Cerceveleme ve filtre bankalar1 kullanarak yapilan matris ¢ikarma islemi

CNN girisi i¢in Ozellik haritalar1 olusturulduktan sonra,evrisim ve pooling katmani
olusturulduktan sonra,sirayla bu birimlerin aktivasyonlar1  Sekil-2’deki  gibi
gerceklestirilir.Giris katmanina benzer sekilde konvoliisyonel katman ve Pooling katmani
haritalar i¢inde diizenlenebilir. CNN terminolojisi,bir ¢ift kivrim ve havuz katmanlar: arka
arkaya bir “CNN” olarak adlandirilir. Dolayisiyla derin bir CNN olusturmak i¢in bu

katmanlardan ard arda kullanmak gerekir.

Input feature maps Convolution feature maps Pooling feature maps
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Sekil 3.8: CNN modeli
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Her girig 6zelligi haritas1 (toplam sayis1 I olan),bir ¢ok 6zellik haritasina (toplam sayis1 J
olan) baghdir. Q;(j= 1,.....,J), konvoliisyon katindaki yerel agirlik matrislerinin sayist (

toplam IxJ) sekil-2’de gdsterilmistir.

Girig Ozellik haritalarinin hepsi tek boyutlu olduguna gore,evrisim katindaki her bir

Ozellik haritasi su sekilde hesaplanabilir:

I F
(_fj,.lfi, =a Z Z ”i,'ﬂ.—l—'m.—lf”"i._j,u. + F"-U[J.__:,r' (J — ] s J) (31)

1:]_ n—]

Burada F filtre boyutu olarak kullanilir. Her bir girig verisi 6zelliginin eslesmesindeki
frekans bandi sayisi evrisim katindaki girdi olarak alinir. MFCC ozellikleri se¢iminden
kaynaklanan yerellik yiiziinden,bu 6zellik haritalar1 konusma sinyalinin sinirli bir frekans

araligiyla sinirhidir.

Konvoliisyon katindaki 6zellik haritalari,konvolusyon katinda kullanilan matrislerinin
yerel agirliklandirilmalarinda belirleyici etkendir.Uygulama yaparken ayni katsayiya

sahip bir¢ok matrisi sinirlayacagiz.
CNN normal agdan biraz daha farklidir.Bunu s6yle agiklayabiliriz;

ki onemli &zelligi olan tamamen bagl katmani(Fully Connected Layer) igerir.Bu
katmanin ilk O6nemli Ozelligi,her evrisimsel birim girisi, yalnizca girisin yerel bir
alanindan alir.Bu her birimin yerel bir bolgenin bazi 6zelliklerini temsil ettigi anlamina
gelir.ikincisi, evrisim kat birimleri kendileri bir dizi 06zellik haritasina
yerlestirilebilir;ayn1 6zellik haritasindaki tim birimler ayni agirliklar1 paylasir,ancak

verileri alt katmanin farkli yerlerinden alirlar.

Pooling katmani, evrisimsel katmandaki 6zellik haritasina esit sayida harita igerir,ancak
bu haritalar daha kii¢iik matrisler bicimindedir.Bu katmandaki amag 6zellik haritalarinin
¢ozlnlirliiglini azaltmaktir.Bunun sayesinde belirli bir frekanstaki 6zellikler daha net
ortaya cikarilmaktadirlar.Bu ¢alismada, max-pooling uygulamas: gergeklestirildi.

Asagidaki sekilde;

(1Pl
S

kayma boyutu “s” , pooling boyutu “G” ile ifade edilmektedir.
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(3.2)

Asagidaki sekilde bir boyutlu matrisler iizerinden,frekans boyunca max-pooling
uygulanan CNN aginin modellemesi gosterilmistir.
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Sekil 3.9: Bir boyutlu matrisler iizerinden frekans boyunca max-pooling uygulanan CNN modeli

Evrisim katindaki tiim agirliklandirma parametreleri geri yayilim algoritmasi kullanilarak
Ogrenilir,ayrica buna ek olarak bazi1 6zel modifikasyonlar,ag arasindaki zayif baglantilar

ve agirlik paylasimi da kullanilir.

Basit olarak W matrisi asagida olusturulmustur.

w11 W21 ... W11

JUJ"I._I,I 1!)1‘211 v 'u,r;__;__l

W= : : : (3.3)

Wyr1,2 Wr22 ... Wy 2
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Burada W matrisi I*F satirlarinin ¢arpimindan olusturulmustur, burada F filtre boyutunu
belirtmektedir.Her frekans bandi I giris 6zellik haritasi igeren I satirini icermektedir ve W
ayn1 zamanda evrisim katindaki 6zellik haritasina gore agirliklandirmalar igeren J
siitununa sahiptir.Bu matris sayesinde agdaki agirlik parametrelerinin belirlenmesi

saglanir.

3.2. Konvoliisyonel(Evrisimsel) Sinir Aglarimin Uygulamalari

Bu ¢alismada, “Konvoliisyonel (Evrisimsel)” sinir aglarinin gliniimiizde nasil kullanildig1
anlatilmistir. Ayrica ¢alisma esnasinda konvoliisyonel sinir aglari i¢in “CNN” kisaltmasi
da kullanilmistir. Sirketlerde CNN’ler, genellikle insanlarin yasam kalitelerini
zenginlestirmeye yonelik uygulamalarda kullanilir(Sainath, Mohamed, Kingsbury &
Ramabhadran, 2013).

Giindelik hayatta goriilebilecek CNN'lerin basit uygulamalari; yiiz tanima yazilima,
goriintii  siniflandirma, konusma tanima programlari gibi c¢ok genis bir alam
kapsamaktadir. Ozellikle Instagram gibi goriintii odakli sosyal medya uygulamalari
evrigimsel sinir aglarindan faydalanmaktadir. CNN'nin kilit uygulamalarindan bazilar1 ise

sOyle listelenmistir:

3.2.1. Kod Cozme/Yiiz Tamima

Yiiz tanima, evrisimli bir sinir ag1 tarafindan asagidaki ana bilesenlere boliintir:

. Resimdeki her yiizii belirlemek

. Isik, a1, poz gibi harici faktorlere ragmen her yiize odaklanmak

. Essiz ozellikleri belirlemek

. Toplanan tiim verileri, veri tabaninda 6nceden var olan verilerle bir ad altinda

eslestirmek i¢in karsilastirma yapmak

. Benzer bir islemin sahne etiketlemesi igin bunu takip etmek
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Bir gorintiiniin yapisini tanimak i¢in CNN'ler gorevlendirilir. Normalde, bir goriintii aga
bir say1 1zgaras1 olarak beslenir. Ancak, bunu yapmanin daha iyi bir yolu, goriintiiyii

kiigtik bir sinir agina génderilen kesisen goriintii dosemelerine bolmektir.

Yizler; yerel resim orneklemesini, 6z-diizenleyici bir harita sinir agini1 ve bir CNN'yi
birlestiren hibrit bir sinir agi tarafindan goriintiilenen karmasik, ¢ok boyutlu gorsel
uyaranlardir. Karhunen-Loe ve Transform, iyi performans gosteren 6z-diizenleyici harita
(% 3.8'e kars1 %5.3 hata) ve kotii performans gosteren ¢ok katmanli bir algilayici (%3.8'e
kars1 %40 hata) yerine sonuglari gostermek i¢in kullanilmistir (Lawrence vd., 1997).

3.2.2. Belgeleri Analiz Etme

Konvoliisyonel sinir aglart da dokiiman analizi i¢in kullanilabilir. Bu sadece el yazisi
analizi i¢in yararl degildir, ayn1 zamanda taniyicilar da biiyiik bir paya sahiptir. Bir
makinenin, bir bireyin yazisini tarayabilmesi ve sahip oldugu genis veri tabaniyla
karsilastirmasi i¢in dakikada yaklagik bir milyon komut vermesi gerekmektedir.
CNN'lerin, daha yeni modellerin ve algoritmalarin kullanilmasiyla, hata testinin karakter
seviyelerinin minimum % 0,4'e distirtildigii soylenmektedir(Li, Lin, Shen, Brandt &
Hua, 2015).

Belgeler ve climleler matrisler halinde gosterilir ve NLP gorevleri kullanilarak ele alinr.
Her simge, matristeki, bir sdzciik veya karakter olabilen bir satir1 temsil eder. Bu nedenle,
her satir, temelde bir belirteg olan bir vektordiir. Bu vektorler, kelime gommeleri olarak
adlandirilan  digiik  boyutlu temsiller/gosterimlerdir.  Kelime gomme, kelime
dagarcigindaki kelimelerin diisiik boyutlu bir alanda gercek sayilarin vektorlerine
eslendigi NLP’de, bir dil modelleme ve 6zellik 6grenme teknigi grubudur (Mikolov vd.,
2013). Kelime gomme yontemlerine; Mikolov ve arkadaglari tarafindan 2013 yilinda
onerilen Word2vec, ve Pennington ve arkadaglari tarafindan 2014 yilinda 6nerilen GloVe
ornek verilebilir. Word2vec, Google News {izerinden erisimi herkese agik olan 100
milyar kelime kullanarak egitilmistir. Buna ek olarak, sabit veya degisken bir filtre boyutu
kullanilarak, kivrim hesaplanir ve 6zellik haritasi tiretilir. Her 6zellik haritas1 i¢in Pooling
(Ortaklama) uygulanir. Smiflandirma gibi gerekli gorevleri tamamlamak igin son bir

ozellikler vektorii dretilir ve bir son katmandan gecirilir. NLP'de CNN'lerin temel
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ozellikleri olan konumda degismezlik ve yerel biitiinliik, bilgisayar goérme
uygulamalarinda oldugu gibi gegerli degildir. Bir kelimenin ciimle i¢indeki yeri son
derece 6nemlidir. Piksel durumunda, birbirine yakin olanlar ayni nesneye ait olabilir ve
bagli olabilirler. Ancak, birbirine yakin kelimelerin mutlaka ayn1 anlama gelmesi
gerekmediginden, ayni durum ciimlelerde gecerli degildir ve sonugta, bagh
olmayabilirler. Bundan dolayi, CNN'ler yalnizca siniflandirma gorevlerini, konu
kategorizasyonu veya duyarlilik analizi gibi gérevleri yerine getirmek igin uygulanir. Bu
gorevlerde dizinin 6nemli olmasindan ve, evrisim ve pooling (ortaklama) siireglerinin
kelimelerin sirasini takip etmemesinden dolayi, Klasik CNN'ler i¢in PoS etiketleme veya

giris ¢cikarma gibi gorevleri yerine getirmek zordur.

3.2.3. Goriinta Smiflandirmasi

CNN'lerin ortak ozellikleri ve smiflandirici 6grenme yetenegi bulundugundan, biyiik
Olgekli veri kiimelerinde calistirildiklarinda diger yontemlere kiyasla daha yiiksek
smiflandirma dogrulugu iretirler (Gu vd., 2018). AlexNet’i gelistiren Krizhevsky vd.
(2012), ILSVRC 2012'de en iyi performansi elde etmistir. Bu basarinin ardindan, birkag
bagka ¢aligmada, filtre boyutu en aza indirgenerek (Strigl vd., 2010) veya agin derinligi
artirilarak siniflandirma dogrulugunda 6nemli iyilestirmeler elde edilmistir (Simonyan ve
Zisserman, 2014; Szegedy vd., 2015). CNN'nin hizli, tamamen parametrelendirilebilir
GPU kullanimi; %2.53, %19.51 blunder oranlar ile nesne tespiti (NORB, CIFAR10) i¢in
karsilagtirmali ~ degerlendirme  sonuglarin1 ~ vermistir.  Lowe  (1999), resim
siniflandirmasinda bir GPU kodunun CPU muadilinden iki kat daha hizli oldugunu
gostermistir. Strigl vd. (2010) ve, Uetz ve Behnke (2009), ¢ok siitunlu derin sinir aglarinin
(MCDNN'ler) goriintii siniflandirmasi igin her gegmis stratejiyi yenebilecegini belirtmis
ve hata oranin1 %30-40 azaltirken (arada bir kii¢iik veri kiimeleri i¢in yararl olsa da) 6n
hazirliga gerek olmadigini gostermistir (Ciresan vd., 2012). Doyuma ulagmayan noronlar
ve konvoliisyon isleminin etkin GPU uygulamasi; ImageNet LSVRC-2010'daki 1.2
milyon yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiiniin 1000 benzersiz sinifa ayrilmasi i¢in ILSVRC-
2012 yarigmasinin en iyi ikinci girisinin elde ettigi %26,2 ile karsilastirildiginda,
%15,3'liik basar1 en iyi 5 test hata oranini beraberinde getirmistir (Krizhevsky vd., 2012).
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Gorintii siniflandirmadaki bazi siniflarin digerlerinden daha belirsiz olmasina dayali
olarak, Hiyerarsik Derin Konvoliisyonel Sinir Agi (HD-CNN) gelistirilmistir. N-way
simiflandiricilar olup, kaba-ince smiflandirma stratejisi ve tasarim modiiliinii takip eden
geleneksel CNN'lere dayanmaktadir. CIFAR100-NIN yap1 tasina sahip HD-CNN,
%65.33'liik bir test dogrulugu gosterir. Bu, CIFAR100 veri kiimesindeki diger standart
derin modellerin ve HD-CNN modellerinin dogrulugundan daha yiiksek bir orandir (Yan
vd., 2015). Ince-taneli goriintiilerle ilgilenen gériintii smiflandirma sistemleri, benzersiz
ozellikleri ayirt etmek icin n plan nesnelerini tanima kavramina dayanir. Ince-taneli
smiflandirmalara dikkat uygulamak, sadece, sinif etiketinin verildigi en az izleme ayarlari
ile yapilabilir. Bu, bir siniflandirma gorevi ile egitilmis CNN'den alinan dikkat
kullanilarak yapilabilir. Egitmek veya test etmek i¢in bir nesne sinirlama kutusuna veya
parca isaretine ihtiyag duyan diger tekniklerin tersidir. Bu yontem; CUB200-2011 veri
kiimesi i¢in, en kotii denetim ayari altinda, en yiiksek dogrulugu tiretmektedir (Xiao vd.,
2015).

3.2.4. iklimi Anlamak

CNN'ler, iklim degisikligine kars1 miicadelede oldukga 6nem arz etmektedir. Cilinkii ciddi
iklim degisikliklerinin gerceklesmesinin nedenlerini gdzler oniine sermektedir. Ayrica
s0z konusu etkiyi azaltmak icin neler yapilmasi gerektiginin anlasilabilmesinde de
oldukga etkilidir. Bu tiir dogal tarih koleksiyonlarindaki verilerin de daha fazla sosyal ve
bilimsel goriis saglayabildigi sdylenmektedir. Ancak bunun, bu tiir depolart fiziksel
olarak ziyaret edebilecek arastirmacilar gibi, yetenekli insan kaynaklari gerektirecegi
diistiniilmektedir. Bu alanda daha derin arastirmalar yapmak i¢in daha fazla insan giiciine

ihtiya¢ duyulmaktadir(Kalchbrenner, Grefenstette, & Blunsom, 2014).

Iklim verileri analizi i¢in bir dizi gelismis metodolojiye ihtiya¢ duyulur. Sinir ag: tabanl
makine 6grenimi yaklagimi, generatif bir analiz teknigi olarak son yillarda biiyiik ilgi
gormiis olup, ¢esitli iklim sorunlarinin ¢oziilmesinde faydalanilmistir. Chattopadhyay vd.
[Chattopadhyay ve ark., 2013], Madden-Julian saliniminin (MJO) yapisal evrimini
incelemek igin, Oz-diizenleyici Harita’ya (SOM) dayali dogrusal olmayan bir kiimeleme

yontemi gelistirmistir. Gelistirmis olduklar1 yontem, diger yontemlerdeki gibi 6nemli
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modlarin se¢ilmesini veya zaman ve mekanda mevsim-i¢i bant gecis filtresini
gerektirmemektedir. Sonuglar, SOM tabanli yontemin yalnizca MJO yapisindaki ve
gelisimindeki briit 6zelligi yakalamakla kalmayip, ayn1 zamanda MJO'da ortaya c¢ikan
uzun dalga radyasyonunun ve diyabetik 1sitmanin dipol ve tripol yapisi gibi, diger
yontemlerin ortaya ¢ikaramadigi kavrayislari agiga ¢ikardigint gostermektedir. Gorricha
ve Costa [Gorricha ve ark, 2013], Ispanya'daki bir ada iizerindeki asir1 yagis modellerini
kategorize etmek ve gorsellestirmek igin iic boyutlu bir Oz-diizenleyici Harita
kullanmislardir. Geleneksel yagis endeksi yaklasiminin ortaya ¢ikaramadigi mekansal
yagis modellerini bulmus ve, iic boyutlu Oz-diizenleyici Haritanin kesifsel uzamsal
model analizi i¢in oldukga yararli bir arag oldugu sonucuna varmislardir. Yakin zamanda,
Shi ve arkadaglari ; anlik yagis tahmini igin, yeni gelistirilen, erisimli uzun kisa stireli
bellek (LSTM) derin sinir agin1 kullanmislardir[Xingjian ve ark., 2015]. Iki boyutlu radar
harita zaman serileri {zerinde egitilmis olan sistemleri, ¢esitli degerlendirme
metriklerinde, mevcut en gelismis anlik yagis tahmini sisteminden daha iyi performans
gosterebilir. Iglesias vs., tarihsel zaman serileri verisi {lizerinde egitilmis, 1s1 dalgalari
tahmini tizerine ¢ok goérevli, tam baglantili bir sinir ag1 gelistirmislerdir [lglesias ve ark.,
2015]. Sinir ag1 yaklasiminin, dogrusal ve lojistik regresyondan énemli 6lgiide daha iyi
oldugunu ve potansiyel olarak, asir1 1s1 dalgalarin1 tahmin etme performansini
artirabilecegini ortaya koymuslardir. Bu ¢aligsmalar, sinir agimin generatif bir yontem
oldugunu ve ¢esitli iklim sorunlarina yonelik uygulanabilecegini gostermektedir. Caligma
kapsaminda, iklim oriintiisii algilama sorununu ¢dzme konusuna iliskin olarak, derin

Evrisimli Sinir Ag1 arastirilmaktadir.

3.2.5. Gri Alanlar

CNN'lerde tanmitilan gri alanlar,, gercek diinyanin cok daha gergekci bir resmini
olusturmak icin hazirlanmistir. Su anda CNN'ler biiyiik 6l¢iide bir makine gibi islev
gormekte ve her soru i¢in dogru ve yanlis bir deger tasimaktadir. Ancak insanlar gergek
diinyanin, grinin bir¢ok farkli tonunda ortaya ¢iktiginin bilincindedir. Makinenin belirsiz
mantig1 anlama ve islemesine izin vermek, onun, insanlarin yasadigi gri alan1 anlamasina

ve bunun i¢in ¢aba harcamasina yardimci olacaktir. Bdylece CNN'ler, insanlarin
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gordiikleri hakkinda daha biitiinsel bir goriis elde edecektir (Kalchbrenner, Grefenstette,
& Blunsom, 2014).

3.2.6. Reklam

CNN'ler, programatik satin alma ve veri odakli kisisellestirilmis reklamciligin
getirilmesiyle, reklamcilikta bir fark yaratmigtir(Li, Lin, Shen, Brandt & Hua, 2015). Li
ve ark. yaptig1 bir ¢alismada TV yayinlarinda CNN tabanli bir ticari algilama arastirmasi
yapilmistir. Bu ¢alismada, TV yayincili§i i¢in otomatik bir ticari tespit sistemi
tasarlanmig ve uygulanmistir. Bu sistem ¢ekim diizeyinde calisir ve TV yaymi ve
¢evrimi¢i videolar da dahil olmak tizere akis videolarindaki reklamlar1 siniflandir ve
algilar. Atis siir algilama modiilii ve atis simiflandirma modiilii olmak iizere iki
modiilden olusturulmustur. Bu calismda, evrisimli sinir ag1 ve geleneksel makine
ogrenimi teknikleri kullanilarak, cesitli program tiirlerini, reklamlart ve normal TV
programlarin1 93% dikkat oraniyla siniflandirlimistir (Li ve ark., 2017). Baska bir
calismada, Vo ve ark. ¢evrimi¢i reklamin gosterimini tanimlamak i¢in uygulanan goriintii
siniflandirma modeli sunmuslardir. Siniflandirma modeli i¢in bir CNN modeli
sunulmustur. Evrisimli sinir ag1 kullanarak reklam goriintii siiflandirmasi modelinin

basarist 86% olarak bildirilmistir (Vo ve ark., 2017).

3.2.7. Diger Ilgin¢ Alanlar

Siirliclisiz otomobillere, insan davranislarini taklit edebilen robotlara, insan genom
haritalama projelerine yardimci olan; depremleri ve dogal afetleri ngdren ve hatta kendi
kendine tibbi sorunlarin teshislerini yapan CNN’ler, gelecegi aydinlatmaya hazirdir.
CNN’ler sayesinde; hapsirma ataginin veya yiiksek atesin nadir goriilen bir hastaligin
belirtisi degil, sadece basit bir grip semptomu oldugundan emin olmak i¢in bir klinige
gitme veya doktordan randevu alma gereksinimleri ortadan kalkar. CNN’lerin bu yoniinii
gelistirmek i¢in calisan aragtirmacilarin son yillarda tizerinde durduklar1 konulardan biri

de, CNN'lerle beyin kanseri tespit etmektir(Liang & Hu, 2015). Beyin kanserinin erken
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teshisi, bu hastaliktan etkilenen insanlarin kurtarilma oranlarmin artmasinda biiytik bir

adim olabilir(Sainath, Mohamed, Kingsbury & Ramabhadran, 2013).
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4. UYGULAMA

Onceki boliimlerde, konusma tanima konusundaki kavramlarin teorik temelleri derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak tartisilmistir. Bu boliim ise, bir dnceki boliimde
Onerilen yontemi uygulamaya yoneliktir. Konusma tanima boliimii, konusma tanima veri
kiimesinde uygulanacaktir. Bu ¢alismada, konusma tanima ic¢in farkli derin 6grenme
algoritmalarinin kullanimi1 tartisilacak ve bu problemi ¢dzmek icin Onerilen yontem
uygulanacaktir. Elde edilen sonuglar, sonu¢ boliimiiniin icerisinde yorumlanmistir.

Ayrica sonug boliimiinde, bu ¢aligmada kullanilan veri setinin detaylart da sunulacaktir.

4.1. Veri Seti

Bu arastirmada kullanilan veri seti, 65.000 adet, uzunlugu bir saniye ve 30 kisa kelime
olarak yaymlanmistir. Bu veri seti kaggle web sitesinde® yayinlanmaktadir. Séz konusu
web sitesi, farkli veri kiimelerini paylasan giivenilir web sitelerinden biridir. Kaggle web
sitesi diinya genelinde 194 iilkeden veri bilimiyle ilgilenen 500.000'in {izerinde aktif
liyeye sahiptir. Ayni1 zamanda burada veri bilimi meraklilar1 i¢in veri setleri ve baska
faydali seyler de yaymlanmaktadir. Bu web sitesinin popiilaritesinin sebeplerinden biri,
veri bilimi meraklilar1 arasinda yaydig: rekabettir. En 1yi1 rakiplere nakit ddiiller verilir.
Bu arastirmada, mevcut itibar1 nedeniyle, Kegel web sitesinde yayinlanan veri seti
sunulmustur. Diinyadaki bir¢ok insan veri teminati i¢in bu veri setini kullanmistir. Bu
veri tabani, binlerce insanin otuz adet Ingilizce kelime telaffuz ettigi 64728 ses dosyasi

icermektedir.

Konusma tanima ve veri madenciliginde en 6nemli ve en ¢ok kullanilan programlama
dillerinden biri olan Python, Onerilen yoOntemi uygulamak ve gelistirmek icin

kullanilacaktir.

8 https://www.kaggle.com/
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4.2. Uygulanan Adimlari Ozeti

Bu bélimde uygulanan adimlarin &zeti anlatilacaktir. On islemden sonra, makine
O0grenme algoritmalar i¢in 6zellik se¢im asamasi gergeklestirilir. Ancak derin 6grenme
algoritmalarinda, Ozellik se¢imi adimlar1 yoktur. Bu caligmada, derin 6grenme
algoritmalar1 kullanmanin dil ¢ergevesinde konusma tanima modelleri gelistirmek i¢in en
iyi se¢im oldugu iddias1 kanitlanmaya calisilmaktadir. Daha sonra CNN derin 6grenme

algoritmasi bir konugsma tanima modeli olusturmak i¢in kullanilir.

Bu boliimde, 6nceki boliimlerde sdylenenlere dayanarak, konugsma tanima veri kiimesi

icin konugma tanima modelinin uygulanmasindan elde edilen sonuglar gosterilecektir.

Bu ¢alisma, konusma tanima konusunda dikkatli bir yaklagim kullanmaktadir. “G6zlem
Yontemlerini Kullanmaya Yaklasim”, makine 6grenmede en eski ve en popiiler
yaklagimdir. Bu yontemde konusma tanima bir veri madenciligi alt kiimesi olarak
tanitilir. Dolayisiyla, siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in sunulan ayni gerekce de bu
tartismada mevcuttur. Veri siiflandirma, verileri belirtilen gruplara gore tasnif etmek
icin bir smiflandirma modeli olusturmay:r amaglamaktadir. Ornegin, haberlerin
siniflandirilmasinda haberleri; ekonomik, egitimsel, kiiltiirel ve diger gruplara
siiflandirmak i¢in bir model sunmay1 amacglayan durumlar vardir. Etiketli veri kiimesi
de modeli olusturmak icin kullanilir. {lk olarak, bir etiketli veri kiimesi, makine 6grenme
algoritmalarindan birine atanir. Daha sonra makine 6grenme algoritmasi, bu etiketli veri
setine dayanarak bir siniflandirma modeli olusturmaya c¢alisir. Asagidakiler, yeni veri
setinin etiketli veri setine dayanarak olusturulan siniflandirma modeline gore tasnif edilir.
Bu 6rnek, veri madenciliginde klasik bir siniflandirmay1 gostermektedir. Dolayisiyla,

denetlenen yaklasimda bu fikir ana tema olarak kullanilmaktadir.

Veri kiimesi, 65.000 ses igermektedir. Bu veri setinde otuz kelime igeren 65.000 ses
bulunmaktadir. Onerilen ydnteme dayanarak CNN algoritmasi, konusma tanima veri

setine uygulanir ve sonuglar tablolarda sunulur.

Derin 6grenme, makine 6grenmesi aragtirmalarinda yeni bir alandir. Bu tiir 6grenme, ayn
zamanda derin yapilandirilmis 6grenme veya hiyerarsik 6grenme olarak da adlandirilir.
Derin 6grenme, genellikle yukarida sozii edilen bu alani adlandirmak i¢in kullanilir. Bu
boliimde bu algoritmadan bahsedilecektir. Giris boliimiinde yapay zeka; veri madenciligi

ve makine 6grenmesi algoritmalar1 arasindaki iliski hakkinda derin 6grenme algoritmalari
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tartistlmigtir.  Bunun yan1 sira derin  0grenme algoritmalari, makine Ogrenme
algoritmalariin bir alt kiimesidir. Bu yiizden bu algoritma tiiri, makine 6grenme

algoritmalar1 ve yaklagimlarinda detayli olarak agiklanmustir.

Ayrica derin 6grenme algoritmalar1 kullanan yontemlerde de sabit adimlar vardir. Her
modelin olusturulmasi bir “6n isleme” ile baslamaktadir. On isleme, yapilandirilmamis
verileri yapilandirilmis verilere doniistiirmeye ve metinleri en st diizeye getirmeye
calisir. On isleme adimindan sonra, yukarida agiklanan kelime ¢ikarma ve segme islemi
gergeklestirilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda, dogrusal olmayan 6zellikler i¢
tabakalar tarafindan elde edilir. Birtakim ozellikler belirlenerek istenen kiimeleme
modeline ulagilabilir ve asil hali ¢ikarilan 6zellik modele gonderilir. Siniflandirma modeli
ile, daha dnceden elde edilen 6zelligin derin 6§renme algoritmalart kullanilarak istenen
model olusturulur. Kategori modelini olusturduktan sonra degerlendirme asamasi
gerceklestirilir.  Yapilacak arastirma, modeller olusturmak i¢in derin &grenme
algoritmalar1 kullanmaktadir. Bu 6zellik de bu sekilde tiretilmektedir. Dolayistyla dogru
O0grenme tanima modelini olusturmak i¢in derin 6grenme algoritmalarinin kullanildig:

sOylenebilir.

Derin 6grenme algoritmalarinin ¢alisma yolu, temel olarak insan beyninden alinan fikir
ve gorsel korteksin insan beyninde nasil calistigi sorusunun yanitidir. Yani insan
beyninde bulunan gorsel korteksteki birincil hiyerarsinin néronlarinin aldiklar1 bilgilerin,
kenarlara ve kiitlelere kars1 duyarli olmalaridir. Noronlar cevap verene kadar ¢iktist bir
sonraki hiyerarside devam etmektedir. Ornegin yiizler gibi daha sofistike yapilar bdylece

okunabilir. Beyin fonksiyonunu simiile eden ortak bir sinir ag1 algoritmasi vardir.

Bu ¢alismada, CNN derin 6grenme algoritmalari bu fikri uygulamak i¢in kullanilmistir.

Asagida kullanilan unsur, Python kodlarinin bir agiklamasidir.
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Kiitiiphaneleri i¢e Aktar

Veri Setinin Tanimlanmasi

Ornekleme

Yeniden ornekleme

On Isleme

Egitim ve Validasyon Setlerinin Belirlemesi

Model Kurma

Modeli Egitmek

En Iyi Modeli Se¢gmek

Modeli Ses Tanim i¢in Kullanma

Sekil 4.1: Uygulanan Adimlarin Ozeti

Sekil 4.1°de uygulanan adimlarin 6zeti gosterilmistir. Simdi bir bir bu adimlar
anlatilacaktir. Bu adimlar, kiitiiphaneleri ige aktar, veri setinin tanimlanmasi, 6rnekleme,
yeniden 6rnekleme, on isleme, egitim ve validasyon setlerinin belirlemesi, model kurma,
modeli egitmek, en iyi modeli secmek ve modeli ses tanimi i¢in kullanma olarak

belirlenmistir.
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4.2.1 Kiitiiphaneleri ice Aktar

Konusma tanimanin derin 6grenme algoritmalar ile yapilmasi icin ilk adim kiitiiphaneleri

ice aktarmaktir. Bu bdliimde de bu gorev yapilmistir.

os, librosa ,IPython.display as ipd, matplotlib.pyplot as plt, numpy as np, from scipy.io
wavfile ve warnings gibi kiitiiphaneler bu kod igin kullanilmistir.
import os

import librosa

import IPython.display as ipd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from scipy.io import wavfile

import warnings

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from keras.utils import np utils

from sklearn.model selection import train test split

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, ConvlD, Input,

MaxPoolinglD

from keras.models import Model

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
from keras import backend as K

from matplotlib import pyplot

from keras.models import load model

import random

Sekil 4.2: Kodlamada kullanilan kiitiiphaneler

Yukarida kullanilan tiim python kiitiiphaneler listelenmistir. Konusma tanima modeli
olusturmak i¢in bu python dilindeki kiitliphaneler kullanilmistir. Python popiiler bir
programlama dilidir ve Guido van Rossum tarafindan yaratilmistir ve 1991 yilinda

piyasaya sliriilmiistiir. Python programlama dili son yillarda 6zellikle makine 6grenme ve
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derin 0grenme calismalarinda sik¢a kullanilmaya baslamistir ve bu konuda ¢ok iyi

kiitliphanelere sahiptir.

4.2.2. Veri Setinin Tanimlanmasi

Veri kiimesi, 65.000 ses icermektedir. Bu veri setinde otuz kelime igeren 65.000 ses
bulunmaktadir. Tablo 4.1°de veri setini olusturan kelimeler verilmistir. Bu kelimeler

farklr kisiler seslerini kaydederek olusturulmustur. Ortalama her kelime i¢in 2200 ses

kaydi bulunmaktadir.
Tablo 4.1: Veri setini olugturan kelimeler
bed house sheila
bird left Six
cat marvin stop
dog nine three
down no tree
eight off two
five on up
four one wow
go right yes
happy seven Zero

bed , bird, cat, dog, down, eight, five, four, go, happy, house, left, marvin, nine, no, off,
on, one, right, seven, sheila, six, stop, three, tree, two, up, wow, yes, zero kelimelerinin
ses kayitlar1 bu veri setinde mevcuttur. Bu veri seti hakkinda detayli bilgi bu® baglantida

verilmistir.

4.2.3. Ornekleme ve Yeniden Ornekleme

Ses frekansi, konugmanin iletimi i¢in kullanilan frekanslardan biridir. Gennelikle
kullanilabilir ses frekans bandi yaklasik 300 ila 3400 Hz arasinda degisir. Calismada veri
setindeki ses kayitlarmnin frekanslart 16000 hz oldugunu biliyoruz. Ama Pythonda

kullanacagimiz kiitiiphaneler 8000 hz frekanlarina gore tasarlanmistir. Bu yiizden veri

® https://www.kaggle.com/c/tensorflow-speech-recognition-challenge
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setinde olan ses kayitlarinin frekanslarmin librosa.resample  kiitliphanesini kullanrak
degistirmemiz lazim. Veri setinden olan ses kayitlarinin 6rneklemesi 8000 hz'e gore

yeniden yapilmuistir.

samples = librosa.resample(samples, sample_rate, 8000) ipd.Audio(samples, rate=8000)

4.2.4. On isleme

On islemede yapilandirilmamis ses verilerini yapilandirilmis ses verilerine doniistiirmek

istiyoruz.

Daha 6nceki veri arastirma boliimiinde, birka¢ kaydin siiresinin 1 saniyeden az oldugunu
ve 0rnekleme oraninin ¢ok yiiksek oldugunu goriilmiistiir. Ses dalgalarint okumak ve ses

kayitlar1 ile basa ¢ikmak i¢in 6n isleme adimlarini kullanilmstir.

1 saniyeden daha kisa komutlar kaldirilmistir ve 6n isleme adimlarmi asagidaki kod
pasajinda tanimlanmastir.
#ses kayitlarinin siiresi
records_duration =[]
for label in labels:
waves = [f for f in os.listdir(train_audio_path + '/'+ label) if f.endswith('.wav')]
for wav in waves:
sample_rate, samples = wavfile.read(train_audio_path + /' + label + /' + wav)
records_duration.append(float(len(samples)/sample_rate))
plt.hist(np.array(records_duration))

Sekil 4.3: Kodlamada ses kaydi siireleri tanimlanmasi
4.2.5. Egitim ve Validasyon Setlerinin Belirlemesi

Bu adimda, egitim ve validasyon setlerinin belirlemesi islemi yapilmistir. Egitim ve
validasyon setlerinin ne oldugu aciklanacaktir.

Egitim Veri Kiimesi: Modele uymasi i¢in kullanilan veri 6rnegidir.

Modeli egitmek i¢in kullandigimiz gercek veri kiimesi (Sinir Ag1 durumunda agirlik ve

Onyargi). Model bu verileri goriir ve 6grenir ve bu verilere gére modeli olusturur.
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Egitim,Seti Validasyon feti

J

e Y R

Sekil 4.4: Ag1 egitmede kullanilacak veri oranlar1

Validasyon veri kiimesi: Model hiperparametrelerini ayarlarken egitim veri setine uygun
bir modelin tarafsiz bir degerlendirmesini saglamak i¢in kullanilan veri ornegidir.
Dogrulama veri setindeki beceri, model konfigiirasyonuna dahil edildiginden

degerlendirme daha onyargili hale gelmektedir.

Dogrulama seti belirli bir modeli degerlendirmek icin kullanilir. Makine 6grenimi
miithendisleri olarak biz bu verileri model hiperparametrelerinde ince ayar yapmak i¢in
kullantyoruz. Bu nedenle model zaman zaman bu verileri goriir, ancak bundan asla
“O0grenme” yapmaz. Dogrulama seti sonuc¢larini kullaninz ve st seviye
hiperparametreleri giincelleriz. Dolayisiyla, bir sekilde belirlenmis dogrulama bir modeli

etkiler, ancak dolayli olarak.

Bu calismada egitim ve test veri kiimelerini belirlemek i¢in train_test split kiitliphanesi
kullanilmistir. Bu kiitiiphane kullanilarak veri kiimesi iki alt gruba ayriliyor. Egitim ve
test veri kiimelerini ne oranda oldugunu manuel olarak belirleye imakni oldugu icin bu
kisimda verilerin 80%’ni egitim i¢in ver 20%’si test i¢in kullanilmistir. Bu oran belirleme
kodumuzun alt kisminda belirlenmistir.

x_tr, x_val, y_tr, y val =train_test_split (np.array(all_wave),np.array(y),stratify=y,test_size =
0.2,random_state=777,shuffle=True)

Sekil 4.5: Kodlamada veri seti ayarlamalari

4.2.6. Model Kurma

Derin 6grenme modellerini gelistirmeye ve degerlendirmeye yonelik en giiclii ve
kullanimi kolay Python kitapliklarindan biri de Keras'tir. Keras fonksiyonel API

kullanarak model kurulmustur. Convld kullanarak ses, metne ¢evrilmistir ve model
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Convld kullanilarak ¢evirilmistir. Convld, evrisimi yalnizca bir boyutta gerceklestiren
evrisei bir sinir agidir.

inputs = Input(shape=(8000,1))

#Birinci Conv1D katman

conv = Conv1D(8,13, padding="valid', activation="relu’, strides=1)(inputs)
conv = MaxPooling1D(3)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

#lkinci ConvlD katman

conv = Conv1D(16, 11, padding="valid', activation='"relu’, strides=1)(conv)
conv = MaxPooling1D(3)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

#Uctincii ConvlD katman

conv = Conv1D(32, 9, padding='valid', activation="relu’, strides=1)(conv)
conv = MaxPooling1D(3)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

#Dordunuc Conv1D katman

conv = Conv1D(64, 7, padding="valid’, activation="relu’, strides=1)(conv)
conv = MaxPooling1D(3)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

#Flatten katman

conv = Flatten()(conv)

#Dense Katman 1

conv = Dense(256, activation="relu’)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

#Dense Katman 2

conv = Dense(128, activation="relu’)(conv)

conv = Dropout(0.3)(conv)

outputs = Dense(len(labels), activation="softmax")(conv)

model = Model(inputs, outputs)

Sekil 4.6: Model kurma ayarlari
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Kullanilan modelin 6zeti agsagida gosterilmistir.

Tablo 4.2: Parametre ayarlari ve ¢iktilar

Katman (Tiirii) Cikt1 Sekli Parametre
input_1 (Input Layer) (None, 8000, 1) 0
convld 1 (ConvliD) (None, 7988, 8) 112
max_poolingld_1 (MaxPoolingl (None, 2662, 8) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 2662, 8) 0
convld_2 (ConvlD) (None, 2652, 16) 1424
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 884, 16) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 884, 16) 0
convld 3 (ConvlD) (None, 876, 32) 4640
max_poolingld_3 (MaxPoolingl (None, 292, 32) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 292, 32) 0
convld_4 (ConvlD) (None, 286, 64) 14400
max_poolingld_4 (MaxPoolingl (None, 95, 64) 0
dropout_4 (Dropout) (None, 95, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 6080) 0
dense_1 (Dense) (None, 256) 1556736
dropout_5 (Dropout) (None, 256) 0
dense_2 (Dense) (None, 128) 32896
dropout_6 (Dropout) (None, 128) 0
dense_3 (Dense) (None, 10) 1290

Bu calismada evrisimsel(Konvoliisyonel) sinir aglar1 konugma tanima modeli i¢in
kullanilmistir. Kullanilan ve kurulan konvoliisyonel sinir ag1 detaylar1 yukarida

verilmistir. Kurulan model konusma tanima uygulamasini yapmak i¢in kullanilmistir.
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4.2.7. Modeli Egitmek

Makine oOgreniminde, temel olarak test verilerini tahmin etmek i¢in bir model
olusturmaya c¢alistyoruz. Bu nedenle, egitim verilerini modele sigdirmak ve verileri test
etmek i¢in test etmek i¢in kullantyoruz. Olusturulan modeller, test seti olarak adlandirilan
bilinmeyen sonuglari tahmin etmektir. Belirttiginiz gibi, veri seti dogruluklari,
hassasiyetleri iizerinde ¢alisarak ve test ederek kontrol etmek icin egitim ve test setine

bollinmuistiir.

Bir makine 6grenme modeli, gercek diinyadaki siirecin matematiksel bir gdsterimi
olabilmektedir. Bir makine 6grenme modeli olusturmak ig¢in, bir makine 6grenme
algoritmasina egitim verisi saglamaniz gerekmektedir. Bu ¢alismada derin 6grenme

kullanilarak model egitip olusturmaya calisimistir.

Makine Ogrenmesi algoritmasi, egitimin gergek diinya verileriyle baslamadan 6nce
basinda alinan hipotezdir. Derin 6grenme algoritmasi derken, derin 6grenme tarafindan
tanimlandig1 gibi benzer Ozellikleri tanimlayan bir fonksiyonlar kiimesidir ve bu

fonksiyonlar grubundan egitim verisine en uygun olani segmektedir.

Makine 6grenimi icin egitim alirken, egitim verilerini igeren bir algoritma iletirsiniz. Bu
calismada bu algoritma, derin &grenme algorstmasidir. Ogrenme algoritmasi, egitim
verilerinde girdi parametrelerinin hedefe karsilik gelecegi sekilde kaliplar bulur. Egitim
siirecinin ¢iktisi, tahminlerde bulunmak i¢in kullanabileceginiz bir makine 6grenme
modelidir. Bu siire¢ ayn1 zamanda “6grenme” veya “egitmek”olarak da adlandirilir.

kt_model=model.fit(x_train, y_train ,epochs=50, callbacks=[es,mc], batch_size=32,

validation_data=(x_validation,y_validation))

Sekil 4.7: Model egitim ve dogrulama kodu

Bir sinir aginin fitlemesi, girdilerin ¢ikislara iyi bir sekilde eslenmesi i¢in model
agirliklarim1 giincellemek i¢in bir egitim veri setinin kullanilmasini igerir. Bu egitim
stireci, sinir aglar1 modeli i¢in olas1 degerler alan1 arastirarak, egzersiz veri setinde 1yi bir
performansa yol acan bir dizi agirlik i¢in bir optimizasyon algoritmasi kullanilarak

¢Oziilmektedir.
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4.2.8. En Iyi Modeli Secmek

Konusma modeli olusturmak i¢in en iyi ve basarili modeli segmek lazim. Konusma
tanima i¢in hangi model en basarilidir? Bu sorunun cevabini bulmak igin modeli 48 kere

egitik ve en basarili model 83% oranlar secilmis oldu.

Epoch @0038: val_acc improved from @.82233 to ©.82783, saving model to kt_model.hdfs
Epoch 39/50

46601/46601 [ ] - 365 783us/step - loss: ©.6346 - acc: ©8.8059 - val_loss: ©.6251 - val_acc: ©.8167
Epoch 80@839: val_acc did not improve from ©.82783

Epoch 40/50

46601/46601 [ ] - 37s 8@sus/step - loss: ©.6348 - acc: ©8.8058 - val_loss: ©.6893 - val_acc: ©.7896
Epoch eee4e: val acc did not improve from ©.82783

Epoch 41/5@

46601/46601 [ ] - 37s 789us/step - loss: ©.642@ - acc: ©.8065 - val loss: ©.6396 - val acc: ©.8087
Epoch @ee41: val acc did not improve from ©.82783

Epoch 42/50@

46601/46601 [ ] - 36s 774us/step - loss: ©.6224 - acc: @.8102 - val_loss: ©.6891 - val_acc: 0.7965
Epoch @@042: val acc did not improve from @.82783

Epoch 43/50

46601/46601 [ ] - 36s 777us/step - loss: ©.6217 - acc: 0.8104 - val loss: ©.7290 - val_acc: 0.7817
Epoch @0043: val_acc did not improve from @.82783

Epoch 44/56

46601/46601 [ ] - 365 772us/step - loss: ©.6239 - acc: ©8.8086 - val_loss: ©.6345 - val_acc: ©.81688
Epoch @ee44: val_acc did not improve from ©.82783

Epoch 45/5@

46601/46601 [ ] - 365 774us/step - loss: ©.6185 - acc: ©8.8133 - val_loss: ©.6156 - val_acc: ©.8188
Epoch @0e45: val acc did not improve from ©.82783

Epoch 46/50

46601/46601 [ ] - 36s 776us/step - loss: ©.6092 - acc: ©.8130 - val loss: ©.6491 - val acc: ©.8163
Epoch @ee46: val acc did not improve from ©.82783

Epoch 47/50

46601/46601 [ ] - 36s 773us/step - loss: ©.6@58 - acc: ©.814@ - val loss: ©.6033 - val_acc: ©.8233
Epoch @0047: val_acc did not improve from @.82783

Epoch 48/50

46601/46601 [ ] - 36s 778us/step - loss: ©.6@39 - acc: 0.8164 - val loss: ©.6056 - val_acc: ©.8235

Epoch @@@48: val_acc did not improve from ©.82783
Epoch @e@48: early stopping

Sekil 4.8: Gergeklestirilen modelin iterasyon sayisina gore dogruluk oranlari

Model kendini egitmeyi tekrarladigi zaman daha iyi sonuglar vermektedir. Ilk etaplarda
modelin dikkati ¢ok diisiik ama ilerledik¢e daha iyi noktalara gelimistir. Sekil 4.9’da bu

konu gosterilmistir.
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Sekil 4.9: Modeli egitmede dikkat sonuglari

Sekil 4.9’da goriildiigi gibi 45 inci epoch en iyi sonug elde edilmistir. Genel olarak sinir
aglarinda, bir epoch tam egitim setinden gegen tek bir gegistir. Egitim setini yalnizca bir
kez calistirmazsiniz, geri yayilim algoritmanizin agirliklarin birlesiminde kabul edilebilir
bir dogruluk diizeyiyle birlesmesi i¢in binlerce epoch alabilir. Ama bu ¢alismada 45’inci

epochda en 1yi sonug elde edilmistir.
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Sekil 4.10: Modeli egitmede hata sonuglari
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Sekil 4.10°da goriildiigii gibi 45 inci epoch en az hata elde edilmistir ve en iyi model elde
edilmektedir.

Otomatik konusma tanima sisteminin ana amaci, insan konusmalarin1 simiile edebilecek
bir sistem kurmaktir. Bu sistem ne kadar dikkatli olursa o kadar basarilidir. Hata orani ne
kadar az olursa otomatik konusma tanima sisteminin daha basarili oldugu ortaya ¢ikiyor.
Burada az hata demek az yanlis kelime tahmin etmek demektir. Sesler ne kadar dogru
metne ¢evirilirse o kadar bagar1 oran1 yiiksektir. Simdi elde edilen sistem kullanilarak ses

tanima yapilacaktir.

4.2.9. Modeli Ses Tanim I¢in Kullanma

En iyi sonug elde edildikten sonra, model ses tanima i¢in kullanilacaktir.

Giris Cikis

Neural Network —> “Hello”

Sekil 4.11: Modeli Ses Tanimi igin Kullanma Ornegi

Sekil 4.11°de modeli ses tanimi1 i¢in kullanma 6rnegi gosterilmistir. Otomatik konusma
tanima sistemi bir donanim ve yazilim sistemidir; burada giris sesin (konugmanin) sesidir
ve ¢ikt1 da bu konusulan sozciiklerin tanimlanmasi seklindedir. Ortadaki kutu, genellikle
mikrofon tarafindan alinan konugmayi analiz edebilen ve bir makine tarafindan
kullanilabilen bir metin bi¢iminde kopyalayan tiim bir sistemdir. Bu sistem bizim

caligmada derim 6grenme algoritmasi kullanilarak yapilmstir.
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model=load_model(kt_model’)
def predict(audio):
prob=model.predict(audio.reshape(1,8000,1))
index=np.argmax(prob[0])
return classes[index]
index=random.randint(0,len(x_val)-1)
samples=x_val[index].ravel()
print("Audio:",classes[np.argmax(y_val[index])])
ipd.Audio(samples, rate=8000)

Sekil 4.12: Olusturulan modeli kullanma

Derin 6grenme algoritmasi kullanilarak model olusturulmustur ve daha sonra model, ses
tanimi i¢in kullanilmistir. Yukaridaki kodda model kullanilarak kag kelime dogru sekilde

tahmin edilmistir.

In [52]: from keras.models import load_model
model=load model( 'kt _model.hdf5')

In [53]: def predict(audio):
prob=model.predict(audio.reshape(1,800@,1))
index=np.argmax(prob[@])
return classes[index]

In [57]: import random
index=random.randint(@,len(x_validation)-1)
samples=x_validation[index].ravel()
print(“"Audio:",classes[np.argmax(y_validation[index])])
ipd.Audio(samples, rate=8000)

Audic: three

out[57]:
P 0:00/0:0 e———— )

In [58]: print("Text:",predict(samples))
Text: three

In [59]: dimport random
index=random.randint(@, len(x_validation)-1)
samples=x_wvalidation[index].ravel()

print("Audio:",classes[np.argmax(y_validation[index])])
ipd.Audio(samples, rate=8000)

Audio: stop

out[59]:
» 0:00/0:0] e———— )

Sekil 4.13: Ses Tanima I¢in Kullanim

Sekil 4.13’de nasil model ses tanima igin kullanilmis goriilmektedir. “Three” ve ”stop”

kelimeleri model tarafindan dogru sekilde metne doniistiirtilmiistiir.
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4.3. Tartisma

Yapay zeka, bir insan gibi diisiinerek ve hareket ederek tasarlanip programlanmis
makinelerdir. Yapay zeka giinliik hayatimizin 6nemli bir pargasi haline gelmektedir.
Hayatimiz yapay zeka tarafindan degistirildi ¢linkii bu teknoloji glinden giine ¢ok ¢esitli

hizmetlerde kullanilmaktadir. Konusma tanima bu hizmetlerden biridir.

Is diinyasi liderleri ve yenilikgiler rekabet avantajiin yani sira maliyet ve zaman tasarrufu
da saglamak i¢in yapay zeka vaadine ulasmaya calisirken, teknoloji sanayileri yeni
irlinler, islemler ve becerilerle finans sektoriinden imalata geciriyor. 150 yasindaki
Heineken gibi sirketler yapay zeka, topladiklar1 biiyiik miktarda veri ve Pazarlama
kararlar1 ve girisimlerini yonlendiren seyler Interneti, operasyonlar1 ve miisteri
hizmetlerini gelistiriyor. Kiiresel tedarik zincirlerini yonetmekten teslimat rotalarini
optimize etmeye kadar, yapay zeka her biiyiikliikteki sirketlere ve tiim sektorlerdeki
sirketlere, kaynak malzemesinden satis ve muhasebe islemlerine kadar is yasaminin her
asamasinda tretkenligi ve karliligi arttirmalarinda yardimci olmaktadir. Sirketlerin,
iriinleri ve hizmetleri her zamankinden daha iyi tasarlamasi, iiretmesi ve sunmasina
olanak vermektedir. Konusma tanima artik her sirket i¢in kullanilmasi zorunlu hale
gelmistir. Ozellikle teknoloji sirketleri konusma tanimayi ¢ok fazla kullaniyorlar.

Konusma tanima sistemleri o yiizden ¢ok basarili olmak zorundadir.

Bu arastirmada, Ingilizce konusma tanima konusu ele alinmistir ve yapay zeka yontemleri
kullanilarak bir konugma tanima uygulamasi sunulmustur. Konugma tanima uygulamasi
icinde makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmasi kullanilmigtir. Konugma tanima
modelini olusturmak i¢in kullanilan Konvoliisyonel(Evrisimsel) Sinir Aglar1 algoritmast
kullanilarak dogruluk orani %83 olan bir konusma tanima uygulamasi sunulmustur.
Uygulamanin sonuglara dayanarak, kabul edilebilir bir performans saglayabilen bir

konusma tanima modeli ve uygulamasi elde edilmistir.

Net bir sekilde sonuglarin literatiire katkisini anlatmak gerekirse, derin 6grenme
algoritmalarinin konugma tanima uygulamalarinda, basarili sonuglar verebilecegi olarak

tespit edilmistir.

Erdogan ve arkadaglart LVSCR yontemi kullanarak, konugsma tanima modeli olusturmaya

caligmiglar. Biiyiik kelime dagarcigini belirlemek ve biiylik kelime siirekli konugma
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tanima i¢in dil modelleri gelistirmek icin yeni yontemler sunmuslardir. Elde ettikleri

dikkat oran1 %47-%53 arasidir (Erdogan,Buyuk & Oflazer,2005).

Mirsamadi ve arkadaglari, konusma duygularini tanimada 6zellik 6grenme igin farkl
RNN mimarileri kullanmiglar. Derin RNN’leri kullanarak, hem cergeve diizeyinde
karakterizasyonu hem de daha uzun zaman araliklarinda zamansal toplamay1
Ogrenebildigimiz gosterilmistir. Dahasi, basit bir dikkat mekanizmasi kullanarak, agin bir
ifadenin duygusal olarak dikkat ¢ekici kisimlarina odaklanmasini saglayan yeni bir
agirlikli zaman havuzu olusturma stratejisi onerilmistir. IEMOCAP verileri lizerinde
yapilan deneyler, 6grenilen 6zelliklerin, sabit tasarlanmis 6zellikler kullanan geleneksel
SVM tabanli SER ile karsilastirildiginda daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladigini
gostermektedir. Bu calismada da 9%53-%64 arast dikkat oranit raporlanmistir

(Mirsamadi,Barsoum & Zhang, 2017).

Biiyiik, 2018 senesinde,konusma tanima i¢in model gelistirmistir. Yapilan ¢aligmada
mobil platformlar i¢in yiiksek basarim ile calisan bir konugma tanima sisteminin
gerceklestirilmesi amaclanmistir. Yapilan ¢alismada akilli telefonlardan alinmis
kayitlardan olusan yeni bir ses veri tabani olusturulmustur. Sistemin performansi ii¢
farkli konusma tanima uygulamasi kullanilarak oSlgiilmiistiir. i) Televizyon kumanda
uygulamasi, ii) Sesli mesaj uygulamasi, iii) Genel metin yazdirma uygulamasi.
Yaptigimiz testlerde tanima performansinin televizyon kumanda uygulamasi i¢in
%095’in iizerinde oldugu goriilmistiir. Sesli mesaj ve genel metin yazdirma

uygulamalarinda yaklasik %40 ve %60 basarim oranlar1 elde edilmistir (Biiytik, 2018).

Yapilan ¢calismalara bakildiginda bu tezde elde edilen sonuglarin kabul edilebilir oldugu
goriilmektedir. Bu arada tam bir karsilastirma yapilmast i¢in verilerin ayni olmasi
gerekmektedir. Andrade ve arkadaglar tarafindan sunulan modelde de derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmigtir. Elde edilen sonu¢ %94 olarak belirlenmistir ama bu
calismada sadece iki kategori simiflandirmak i¢im kullanilmistir. Bizim calismada
kategori sayisi olduke¢a fazladir. Bu yiizden yapilan ¢alisma ve elde edilen sonuglarin

kabul edilebilir diizeyde oldugu sdylenebilir (Andrade, Leo, Viana & Bernkopf, 2018).
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5. SONUC

Konugma tanimanin kokleri, 1980'lerin basinda Bell Laboratuvarlari'nda yapilan
arastirmalara dayanmaktadir. Bu donemdeki erken sistemler, tek konusmacilar ve belirli
kelimelerle sinirli kalmigtir. Modern konusma tanima sistemleri, eski hallerinden
giliniimiizdeki seviyelerine ulagmak i¢in uzun bir yol kat etmistir. Bu sistemlerin, birden
fazla konusmacidan gelen konusmalari taniyabilme ve birden ¢ok dilde genis bir kelime
bilgisine sahip olma yetenekleri mevcuttur. Konusma tanimanin ilk bileseni kesinlikle
"konusma" kavramidir. Konusma; fiziksel sesten mikrofona, sonra elektriksel bir sinyale
ve ardindan "analog-dijital doniistiirlicii" vasitasiyla dijital verilere dontistiirtilmelidir.
Konusma dijitallestirildikten sonra, sesi metne doniistiirme amacina yonelik birkag model

mevcuttur.

Modern konusma tanima sistemlerinin ¢ogu, Gizli Markov Modeli (HMM) adli kavrama
dayanmaktadir. Bu yaklagim, konugma sinyalinin yeterince kiigiik zaman dlgeklerinde
(6rnegin, on milisaniyede) goriintilendiginde, "duragan bir islem" olarak kabul
edilebilecegi diislincesinden kaynaklanir. Anlamlandirma siireci, istatistiksel 6zelliklerin

zaman i¢inde degismedigi bir sliregtir.

Ortak bir Markov gizli zincirinde, konugma sinyali on milisaniyelik parcgalara
boliinmiistiir. Sinyal giicii, aslinda frekansin bir fonksiyonudur. Sinyal giiciiniin bir
parcasi olan her boliimiin gili¢ spektrumu, "Cepstral Katsayilar1" olarak bilinen gergek
sayilara eslenir. Bu vektoriin boyutlar1 genellikle kii¢lik ve bazen 2 degeri kadar diistiktiir.
Ancak daha kesin sistemlerde 2 veya daha fazla boyutta da olabilirler. Markov gizli

zincirinin (HMM) son ¢iktis1 bu vektdrlerin bir dizisidir.

Metnin konusmasini "¢6zmek" i¢in bir vektor dizisi, bir veya daha fazla fonemle Ortiisiir.
Fonem, konusmanin temel birimidir. Bu hesaplamalar egitim gerektirmektedir. Bir ses
tonunun sesi, konusmacidan konusmaciya degisir. Daha sonra, verilen fonem sirasini

ireten en muhtemel kelimeyi veya kelimeleri belirlemek i¢in 6zel bir algoritma uygulanir.
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Kisi boyle bir islemin maddiyat acisindan pahali oldugunu diisiinebilir. Birgok modern
konusma tanima sisteminde yapay sinir aglari, Markov'un gizli zincir tespitinden 6nce
“Ozellik Doniisiimii” ve “Boyut Diisiisii” i¢in teknikler kullanarak konusma tanima
sinyallerini basitlestirmistir. Ayrica Sesli Etkinlik Dedektorleri (VAD), tek bir ses

sinyalini yalnizca konusma i¢cermesi muhtemel alanlara indirgemek i¢in kullanilir.

Bu arastirmada, ingilizce konusma tanima konusu tartisilmistir. Konusma tanima, sesi
metne doniistiirmek isteyen yapay zeka bilimlerinde ana alanlarindan biridir. Yapay zeka
artik her alanda liderlik yapmaya baslamistir. Konusma tanimada da makine 6grenme ve

derin 6grenme konular1 gittikce basarili yontemler sunmustur.

Konusma tanima, son yillarda daha fazla dikkat ¢ekti, fakat simdiye kadar, derin 6grenme
algoritmalarinin kullanimi fazla ilgi gormemistir. Bu ¢alismada, ilk 6nce konusma tanima
ve derin Ogrenme algoritmalarindan bahsedilmistir. Konusma tanima modelini
olusturmak i¢in kullanilan Konvoliisyonel(Evrisimsel) Sinir Aglar1 algoritmasi daha

sonra agiklanmugtir.

Uygulamanin sonuglara dayanarak, kabul edilebilir bir performans saglayabilen bir
konusma tanima modeli elde edilmistir. Konusma tanitma modeli i¢in elde edilen en iyi
dogruluk orant %83 olarak tespit edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri, 65.000 ses
bulunan ingilizce ses veri kiimesidir. Arastirmaya gére, derin 6grenme algoritmalarinin

konusma tanima sorununu ¢ézebilecegi sonucuna varilmistir.

Onerilen yontemin basarisina ek olarak, bu ydntem ve arastirmalar genisletilebilir ve
verimliligi artirmak i¢in baska yontemler kullanilabilir. Tiirk¢e veri setleri tizerinde
arastirma yapmak, daha dogru konusma tanima modellerinin elde edilmesinde faydali
olabilir. Ne yazik ki, Tiirk¢e dili i¢in derin 6grenme algoritmasi i¢in uygun veri Seti

yoktur.
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