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OZET

Yiksek Lisans Tezi
SOMALI DILINDE KONUSMA TANIMA
Abdullatif ALI TAHLIL

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektronik Bilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Biilent CAVUSOGLU

Konusma tanima teknolojisinin popiilaritesi, temel algoritmalarda kaydedilen ilerlemeler
ve bu algoritmalar1 egitmek i¢in bol miktarda verinin bulunmasi nedeniyle son on yilda
onemli Ol¢iide artmigtir. Ancak, bu tiim diller igin gegerli degildir. Somalice gibi
kaynaklarin yetersiz oldugu diller, konusma tanima arastirmacilari i¢in herkese agik bir
veri kiimesine sahip degildir. Bu tez calismasi halka agik ilk Somali dili konusma veri
kiimesini yaratma girisimidir. Bu ¢alismada SUUBAN olarak bilinen Somali Konugma
Komutlar1 veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi Sayilar, IoT komutlari, Robotik
Hareket komutlar1 gruplarindan herhangi birine ait altmis hedef kelimeden olusur. Veri
seti 177 Somalice konusmacinin (106 erkek ve 71 kadin) katkis1 ile toplam 17 saatten
olusmaktadir. Sesler farkli ortamlarda (i¢ ve dis mekan) kaydedildi. Konugma ifadeleri
Audacity kullanilarak etiketlendi ve bir MATLAB kodu kullanilarak ¢ikarildi. Veri
kiimesindeki arka plan giiriiltiisii ve bilinmeyen sozciikler dahil toplam dosya sayisi
62.816'dir. Ses dosyalar1 16kHz'de orneklendi ve WAV formatinda saklandi. Veri
kiimesinin alt kiimelerinin her birini test etmek icin bir Derin Konvoliisyon sinir ag1
olusturularak konugsma komutlart veri kiimesinin c¢esitli modelleri egitmek ve
degerlendirmek i¢in yararli oldugu gosterilmistir. Sonug¢lar umut vericiydi ve bu derin
CNN'lerin her birinin test dogrulugu %95'ten ytiksekti.

2020, 62 sayfa

Anahtar Kelimeler: Konusma tanima, Somali dili, anahtar kelime belirleme,
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), konugma komutu veri kiimesi.



ABSTRACT

MS Thesis
SPEECH RECOGNITION IN SOMALI LANGUAGE
Abdullatif ALI TAHLIL

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical-Electronics
Electronic Science

Supervisor : Assoc. Prof. Biilent Cavusoglu

The popularity of speech recognition technology has increased dramatically in the past
decade due to the advances made in the underlying algorithms and availability of
abundant data to train these algorithms. However, this is not the case for all languages.
Under-resourced languages, like Somali, do not have a publicly available dataset for
speech recognition researchers. In this thesis work, a Somali Speech Commands dataset,
known as SUUBAN, was built. The dataset consists of sixty target words belonging to
any of three groups: Numbers, IoT commands, Robotic Movement commands. The
dataset consists of a total of 17 hours contributed by 177 Somali speakers (106 male and
71 female). The audios were recorded in different environments (indoor and outdoor).
Speech utterances were labeled using Audacity and extracted using a MATLAB script.
The total number of files in the dataset, including background noise and unknown words,
Is 62,816. Audio files were sampled at 16kHz and stored in WAV format. The Speech
Commands dataset has shown to be useful for training and evaluating a variety of models.
A Deep Convolutional neural network was built to test each of the subsets of the dataset.
The results were promising and the test accuracy of each of these deep CNNs was higher
than 95%.

2020, 62 pages

Keywords: Speech recognition, Somali language, keyword spotting, Convolutional
Neural Network (CNN), speech command dataset.
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Mel Frekans Kepstral Katsay1 (Mel Frequency Cepstral Coefficient)
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1. GIRIS

1.1. Somali Dili

Somalice, Afro-asyatik ailesine ait bir dildir. Afrika Boynuzu ve diasporadaki etnik
Somalilerin ana dilidir. Somalice, Cibuti‘de ulusal Somali‘de resmi ve Etiyopya ile
Kenya'da caligma dilidir. Ayrica birkag¢ etnik azinlik grubu ve bu alanlardaki bireyler
tarafindan benimsenen bir dil olarak konusulmaktadir. Somalice konusanlarinin toplam
sayisinin 20 milyon civarinda oldugu tahmin edilmektedir (Dubnov 2003). Sekil 1.1,

Somalice konusanlarin Afrika boynuzundaki dagilimini gostermektedir.
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Sekil 1.1. Somalice’nin anadil olarak konusuldugu bolgeler



Somalice, Wadaad'in yazis1 olarak bilinen Arapga tabanli bir ebced, Latin tabanli bir
alfabe ve Borama, Osmanya ve Kaddare alfabeleri dahil olmak iizere birkag farkli yazi
ile yazilmistir. Somalice’de resmi yazilar icin Latin alfabesi kullanilmaktadir. ingilizce
latin alfabesinin p, v ve z hari¢ tiim harflerini kullanir ve 21 iinsiiz ve 5 sesli harf icerir.
Baglangigta sozciikten olugmayan girtlaks1 duragi icin kesme isaretinin kullanilmasi
disinda aksan veya baska 6zel karakterler yoktur. Ek olarak, ii¢ linsiiz digraf vardir ve

bunlar DH, KH ve SH’dir (Brown and Ogilvie 2010).

Ton isaretlenmez ve 6n ve arka sesli harfler ayirt edilmez. Biiylik harfler bir climlenin
basinda ve ozel isimler igin kullanilir. Somalice'nin hece yapisi (linsiiz)-sesli-(iinsiiz)
seklindedir ve kok morfolojileri genellikle tek veya iki heceli bir yapiya sahiptir.
Somalice eklemeli bir dildir ve ayn1 zamanda g¢ekim oOzellikleri de gosterir. Ekler,
goriiniis, gerginlik ve durum da dahil olmak iizere bir¢ok gramer anlamini isaret eder

(Hyman 1981; Gac 2002).

1.2. Konusma Tanima

Konugma tanima, bir bilgisayar programinin konusma ifadelerini anlama ve bunlar
makine tarafindan okunabilir bir bigime doniistiirme yetenegidir. Amaci, dogal dillerin
dogal belirsizligine ve karmasikligina ragmen, sozlii bilgileri duyabilen ve anlayabilen
akilli makineler tiretmektir. Konustugumuz dogal dili kullanarak makinelerle etkilesim
kurulmasini saglar. Temel bir konugma tanima yazilimi, birka¢ kelime veya kelime
obegini tanimakla smirhidir, ileri diizey olanlar da tipk:i insanlar gibi siirekli dogal

konusmayi tantyabilir (Gaikwad et al. 2010).

1.2.1. Konusma tanima sistemlerinin siniflandirilmasi

En yaygin konusma tanima yaklagimlar1 “sablon tabanli yaklasim” ve “model tabanli
yaklasim” dir. Dogrusal Zaman Hizalama (LTA) ve Dinamik Zaman Kaydirma (DTW)
gibi sablon tabanli yaklagimlar en basit tekniklerdir ve diizgiin kullanildiklarinda yiiksek

dogruluk oranina sahiptirler, ancak bazi sinirlamalar1 vardir. Sablon tabanli yaklasimlar



kiigiik boyutlu kelimeler ve sinirlt miktarda veriler i¢in uygundur. Su anda en popiiler
tekniklerden olan Gizli Markov Modeli (HMM) ve Sinir Aglart (NN) gibi model tabanli
yaklasimlar, konugma referanslarinin gii¢lii 6zelliklerini istatistiksel olarak ¢ok miktarda

veriden ¢ikarabilir (Asliyan 2008).

Sistemin konugmay1 nasil ele aldigina bagl olarak, konusma tanima sistemleri ayrik
kelime, baglantili kelime ve siirekli konusma tanima sistemleri olarak siniflandirilabilir
(Tunali 2005). Ayrik kelime tamima sistemlerinde bir seferde bir kelime sOylenip
islenirken, baglantili kelime sistemlerinde, dikkatlice ayrilmis kelimeler birka¢ kelime
veya climle, sisteme girdi olarak verilir. Bununla birlikte, siirekli konusma tanima
sistemlerinde, sistemin girdisi, bitisik kelimelerin duraklama olmadan veya kelimeler

arasindaki herhangi bir goriiniir ayrim olmadan birlikte ¢alistig1 dogal bir konugmadir.

Konusma tanima sistemleri, konusmaciya bagl ve konusmacidan bagimsiz olarak da
simiflandirilabilir. Konusmaciya baglh sistemlerde, sistem tek bir kullanicinin
konusmasini1 tantyacak sekilde tasarlanabilir ve egitilebilir. Bu tiir sistemler
miitkemmeldir ve %98'lik bir dogruluga sahip olabilirler. Bununla birlikte, konugsmacidan
bagimsiz sistemlerin olusturulmasi zor ve daha karmasiktir. Genellikle konugsmacidan
bagimsiz sistemler, konugmaciya bagli olanlara kiyasla kotii performanstan

muzdariptirler ve yapimi nispeten pahalidir.

Kelimelerin tanindig1 s6zliigiin boyutuna bagli olarak, konusma tanima sistemleri kiigiik,
orta ve biiyilik kelime tantyicilar olarak siniflandirilabilir. Bu sistemler sirasiyla 100'den
az kelime, 100-1000 kelime ve 1000'den fazla kelime taniyabilir (Asliyan 2008). Sekil

1.2. konugma tanima sistemlerinin siniflandirilmasini gostermektedir.

1.2.2. Konusma tamima zorluklar

Konusmaciya bagli konugma tanima sistemlerinin dogrulugu neredeyse %98'e ulasirken,
konusmacidan bagimsiz konugma tanima sistemlerinin dogrulugu nispeten zayiftir.

Cesitli degisken kaynaklar konugma tanimayi zor bir problem haline getirir; bunlardan



bazilar stil (konugma/giindelik konugma veya okuma konusmasi, siirekli konusma veya
izole kelimeler vb.), cevre (arka plan giiriiltiisii, kanal kosullari, oda akustigi, vb.),
konusmaci oOzellikleri (konusma hizi, aksan, vb.) ve gorev Ozellikleri (kelime
dagarcigindaki kelime sayisi, dil kisitlamalar1 vb.) igeren konusmalar olarak siralanabilir

(Asliyan 2008; Petkar 2016).
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Sekil 1.2. Konusma tanima sistemlerinin siiflandirilmasi

1.2.3. Tipik bir konusma tamima sistemi

Sekil 1.3'te gosterildigi gibi, temel bir konugsma tanima sistemi, konugsma sinyalinin 6n
islemden gecirilmesi, 6zellik ¢gikarma, modelleme teknikleri ve eslestirme agsamalarindan

olusur.



.. S Modelleme :
On isleme Ozellik ¢ikarma Teknikleri Eslestirme

Sekil 1.3. Temel bir konusma tanima sistemi

On isleme

Sistem konusma dalga bi¢imini girdi olarak alir ve konusma sinyalini 6zellik ¢ikarma
analizi i¢in daha kabul edilebilir olacak sekilde ayarlar. Bu asamada, konusma sinyaline
spektral ozellikleri belirlenir ve giiriiltii azaltma algoritmalari uygulanir. Konusma
sinyalinde yumusatma, pencereleme ve hece u¢ nokta algilama burada gergeklestirilir;
konusma sinyali alt boliimlere (2-5 ms sinyal gerceve boyutu ve kaydirma boyutu),
normal boliimlere (10-30 ms sinyal cerceve boyutu ve kaydirma boyutu) veya iist
boliimlere ayrilabilir (50-200 ms sinyal ¢ergeve boyutu ve kaydirma boyutu) (Ibrahim et
al. 2017).

Ozellik ¢ikarma

Ozellik ¢ikarma konusmayi, kelimeyi, foneyi veya konusmaciyr tanimlamasina yardimei
olabilecek konusma sinyalinden o6zellikler ¢ikarmayi igerdiginden, sistemin temel
parcalarindan biridir. Dogrusal Ongoriilii Kodlama (LPC), Dogrusal Ongoriicii Kepstral
Katsayilar1 (LPCC), Birinci Mertebeden Tiirev (DELTA), Gili¢ Spektral Analizi (FFT),
Mel Olgegi Kepstral Analizi (MEL), Mel Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC'ler),
Goreceli Spektral Filtreleme, Olasiliksal Dogrusal Ayirim Analizi (PLDA) vb. gibi,
cesitli 6zellik ¢ikarma teknikleri vardir (Alim and Rashid 2018).

MFCC yaygin olarak kullanilan 6zellik ¢gikarma teknigidir. Bunun nedeni, insan kulagiin
1000 Hz'nin altindaki frekanslara sahip kritik bant genisliklerinin bilinen varyasyonlarina
dayanmasidir. MFCC'nin temel amaci insan kulagimin davranigini taklit etmektir. Sekil

1.4. MFCC tiiretmenin nasil yapildigini gosterir (Tiwari 2010).
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Mel frekans 6lcegi 1kHz'in altindaki frekanslar icin dogrusal ve 1kHz'in {izerindeki
frekanslar igin logaritmik araliklidir (Asliyan 2008). Iyi bir modelleme teknigiyle, tanima
dogrulugu yiiksek olacaktir. Bu da daha yiiksek bir performans oranina yol agacaktir.
MFCC'nin diger 6zellik ¢ikarma tekniklerine kiyasla diisiik karmasikliga sahip oldugunu
belirtmek gerekir. MFCC kullanmanin en 6nemli dezavantaji, spektral forma bagiml

olmasi nedeniyle giiriiltiiye olan duyarliligidir (Muda et al. 2010).

Modelleme Teknikleri

Cikarilan o6zelliklerin egitimi ve siniflandirilmasi, Gizli Markov Modelleri (HMM), Sinir
Aglart (NN) veya hibrit bir HMM-NN kullanilarak farkli bigimlerde uygulanabilir. En
basarili ve popiiler konusma modellerinden biri, Markov zincirine dayanan
basitlestirilmis stokastik bir siire¢ modeli olan birinci dereceden HMM'dir. NN kullanarak
konusma tanima (SR) uygulamas: ile ilgili literatiir kisitli olmasia ragmen, ¢ogu SR

sisteminde HMM modeli kullanilmistir (Riis et al. 1999).



Eslestirme

Bu asamada telaffuz ve dil modelleri kullanilmaktadir. Telaffuz modeli, alt kelime
birimleri (fonemes) ve kelimeler arasinda bir baglant1 saglar. Genellikle basit bir telaffuz
sOzIigii tutulur. Sesbirim sekansi ve kelimeler arasindaki baglantiy1 saglamak i¢in bir
konusma entegrasyonu olmasi kaginilmazdir. Telaffuz modeli verilerden 6grenilmez;
uzmanlar tarafindan tiiretilmistir, yani bir dil uzmani eslestirmeleri vermektedir (Hain

2002).

Ote yandan, istatistiksel dil modeli, belirli bir dilin morfolojisine gére son kelime baglami
g0z Oniine alindiginda farkli kelimelerin olusma olasiligint saglar. Benzer akustikler
arasinda ayrim yapmak i¢in de kullanilir. Popiiler dil modellemeleri SRILM , KENLM
arag setlerini (toolkit), A¢ik GRM ve NGRAM Kkiitiiphanelerini icerir (Alumée 2008).

Buna ek olarak, bu agamada bir arama problemi ile ilgilenilir. Her kelime bir Sesbirim
sekansi oldugundan ve her Sesbirim bir Gizli Markov Modeli durumuna karsilik

geldiginden arama grafigi kullanilir (Uchat 2006).

Ucgtan Uca Noral ASR Sistemlerinin yeni konugsma tanima standard: haline geldigini
belirtmek gerekir. Bu yontemde, sozciikleri onlara karsilik gelen sesbirim ve HMM'lere
bolmeden, ancak akustik 6zelliklerden harflere dogrudan eslestirerek ve ardindan
karakter dizisini yeniden vurgulayan karakter dili modelleri kullanilarak ses tanima
gorevinin gergeklestirilmesi amaglanmaktadir. Burada, telaffuz modeli sesbirimleri
almaz; yani dilbilim tarafindan yapilan kelime eslesmesine, foneme gerek yoktur (Chiu

et al. 2018).

1.2.4. Konusma tanima uygulamalari

Donanim, algoritma ve sinyal islemedeki ilerlemelerden otiirli, konusma tanima
teknolojisi son 40 yilda biiylik gelisim gostermistir. Konugsma tanima teknolojileri,

miimkiin olan hemen hemen her alanda esi goriilmemis ve yenilik¢i yollarla



benimsenmistir. Konusma tanimanin en {inlii uygulamalar1 arasinda, telekomiinikasyon,

imalat, tibbi, oyun, egitim alanlar1 ve engellilere yonelik yardimlar bulunmaktadir.

Telekomiinikasyon hizmetlerinde konusma tanima, c¢agri ydnlendirme hizmetlerini
otomatiklestirerek operator fonksiyonlarini yerine getirir. Tek tusla etkilesimli sesli yanit
(IVR) sistemlerinin dogal dil konugma tanima sistemleriyle degistirilmesi, sirketlerin
cagr1 bekleme siirelerini 30 saniyeye, yanlis yonlendirilmis ¢agrilari ise neredeyse sifira

diistirmelerine yardimci olmaktadir.

Sesle arama sistemleri, kullanicilarin "Ali'yi ara" gibi anahtar sozciikleri ve adlari
kullanarak ASR sistemleri sayesinde konusarak bir diigmeye basmadan arama
yapmalarini saglar. Modern arabalar, siirliciilerin ara¢ radyosu, miizik ¢alar, telefon aygiti
veya arag i¢i bilgisayarlarla yalnizca kelimeler ve ciimleler kullanarak dogal dil konusma

tanima sistemleri sunar.

Saglik personeli ve yasal firma calisanlari, taninan tiim kelimeleri ve climleleri aninda
veren konusma tanima motorlarina karar verebilirler. Taninan metin diizenlenir ve
oturumu kapatilir ve hedeflenen alictya gonderilir. Buna ertelenmis konugma tanima

denir ve saglik sektdriinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Konusma tanima teknolojisi avci ucak sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Chen 2006). Bu tiir sistemler, otomatik pilot sistemini kumanda etme, radyo frekanslarini
ayarlama, silah birakma parametrelerini ayarlama, direksiyon noktasi koordinatlarini

ayarlama ve ugus ekranini kontrol etme gibi gérevleri yerine getirebilirler.

Konugma tanima teknolojisi, engelli Ogrencilerin (gérme bozuklugu olan, {ist
ekstremitelerde yaralananlar gibi) fiziksel olarak fare ve klavyeyi kullanmak zorunda
kalmadan bilgisayar kullanmalarin1 saglar. Engellilerin noktalama, yazim denetimi ve
diger yazma mekanigi hakkinda endiselenmeden yazmasimi miimkiin kilar. Dahasi,

engelli kullanicilarin internette gezinmenin keyfini c¢ikarmasina, dil 6greniminde



konusma ve dinleme becerilerini gelistirmesine ve hatta bilgisayarlar1 ve elektronik

cihazlar1 kullanmasina yardime1 olur.

Ses tabanli aramalarin en hizli biiyiiyen mobil arama tiirii oldugu ve gelismis diinyadaki
bir ¢ok teknolojik cihazin %50'sinden fazlasinin akilli ses sistemlerine sahip olacagi ve
internet aramalarinin yaklasik %50'sinin 2022'ye kadar sesle aktive edilen kategoride

olacagi tahmin edilmektedir.

1.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesidir (Alim and Rashid 2018). Yapay zeka,
kisaca, insani ve rasyonel olarak diisiinebilen ve hareket edebilen makineler yaratma
sanat1 ve bilimidir. Bir makinenin insanca diisiinebilmesi i¢in 6grenme, problem ¢6zme
ve karar verme gibi insan diislincesiyle iliskilendirdigimiz faaliyetleri otomatiklestirmesi
gerekir. Rasyonel olarak diisiinen makineler algilayabilir, akil yiiriitebilir ve harekete
gecebilir. Insanca hareket eden makineler, insanlar tarafindan gerceklestirildiginde zeka
gerektiren fonksiyonlar1 da yerine getirebilir. Rasyonel olarak hareket eden makineler,

akilli davranis sergiler.

Insanca hareket eden makineler insanlarla basaril bir sekilde iletisim kurmak (dogal dil
isleme); bildiklerini veya duyduklarini depolamak (bilgi temsili); saklanan bilgileri
sorular1 cevaplamak ve yeni sonuclar ¢ikarmak i¢in kullanmak (otomatik akil yliriitme);
gibi yeteneklere sahiptir. Yeni kosullar1 6grenerek bunlara uyum saglarlar, kaliplari tespit

ve tahmin ederler (makine 6grenimi) (Russell and Norvig 2016).

Makine O6grenimi, makinelere agik bir sekilde programlanmadan verilen verilerden
otomatik olarak O0grenme yetenegi saglayan yapay zeka (Al) uygulamasidir. Makine
Ogrenimi, tipki insanlar ve hayvanlar gibi deneyimlerden 6grenmek icin veri analizi
tekniklerini kullanir (deneyimlerden 6grenme). Makine 6grenme yontemleri, onceden

belirlenmis denklemlere dayanmadan, dogrudan verileri kullanarak 6grenmek igin
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gerekli hesaplama ydntemlerini kullanir. Ogrenme i¢in mevcut veri drneklerinin sayisi

arttik¢a, algoritmalarin performansi uyarlanabilir sekilde artar (Russell and Norvig 2016).

Eger P tarafindan Olglilen T iizerindeki performansi E deneyimiyle iyilesirse, bir
bilgisayar programinin, baz1 gérev (T) ve bazi performans 0lciisii (P) ile ilgili olarak E

deneyimden (E) ders aldig1 s6ylenir (Tom 1997).

Ornegin, konusma taniyici, hedef kelimelerin (6rn. Konusmacilar tarafindan sdylenen)
verilen orneklerini tamimay1 6grenebilen bir makine 6grenme programidir. Sistemin
o6grenmek icin kullandig1 6rneklere egitim seti denir. Her egitim Orneg§ine egitim seti
denir. Bu durumda T gorevi, taniyici sozliigiinde yeni ses 6rneklerinin olup olmadigini
tanimaktadir. Deneyim E, egitim verisidir ve performans Olgiisi P dogru taninan
kelimelerin oramidir. Bu 6zel performans oOlgiisiine dogruluk denir ve genellikle

siniflandirma gorevlerinde kullanilir.

Bir makine 6grenme programini egitmek i¢in iyi etiketlenmis bir veri kiimesi gereklidir.
Veri kiimesi, sistemin performansinda hayati bir rol oynar. Veri kiimesi iki veya ii¢ alt
kiimeye boliinebilir. Bunlar egitim, validasyon ve test setleridir. Egitim seti bilinen bir
¢ikt1 icerir ve model daha sonra diger verilerde genellestirilmek i¢in bu veriler lizerinden
o0grenmeyi gergeklestirir. Test veri seti modelin bu alt kiimedeki tahminini test etmek i¢in
kullanilir. Validasyon veri seti, model hiperparametrelerini ayarlarken egitim veri setine

uygun bir modelin tarafsiz bir degerlendirmesini saglamak i¢in kullanilan veri 6rnegidir

(Schmidhuber 2015).

Derin 6grenme, makine 68reniminin 6zel bir seklidir. Cogu derin 6grenme yontemi sinir
ag1 mimarilerini kullanir, bu yiizden derin 6grenme modelleri genellikle derin sinir aglar
olarak adlandirilir. “Derin” terimi genellikle sinir agindaki gizli katmanlarin sayisini ifade
eder. Geleneksel sinir aglar sadece 2-3 gizli katman icerirken, derin aglar 150'ye kadar
katman icerebilir. Sekil 1.5, Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme arasindaki

iligkiyi gosterir.
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Yapay Zeka

Makine
Ogrenme

_Derin
Ogrenme

Sekil 1.5. Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme arasindaki iligki

Derin 6grenme modelleri, manuel 6zellige ihtiya¢ duymadan o&zellikleri dogrudan
verilerden 6grenen biiyiik etiketli veri setleri ve sinir ag1 mimarileri kullanilarak egitilir.
Derin 6grenme aglarinin temel bir avantaji, egitim verilerinin boyutu arttik¢a genellikle

gelismeye devam etmeleridir (Arel et al. 2010).

Makine 6grenimi, asagidaki gibi durumlarla basa ¢ikarken kullanilabilir:

e Verilerin dogast siirekli degisiyor ve sistemin adapte olmasi gerekiyor; aligveris
egilimlerini tahmin etme, enerji talebini tahmin etme ve otomatik ticarette oldugu gibi.

e Bir gorevin kurallar siirekli degigsmektedir; islem kayitlarindaki sahtekarlik tespitinde
oldugu gibi.

o FEl yazisi1 kurallar ve formiilleri ¢ok karmasiktir; yiiz tanima ve konusma tanima gibi.

Makine 6grenim sistemleri, siniflandirmanin dayandigi kriterlere bagli olarak birgok tiire
ayrilabilir. Insan gdzetimi ile egitilmis olsun ya da olmasin, makine dgrenmesi Denetimli,
Denetimsiz, Yar1 Denetimli ve Pekistirmeli 6grenme olarak siniflandirilabilir. Hizli bir
sekilde adim adim 6grenip 6grenemeyecegine bagli olarak, makine 6grenimi ¢evrimigi

veya toplu 6grenmeye ayrilabilir. Ayrica, makine 6grenimi yeni veri noktalarini bilinen
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veri noktalariyla basitge karsilagtirarak veya bunun yerine egitim verilerindeki kaliplar
tespit edip, bilim adamlarinin yaptig1 gibi, ongdriilii bir model olusturarak ise yarayip
yaramadigina bakarak, o©Ornek tabanli ya da model tabanli 6grenme olarak
siniflandirilabilir. Bu kriterler tek degildir; sistem tasarimcisi tarafindan herhangi bir

sekilde kombine edilebilirler (Ayodele 2010).

27N

Makine d6grenme

-
S par I

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

Kiimeleme, Gorsellestirme,
Boyut Azaltma

N~ N ~_

Regresyon, Siniflandirma Karar Siireci

Sekil 1.6. Makine 6grenimi siniflandirmasi

1.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmede, algoritmaya verilen egitim verileri 6rnek giris-cikis ciftlerini
icerir. Bu degiskenler setini kullanarak, girisleri istenen ¢ikislarla eslestiren bir fonksiyon
dretilir. Egitim siireci, model egitim verileri iizerinde istenen bir dogruluk seviyesine
ulasana kadar devam eder. Tipik denetimli 6grenme gorevi siniflandirmadir. Konusma
tanima sistemi buna iyi bir 6rnektir. Bir konugma tanima sistemi, siniflari (etiketleri) ile
birlikte bir¢ok ses drnegi ile egitilir ve 6grendikten sonra, konusma ifadelerini karsilik
gelen smiflara siniflandirabilir. Denetimli Ogrenme algoritmalarina &rnek olarak, k-En
Yakin Komsular, Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
(SVM'ler), Karar Agaclar1 ve Rasgele Ormanlar ve Sinir aglar verilebilir (Kotsiantis
2007).



13

Egitim seti Test seti
(etiketli) (etiketsiz)
a I\I‘l “|w|lw -|\||||M|M
b |\|‘| “|\|I\ ||\||||\\|M
¢ e Modeli egit Modeli test et Aol
) Makine OrenimiModeli ]
X u\|‘| “|w||w -|\|I||M|m

~

i
z ‘I\"‘“"h' . . - . |||
Ongoriilen etiketler

Sekil 1.7. Denetimli 6grenme i¢in etiketli egitim seti (0rnegin, konusma tanima)

1.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 0grenme, algoritmanin smiflandirma ve etiket bilgileri iizerinde rehberlik
yapmadan hareket etmesine izin verdigi bir makine 6grenme kategorisidir (Earnshaw et
al. 2019). Etiketlenmemis veriler {izerinde egitilen bir algoritmadir. En yaygin kullanilan
denetimsiz Ogrenme algoritmalart sunlardir: Kiimeleme algoritmalar1 (6rn. K-
Ortalamalar, Hiyerarsik Kiime Analizi (HCA) ve Beklenti Maksimizasyonu(Expectation
Maximization)), Gorsellestirme ve boyutsallik azaltma (Ana Bilesen Analizi (PCA),
Cekirdek PCA, Yerel Dogrusal Gémme (LLE) , t-dagiliml1 Stokastik Komsu Gémme (t-
SNE)) ve Birliktelik kural 6grenmesi (Ayodele 2010).

Kiimeleme, veri noktalarinin gruplanmasini igerir. Bir veri noktasi seti verildiginde, her
veri noktasini belirli bir grupta siniflandirmak i¢in kiimeleme algoritmasi kullanilabilir.
Teorik olarak, ayni1 gruptaki veri noktalar1 genellikle benzer 6zelliklere sahipken, farkl
gruplardaki veri noktalar1 oldukga farkli 6zelliklere sahiptir. Kiimeleme algoritmalari,
noktalarin hangi gruplara diistliglinii goérerek verilerden bazi degerli bilgiler edinilmesine

yardimc1 olabilir. Gorsellestirme algoritmalarina ¢ok sayida karmasik ve etiketsiz veri
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verildiginde, verilerin kolayca gizilebilen 2B veya 3B gosterimini c¢ikarirlar. Bu
algoritmalar, miimkiin oldugunca ¢ok yapiyr korumaya c¢alisirlar (6rnegin, giris
alanindaki ayr1 kiimelerin gorsellestirmede cakismasini engellemeye ¢alisir), boylece
verilerin nasil diizenlendigini anlayabilir ve belki de beklenmeyen kaliplar tanimlanabilir.
Boyutsal kii¢liltmenin amaci, ¢ok fazla bilgi kaybetmeden verileri basitlestirmektir. Bunu
yapmanin bir yolu, birbiriyle iliskili birka¢ 6zelligi bir araya getirmektir. Bagka bir
makine Ogrenme algoritmasina (denetimli Ogrenme algoritmas: gibi) girdi olarak
vermeden once, bir boyutsallik azaltma algoritmasi kullanarak egitim verisinin
boyutunun azaltilmasi genellikle algoritmanin ¢ok daha hizli ¢alisimasina, verilerin daha
az disk ve bellek alan1 kaplamasina ve bazi durumlarda daha iyi performans gostermesine

yol agtig1 i¢in tavsiye edilmektedir (Sathya et al. 2013).

00 B8
RO 878 5%5

Sekil 1.8. Denetimsiz 6grenme i¢in etiketlenmemis bir egitim seti

Denetimsiz 6grenmede, kategoriler olmasa bile, siralanmamis bilgiler benzerliklere ve
farkliliklara goére gruplandirabilir. Denetimsiz 0grenme algoritmalari, denetimli
algoritmalardan daha karmagik gorevleri gerceklestirebilirler. Denetimli 6grenmenin
aksine, denetimsiz bir 0grenme algoritmasinin ne kadar iyi performans gosterdigine
iliskin metrikler bulmak her zaman kolay degildir. “Performans” genellikle 6znel ve alana

Ozgudiir.
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1.3.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli Ogrenme, bir ajanin kendi eylem ve deneyimlerinden gelen geribildirimleri
kullanarak deneme yanilma yoluyla etkilesimli bir ortamda 6grenmesini saglayan bir tiir
makine 6grenme teknigidir. Belirsiz ve potansiyel olarak karmasik bir ortamda, ajan bir
hedefe ulagmay1 6grenir. Bu baglamda temsilci olarak adlandirilan 6grenme sistemi,
cevreyi gozlemleyebilir, eylemleri segebilir, gerceklestirebilir ve karsiliginda 6diil veya
olumsuz odiller bigiminde ceza alabilir. Daha sonra zaman i¢inde en fazla 6duli almak
icin politika olarak adlandirilan en iyi stratejinin ne oldugunu kendi basina 6grenmelidir.
Politika, belirli bir durumda ajanin hangi eylemi segmesi gerektigini tanimlar (Sutton and

Barto 1998).

l_l Ajan ll
Durum Odul Eylem

Sr Rr Ar
" Rz-l (

-«

B AV Ortam ]4—

Sekil 1.9. Pekistirmeli 6grenme

1.4. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 veya YSA, beyin siire¢ bilgisi gibi biyolojik sinir sisteminin yolundan
ilham alan bir bilgi isleme paradigmasidir. Belirli bir sorunu ¢6zmek i¢in birlikte calisan
¢ok sayida birbiriyle baglantili isleme elemanlarindan (noronlar) olusur (Russell and
Norvig 2016).
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Sekil 1.10. Yapay sinir ag1
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Yapay noron aglarinda ndron adi verilen hesaplama birimleri vardir. Bu yapay noronlar,

agirlikli degerler olan sinapslarla baglanir. Bu, bir deger verildiginde bir néronun bir gesit

hesaplama (0rn. Sigmoid fonksiyonu) gergeklestirecegi ve daha sonra bu hesaplamanin

sonucu “seyahat ederken” bir agirlikla ¢arpilacagi anlamina gelir. Agirlikli sonug bazen

sinir ag1 veya katmanlar halinde yapilandirilmis daha fazla noron olabilir. Tek katmanli

sinir agina Algilayici (Perceptron) denir ve tek bir ¢ikt1 verir. Sekil 1.11 bir algilayicinin

yapisini gostermektedir.

Xn —»{ Wy,
o ,//
Agirliklar

Sekil 1.11. Algilayic1 yapist
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Yukaridaki sekilde, tek bir gézlem i¢in, x4, x5, X3, ... X, aga cesitli girisleri (bagimsiz
degiskenler) temsil eder. Bu girislerin her biri bir baglant1 agirli1 veya sinaps ile ¢arpilir.
Agirliklar wy, w,, ws, ... wy, olarak temsil edilir. Agirlik, belirli bir diiglimiin giiciini
gosterir. b bir yanlilik degeridir. Yanlilik degeri, aktivasyon fonksiyonunu yukari veya
asagl kaydirmaniza olanak tanir. En basit durumda, bu baglantilar toplanir, bir sonug
iiretmek icin bir transfer fonksiyonuna (aktivasyon fonksiyonu) beslenir ve bu sonug ¢ikti

olarak gonderilir.

Matematiksel olarak, x.wy + x13. Wy + x. Wy + x3. W3 + - + xp. Wy += X (x;w;)

seklinde gosterilir.
1.4.1. Aktivasyon fonksiyonlar:

Bir aktivasyon fonksiyonu, bir néronun aktif olup olmadigina karar veren, girdilerinin
agirlikli toplamini hesaplaylp ona bir yanlilik ekleyerek karar verir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda 6grenmenin temel parcasidir. Yapay bir sinir aginin
temel amaci, bir diigiimiin giris sinyalini bir ¢ikis sinyaline doniistiirmektir. Bu ¢ikis
sinyali daha sonra noral ag katmanlar1 yigimindaki bir sonraki katmana girdi olarak
kullanilir. Amag, bir ndronun ¢ikisini dogrusal olmayan hale getirmektir. Bir aktivasyon
fonksiyonu, giris degerleri degistikge yumusak bir gecis saglar, yani giristeki kiigiik bir
degisiklik ¢iktida kiigiik bir degisiklik iiretir.

y = Z(aglrllk * giris) + yanlilik (1.1)

En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu,
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ve Rektifiye Dogrusal Birimler (ReLU) (Yamashita et al.
2018).

Sigmoid fonksiyonu, bir tiir aktivasyon fonksiyonudur ve daha 06zel olarak bir

ezme(squashing) fonksiyonu olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyonlari, ¢iktiyr 0 ile 1
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arasinda bir smirla sinirlar ve bu ¢iktiy1 olasiliksal olarak gosterebilmek icin kullanigh
hale getirir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi (1.2) denklemi ile

verilmistir. Sekil 1.12°de gosterildigi gibi S seklinde bir egridir.

f&x) = (1.2)

1+e>
1.0 4
0.8 4

0.6

a0
oo

T T T T T T 1 1
-100 -75 -50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0

Sekil 1.12. Sigmoid fonksiyonu

Son zamanlarda Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonunun yakinsamada 6 kat iyilesme
sagladig1 kanitlanmigtir. Tanh fonksiyonu, asagidaki matematiksel formiille tanimlanir.
e*—e™
fx) = prgmpe: (1.3)
Tanh fonksiyonunun araligi -1 ile +1 arasindadir ve bu nedenle ¢ikist sifir merkezlidir ve

grafigi Sekil 1.13'te gosterilmistir.

25 5.0 7.5 10.0

Sekil 1.13. Tanh fonksiyonu
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ReLU son birkag¢ yilda ¢ok popiiler olmustur. ReLU [0, inf) araligindadir ve dogrusal
degildir. ReLU matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanur.

f(x) = max(0, x) (1.4)

X pozitifse x, aksi takdirde 0 ¢iktis1 verir. Bu fonksiyonun matematiksel bigiminden ¢ok
basit ve etkili oldugu ¢ikarilabilir. Makine 6grenimi ve bilgisayar bilimlerinde ¢ogu
zaman, en basit ve tutarli teknik, yontemlerin sadece tercih edildigini ve en iyisi oldugunu
goriiyoruz. Bu nedenle, neredeyse tiim derin 6grenme modellerinde bugiinlerde ReLU

kullanmaktadir. ReLU fonksiyonunun grafigi Sekil 1.14’te gosterilmistir.

¢

I I 1 I I I I 1
-100 -75 -5.0 -25 0.0 25 5.0 75 10.0

Sekil 1.14. ReL U fonksiyonu

1.4.2. YSA mimarisi ve tiirleri

Bir yapay sinir ag1 yapay ndronlardan olusur ve birbirine bagh li¢ katman halinde
diizenlenir: giris katmani, birden fazla katman icerebilen gizli katman ve ¢ikis katmani.
Giris katman, gizli katmana bilgi génderen giris néronlarini icerir. Gizli katman, verileri
c¢ikis katmanina gonderir. Her noron agirlikli girislere, bir aktivasyon fonksiyonuna (bir
girig verilen ¢ikis1 tanimlar) ve bir ¢ikisa sahiptir. Agirliklar, bir sinir agin1 parametreli
bir sisteme doniistiiren ayarlanabilir parametrelerdir. Giriglerin agirhikli toplamu,

ndrondan bir ¢ikis elde etmek icin aktivasyon fonksiyonuna geg¢irilen aktivasyon sinyalini
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tiretir. Egitim, tahmin hatasinin en aza indirildigi ve agin belirli bir dogruluk seviyesine
ulastig1 agirlik optimizasyonu siirecidir. Her bir néronun hata katkisini belirlemek igin,
kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplayan en ¢ok kullanilan yontem geri yayilim

algoritmasidir (backpropagation) (Leondes 2018).

YSA'larin yapmasi gereken gorevlere bagli olarak farkli tiirleri vardir. Yapay sinir
aglarmin ¢ogu, daha karmasik biyolojik yapilari ile benzerlik gosterir ve amaglanan
gorevlerinde ¢ok etkilidir (Russell and Norvig 2016). En yaygin kullanilan YSA'lar Cok
Katmanli Perceptron (MLP), Konvoliisyon sinir aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir
Aglaridir (RNN).

v
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Sekil 1.15. MLP (), RNN (b), CNN (c)

Cok katmanl bir algilayict (MLP) ii¢ veya daha fazla katmana sahiptir. Dogrusal olarak
ayrilamayan verilerin siiflandirmasini saglayan dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Katmandaki her diigiim, bir sonraki katmandaki her diigiime baglanir
ve ag1 tam olarak baglar. Bir evrigimli sinir ag1 (CNN), bir ya da daha fazla evrisimsel

katman igerir. Evrisim katmanlari, sonucu bir sonraki katmana aktarmak igin girise bir
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evrisim islemi uygular. Bu islem, agin ¢ok daha az parametre ile daha derin olmasini
saglar. Tekrarlayan sinir aglari, gizli durumlara sahip onceki durumlarin giris olarak
kullanilmasina izin verir ve agirliklar zaman iginde paylasilarak, hesaplamalarda gegmis
bilgiler dikkate alinmis olur. Ayrica, model boyutu giris boyutunun artmasi ile artmaz ve
herhangi bir uzunlukta giriglerin islenmesi mimkiindiir. Sekil 1.15 yaygin olarak

kullanilan sinir aglarinin mimarisini gosterir.

1.4.3. Evrisimli sinir aglar

Evrigimli sinir ag1, ¢esitli bilgisayarli gorme (computer vision) gorevlerinde baskin hale
gelen ve cesitli alanlarda ilgi ¢eken bir derin 6grenme yontemidir. Noronlarin arasindaki
baglant1 Oriintiisii, gorsel korteks sisteminin organizasyonundan esinlenmistir. Evrigimli
sinir ag1, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tamamen bagli katmanlar gibi
birden fazla yap1 tasindan olusur ve bir geri yayilim algoritmasi araciligiyla 6zelliklerin
uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve uyarlamali olarak 6grenmek i¢in tasarlanmistir

(Chartrand et al. 2017).

CNN mimarisinin yap1 taslari

CNN, tipik olarak ii¢ tip katmandan (veya yapi taglarindan) olusan matematiksel bir
yapidir: evrisim, ortaklama ve tamamen bagli katmanlar. {1k ikisi, evrisim ve ortaklama
katmanlari, 6zellik ¢cikarma islemini gergeklestirirken, iiglinciisii, tamamen bagl katman,
cikarilan ozellikleri siniflandirmaktadir. Tipik bir mimari, birka¢ evrisim katmanindan ve
bir ortak katmandan olusan bir yapmin ardindan bir veya daha fazla tamamen bagh
katmanin tekrarlanmasindan olusur. Giris verilerinin bu katmanlar iizerinden ¢iktiya
dontistiirtildiigi adima 1ileri yayilma denir. Sekil 1.16. evrisimli sinir ag1 (CNN)
mimarisine ve egitim siirecine genel bir bakis sunar. Bu boliimde, 2D CNN i¢in agiklanan
evrisim ve ortaklama islemleri, iic boyutlu (3D) -CNN icin de benzer islemler

uygulanarak yapilabilir.
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Sekil 1.16. CNN mimarisine ve egitim siirecine genel bakis

Evrisim katmani

Bir evrisim katmanu, tipik olarak dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin, yani evrisim
islemi ve aktivasyon fonksiyonunun bir kombinasyonundan olusan 6zellik ¢ikarmayi

gergeklestiren CNN mimarisinin temel bir bilesenidir.

Konvoliisyon, tensor ad1 verilen bir say1 dizisi olan girise, ¢ekirdek ad1 verilen kiigiik bir
say1 dizisinin uygulandig1 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilan 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir.
Cekirdegin her bir elemani ve girig tensorli arasindaki bir {iriin, tensoriin her bir yerinde
hesaplanir ve bir 6zellik haritasi ad1 verilen ¢ikis tensoriiniin karsilik gelen pozisyonunda
¢ikis degerini elde etmek i¢in toplanir (Yamashita et al. 2018). Sekil 1.17 ¢ekirdek boyutu

3 x 3 olan, dolgu olmayan ve adim boyutu 1 olan bir evrisim operasyonu Ornegini

gostermektedir.

Bu prosediir, giris tensorlerinin farkli 6zelliklerini temsil eden gelisigiizel sayida 6zellik
eslemesi olusturmak i¢in ¢oklu ¢ekirdekler uygulanarak tekrarlanir; farkl ¢ekirdekler, bu
nedenle, farkli 6zellik cikaricilar olarak diisiiniilebilir. Evrigsim islemini tanimlayan iki

temel hiperparametre, boyut ve ¢ekirdek sayisidir. Birincisi tipik olarak 3 x 3'tiir, ancak
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bazen 5 x 5 veya 7 x 7'dir. Ikincisi istege baghdir ve ¢ikti dzellik haritalarmin derinligini

belirler.

Ozellik haritasi

Girig tensorii

A

Girig tensori

Sekil 1.17. Evrisim islemine bir 6rnek

Yukarida agiklanan evrisim islemi, her ¢ekirdegin merkezinin giris tensoriiniin en distaki
elemaniyla Ortiismesine izin vermez ve giris tensoriine kiyasla cikis 6zelligi haritasinin
yiiksekligini ve genisligini azaltir. Dolgu, tipik olarak sifir dolgusu, bu sorunu gidermek
icin kullanilan bir tekniktir, burada giris tensoriiniin her iki tarafina sifir satirlart ve
stitunlar eklenir, boylece evrisim iglemi bir ¢ekirdegin merkezini ve en distaki 6geye

sigdirir ve boyut ile ayn1 diizlemde tutar.

Sekil 1.18, sirasiyla 5 x 5 giris ve ¢ikis boyutlarina sahip resme ¢ekirdek boyutu 3 x 3 ve

1 adim sifir1 doldurma ile bir evrigim islemini géstermektedir.
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Modern CNN mimarileri, daha fazla katman uygulamak icin diizlem ig¢i boyutlari
korumak icin genellikle sifir dolgu kullanir. Sifir dolgusu olmadan, birbirini izleyen her

Ozellik haritas1 evrisim isleminden sonra kiigiiliir.

Birbirini izleyen iki ¢ekirdek konumu arasindaki mesafeye, evrisim islemini de
tanimlayan adim adi verilir. Bir adimin ortak se¢imi 1'dir; bununla birlikte, bazen 6zellik
haritalarinin altdrneklenmesini saglamak ic¢in 1'den biiylik bir adim kullanilir. Alt
ornekleme gergeklestirmek igin alternatif bir teknik, asagida tarif edildigi gibi bir

ortaklama iglemidir.

i garpim

h Toplama
1
h : Ozellik haritasi (5x5)

0 0 0 Cekirdek 2 6

Giris tensori (5x5) 1

Sekil 1.18. Sifir dolgu ile konvoliisyon ¢alismast

Bir evrisim isleminin temel oOzelligi agirlik paylasimidir: cekirdekler tiim goriintii
konumlarinda paylasilir. Agirlik paylasimi, evrisim islemlerinin asagidaki 6zelliklerini

olusturur:

e Cekirdekler tarafindan ¢ikarilan yerel 6zellik modellerinin, ¢ekirdekler tiim goriintii
konumlarinda dolasirken ve 6grenilen yerel kaliplari tespit ederken degismez.

e Bir ortaklama islemiyle birlikte altornekleme yaparak ozellik desenlerinin uzamsal
hiyerarsilerini 6grenmek, giderek daha genis bir goriis alanin1 yakalamakla sonuglanir.

e Tamamen bagl sinir aglarina kiyasla 6grenilecek parametre sayisini azaltarak model

verimliligini artirmak.
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Daha sonra agiklanacag: iizere, bir CNN modelinin evrisim katmani ile ilgili egitim
stireci, belirli bir egitim veri kiimesine dayanarak belirli bir gérev i¢in en iyi ¢alisan
cekirdekleri tanimlamaktir. Cekirdekler, evrisim katmanindaki egitim siirecinde otomatik
olarak Ogrenilen tek parametredir; diger yandan, ¢ekirdeklerin boyutu, ¢ekirdek sayisi,

dolgu ve adim, egitim siireci baslamadan 6nce ayarlanmasi gereken hiperparametrelerdir.

Evrisim gibi dogrusal bir islemin ¢iktilar1 daha sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilir. Glintimiizde kullanilan en yaygin dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonu, onceki boliimlerde agiklanan dogrultulmus dogrusal tinitedir (ReLU).

Havuzlama katmam

Bir havuzlama katmani, kiigiik kaymalara ve bozulmalara bir gecis degismezligi
kazandirmak ve sonraki Ogrenilebilir parametre sayisim1 azaltmak icin Ozellik
haritalariin diizlem i¢i boyutlulugunu azaltan tipik bir agsagi érnekleme islemi saglar.
Havuzlama katmanlarinin higbirinde 6grenilebilir bir parametre bulunmamaktadir. Filtre
boyutu, adim ve dolgu, konvoliisyon islemlerinde oldugu gibi havuzlama islemlerinde de

hiperparametreler kullanilmaktadir.

Havuzlama isleminin en popiiler bi¢imi, girig 6zellik haritalarindan ilgili bolgeleri alan,
her bir bolgede maksimum degeri veren ve diger tim degerleri atayan maksimum
ortaklamadir. Sekil 1.19, Maksimum havuzlama olusturma Ornegini gostermektedir.
Uygulamada yaygin olarak 2 adimli bir filtreye sahip 2 x 2 biiyiikliigiinde bir maksimum
havuzlama kullanilir. Bu o6zellik haritalarinin diizlem i¢i boyutunu yariya indirir.

Yiikseklik ve genisligin aksine 6zellik haritalarinin derinlik boyutu degismeden kalir.

Tamamen bagh katman

Havuzlama katmaninin ¢ikt1 6zellik haritalar tipik olarak diizlestirilir, yani bir boyutlu
(1D) say1 dizisine (veya vektore) doniistiiriiliir ve yogun katmanlar olarak da bilinen bir

veya daha fazla tamamen bagli katmana baglanir. Her girdi her bir ¢iktiya 6grenilebilir
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bir agirlikla baglidir. Evrisim katmanlari tarafindan ¢ikarilan ve havuzlama katmanlar
tarafindan alt 6rneklenen 6zellikler olusturulduktan sonra, agin son ¢iktilarina tam bagl
katmanlarindan her sinif i¢in elde edilen olasiliklar degerlendirilirek siniflandirma yapilir.
Son tam bagli katman tipik olarak smif sayisiyla aynmi sayida ¢ikis diigiimiine sahiptir.
Tamamen bagl katmanlar, yukarida tarif edildigi gibi ReLU gibi dogrusal olmayan bir

fonksiyon gibi davranir.

B
A S e )
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Giris tensdrii \

(4x4)

Sekil 1.19. Maksimum ortaklama iglemi 6rnegi
Son katman aktivasyon fonksiyonu

Son tam baglanan katmana uygulanan aktivasyon fonksiyonu genellikle digerlerinden
farklidir. Her goreve uygun bir aktivasyon fonksiyonun se¢ilmesi gerekir. Son tam bagli
katmandan ¢ikt1 ger¢ek degerlerini hedef sinif olasiliklarina normallestiren ¢ok sinifl
siniflandirma gorevine uygulanan aktivasyon fonksiyonu, bir SoftMax fonksiyonudur;
burada her bir deger 0 ile 1 arasinda degisir ve tiim degerlerin toplami 1'dir. SoftMax

fonksiyonu asagidaki denklemde matematiksel olarak ifade edilir.

1.5 denklemi, SoftMax aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimini gosterir.

e:Vi

e

f) = (1.5)
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SoftMax aktivasyon fonksiyonunun grafigini Sekil 1.20°de gosterilmistir.
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Sekil 1.20. SoftMax aktivasyon fonksiyonunu
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2. KAYNAK OZETLERI

fIk konusma tanima calismalari ABD ve Avrupa'da 401 yillarin sonunda ve 50'lerin
basinda baslamistir. Konusmay1 fonetik "atomlara" doniistiirebilen bir sistem olan
"phonetographe”, Dreyfus-Graf (1952) tarafindan tasarlanmistir. Bu sistem ilk
konusmaciya bagimli, yalitilmis rakam taniticistydi ve Sifir gecis sayimina dayanan sinirl

sayida akustik parametre kullanmistir.

Fonetik birimlerde segmentasyona dayal1 bir kelime taniyici tasarlamak i¢in fonetik kod
¢ozme yaklagimi Bell Laboratories'deki bir arastirma grubu tarafindan Onerilmistir
(Dudley and Balashek 1958). Tek bir konusmaciyla ayri1 ayr1 dikte edilen heceleri
taniyabilen ilk “fonetik daktilo”, fonetik bir yaklasgim kullanilarak RCA
laboratuvarlarinda gelistirilmistir (Olson and Belar 1956). Dil bilgisini Ingilizce iki
fonemin izin verilen dizileri hakkinda istatistiksel bilgi biciminde birlestiren ilk sistem,

Londra Universitesi Koleji'nde gelistirilen temel bir fonem taniyicidir (Denes 1959).

50'li yillarin sonlarinda ve 60'li yillarin baglarinda, MIT Lincoln Laboratuvar: bilgisayar
tabanli konugsmacidan bagimsiz on sesli harf tanima sistemi iizerinde deneyler yapmaistir
(Forgie and Forgie 1959). Ayn1 donemde sesli harfler , fonem ve rakam tanima igin 6zel
amagli donanim, Japon arastirmacilar tarafindan gelistirildi (Nagata et al. 1963). Rus
arastirmacilar (Slutsker, 1968; Vintsyuk, 1968), dinamik programlama kullanarak
dinamik zamanin yanlis yorumlanmas: ile ilgili temel kavramlar1 onermistir. Stanford
Universitesi'nden fonemlerin dinamik takibi ile siirekli konusmanin taninmas1 (Reddy
1966) bes kelimelik havuzdan olusturulmus 561 kelimeyle citimlelerin konusmaciya bagh

olarak taninmasini saglamistir (Vicens 1969).

Genis sozciik dagarciginin anlasilmasi, siirekli konusma, fonetik kod ¢6zmedeki hatalar
telafi etmek i¢in sozciiksel ve sdzdizimsel gibi iist diizey bilgilerin kullanimina dayanarak
c1g1ir acan bir basar1 olmustur. Sablon tabanli yontemler {izerine yapilan arastirmalar

(Velichko and Zagoruyko 1970) bugiin hala kullanilmakta olan bazi temel tekniklerin
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gelistirilmesini saglamistir. Konusma kaliplarinin dinamik zaman atlama algoritmalartyla
eslestirilmesi ilk olarak SSCB'de (Slutsker 1968; Vintsyuk 1968) ve Japonya'da (Sakoe
and Chiba 1971) gelistirilmistir. Klasik hizli Fourier doniisiimii (FFT) veya filtre bankasi
yontemleri (Itakura 1975) yerine dogrusal tahmin kodlamasina (LPC) dayanan konugsma

analizi de bir doniim noktasi olmustur (Velichko and Zagoruyko 1970).

IIk diisiik maliyetli konusma tamyicilarin 1970'lerin sonlarinda ticarilestirilmesi,
konusma tanima sistemlerinin mikroislemci panolarina uygulanmasiyla miimkiin
olmustur. Metodolojide sablon tabanli yontemlerden HMM'lere dayanan istatistiksel
modele gecis (Ferguson 1980; Rabiner 1989) ve sinir aglar tekniklerinin (Lippmann
1987) yeniden tanitilmasi konusma tanima teknolojisinin doniim noktalariydi. Algilayic
olarak ilk sinir ag1 modelleri 1950’lerde 6nerilmis ve 1980’lerin sonunda yeniden ortaya
cikmustir.

Fonetikgilerin spektrogram okumadaki uzmanligina dayanan tasarim fonetik kod
¢oziciileri (Cole et al. 1980) siirekli konugmanin fonetik kod ¢6zmesini biiyiik 6l¢iide
gelistirmistir. Ayrica, TIMIT (Fisher et al. 1986) gibi biyiik veritabanlarinin

kaydedilmesi, konugsma tanimada kaydedilen ilerlemelere dogrudan katkida bulunmustur.

TIDIGITS (Leonard and Doddington 1992), 300 farkli konusmaci tarafindan konusulan
ve Ucretli katilimeilar tarafindan sessiz bir odada kaydedilen 25.000 rakam dizisini
icermektedir. Veri kiimesi yalnizca Language Data Consortium'dan ticari bir lisans
altinda edinilebilir ve modern yazilim kullanilarak kodunun ¢oziilmesi zor olan NIST

SPHERE dosya bi¢iminde depolanmustir.

Konugma tanima sistemlerinin 1990 ve 2000'lerde dikte amacli genis kelime dagarcigina
(Makhoul and Schwatz 1994) genisletilmesi ve genel telefon sebekelerinde (Wilpon
1994) konusma tanima teknolojisinin kullanimi1 nedeniyle giiriiltiili veya olumsuz

kosullarin yani sira spontan konusma tanima ortaya ¢ikmistir.
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Tiiziin et al. (1995) 12 kelimelik bir kelime dagarcigina sahip gizli Markov modellerine
(HMM) dayanan, konusmacidan bagimsiz bir kelime tanima sistemi sunmustur. Birkag
LPC temsili 6zellik vektorleri olarak test edilmis ve elde edilen sonuglarin umut verici

oldugu gozlemlenmistir.

Amrouche et al. (2003) Arapga izole edilmis sdzciik tanimasina regresyon sinir agi
(GRNN) uyguladilar. Onerilen mimari iki boliimden olusuyordu: segmental
normalizasyon ve 0Ozellik ¢ikarmadan olusan bir 6n isleme asamasi ve parametrik
olmayan yogunluk tahminine dayali sinir aglarini kullanan bir siniflandirma asamasi.
Boyle bir karsilagtirmayi1 gergeklestirmek i¢in GRNN ve geleneksel ¢ok katmanl
algilayic1 (MLP) test edilmistir. Cok sayida Arapga rakam kullanilarak elde edilen
sonuclar, genel regresyona dayali sinir aglarinin, ileri besleme geri yayilma hatasina

dayanarak tanima oranini daha fazla gelistirdigini géstermistir.

El Choubassi et al. (2003) Arapga izole konusma tanimayi uygulamak i¢in yeni bir
yaklasim tanimlamistir. Konugma tanima (SR) literatiiriiniin ¢ogu gizli Markov
modellerine (HMM) dayanirken, bu ¢aligmada sistemleri modiiler tekrarlayan Elman sinir
aglart (MRENN) kullanilmistir. Bu tasarim sayesinde elde edilen umut verici sonuglar,
bu yeni sinir ag1 yaklagiminin geleneksel HMM tabanli konusma tanima yaklasimlariyla

rekabet edebilecegini gostermistir.

Tunali (2005), Tiirkce i¢in konusmaciya bagimli, genis bir kelime haznesi, yalitilmig
kelime konusma tanima sistemi gelistirmistir. Akustik-fonetik yaklasim ile konusma
tanimaya stokastik yaklasimin bir kombinasyonu onerilmis ve gelistirilmistir. Akustik-
fonetik yaklasim i¢in foneme dayali bir modelleme kullanilmistir. Buna ek olarak Gizli
Markov Modelleri kullanilarak stokastik yaklasim i¢in sablon siniflandirict ve Oriintii
taniyici olusturulmustur. Fonemler tanima i¢in en kii¢iik birim olarak kullanilir ve gézlem
vektorleri olarak 22 boyutlu MFCC o6zellik matrisleri kullanan 2 durumlu HMM
modelleri ile modellenir. Tanima asamasinda test ifadeleri, en kii¢lik egitimli fonemden
daha biiyiik olmayan parcalara ayrilmig ve daha sonra bu parcalar egitimli HMM foneme

modellerine kars1 arastirilmistir.
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(Seid and Gambick 2005), HMM/YSA karma yaklasimma dayanan Ambharca
konusmacidan bagimsiz siirekli konusma tantyici gelistirdi. Model, CSLU Arag¢ Kiti
yardimiyla baglama bagli bir telefon boliimii alt sézciik diizeyinde olusturulmustur.
%74,28 kelime ve %39,70 climle tanima orani ile umut verici bir sonug elde edilmistir.
Bunlar Amharca dili i¢in konugma tanima konusunda o giine kadar bildirilen en iyi

rakamlar olmustur.

Abate et al. (2005) fonetik olarak zengin ve dengeli bir metin veritabani kullanarak bir
okuma-konusma Ambharca corpus gelistirdi. Metin veritabanin1 hazirlamak igin,
Ambharca'da yayinlanan taninmis gazete ve dergilerden segilen makalelerden olusan
EthioZena web sitesinin arsivi kullanmistir. Arsiv yar1 otomatik olarak temizlenmistir.
Amharca konusma grubu bir egitim seti, konugsmaci adaptasyon seti ve test setleri (her
biri 5000 ve 20000 kelime biiyiikliigline sahip gelistirme ve degerlendirme test setleri)
icerir. Konusma Etiyopya'da bir ofis ortaminda kaydedilmis ve yar1 otomatik olarak
boliimlere ayrilmistir. Kayitlar, Amharca i¢in hece ve telefon tabanli LVCSR ile yapilan
deneylerde kullanild:.

Bourouba et al. (2006) Arapga izole kelimeleri tanimak igin deneyler yaptilar. Tanima
sistemleri, denetimli smiflandiricinin ve klasik tanima sistemi tabanli Markov
modellemesinin bir kombinasyonuydu. Hibrit bir GHMM/denetimli siniflandirict
kullanilmistir (SVM veya KNN). GHMM/SVM veya GHMM/KNN tabanli yeni
yaklasimlar tanitildi, degerlendirildi ve izole kelime tanima sistemi icin geleneksel
yaklasim GHMM ile karsilastirildi. Bu yaklagimlarin her ikisi de 6zellik ¢ikarimi ve
zaman dizisi modellemesi icin ayni ilkeleri uyguladi. Sonuglar, GHMM-SVM

hibritlerinin performanslarinin temel sisteme kiyasla daha iyi oldugunu gostermistir.

Nimaan et al. (2006), Cibuti kiiltiirel mirasini indekslemek i¢in Cibuti dillerinin otomatik
konusma tanima (ASR) icin ilk adimi sundu. Calismalari, hedeflenen Cibuti ses
arsivlerinin yarisini temsil eden Somalice dilini islemeye adanmistir. Bir ses (10 saat) ve
metinsel (3M kelime) toplulugu toplandi. Bir ASR sistemi gelistirildi ve bu ilk Somalice

biiyiik kelime tantyicisinin sonuglart umut vericiydi. Somali dilinin belirli 6zelliklerini



32

kullanarak (kelimeler bu makalede “kok™ adi verilen alt kelimelerin bir araya

getirilmesinden olusur), daha iyi sonuglar elde edildi.

Raza et al. (2009) tarafindan Urduca i¢in baglam temelli fonetik olarak zengin bir
konusma grubu tasarland1 ve gelistirildiYapiin amaci, Urduca konusmasi i¢in akustik
modelleri egitmek ve miimkiin oldugunca ¢ok fonetik kapsama saglamak i¢in temel bir
kaynak olarak hareket etmekti. Tri-fonemler temel birim olarak kullanildi ve genis ama
pratik bir kelime kiimesi iki sekilde ¢ikarildi: yaklasik olarak ayni spektral etkiye sahip
baglami1 daraltarak ve yiiksek frekansh trifonemlere odaklanarak. Daha sonra, ii¢
fonemleri kapsayacak sekilde korpus tiirevi kelime listesinden tanidik kelimelerin
minimal bir listesini ¢ikarmak i¢in a¢godzIli bir algoritma kullanildi. Akabinde kelime
listesi manuel olarak climlelere doniistiiriildii ve ihtiyact karsiladigin1 dogrulamak i¢in
analiz edildi. Bu ciimleler anadili tarafindan kaydedildi. Bu ¢alismada, denge yerine

cesitlilige odaklanilmistir.

Kumar and Aggarwal (2011) Gizli Markov Model Arag¢ Seti'ni (HTK) kullanarak Hintge
i¢in bir konusma tanima sistemi olusturdu. Sistem izole kelimeleri akustik bir kelime
modeli kullanarak tanir ve 30 Hint¢e kelime i¢in egitilmistir. Egitim verileri sekiz
konusmacidan toplanmistir. Deney sonuglari, sunulan sistemin genel dogrulugunun

%94,63 oldugunu gostermistir.

Rousseau et al. (2012) TED Konugmalari'na dayali Otomatik Konusma Tanima
yapisindaki TED-LIUM'u gelistirdi. Bu sirket IWSLT 2011 degerlendirme kampanyasi
sirasinda olusturulmustur. Bu calismada, ses verileri ile altyazilardaki ham metin
arasindaki senkronizasyon tekrarlayan yinelemelere dayanarak denetimsiz bir sekilde
olusturulmustur. Yiizde 18.4'liik bir Global Kelime Hata Orani igin karsilik gelen
transkriptlerle toplam 118 saatlik konusmay1 temsil eder. Manuel olarak yaziya dokiilmiis
bir gelistirme verisi toplam 4 saatlik konusma i¢in egitim verisine eslik eder. Bu veriler
kamuya acik olarak piyasaya sliriilmiis ve konusma tanima icin kullanmisli oldugu

kanitlanmstir.
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Herhangi bir konugma tanima sisteminin genel performansi biiytik 6l¢iide 6zellik ¢ikarma
tekniklerine ve kullanilan smniflandiricilara baghidir (Saksamudre et al. 2015). Bu
calismada, 6zellik ¢ikarimi olarak MFCC ve oriintii siniflandirma teknigi olarak KNN
kullanilarak Hintce Dili icin Izole Kelime Tanima Sistemi iizerinde karsilastirmali bir
caligma yapilmistir. Sistem ilk 10 kelime i¢in egitildiginde %89 tanima orant ve 100
kelimenin tamamu igin egitildiginde %62,50 tanima orani elde edilmistir. Bu ¢alismada

kelime dagarcig arttik¢a performansin diistiigli sonucuna varilmastir.

LibriSpeech, Creative Commons BY 4.0 lisans1 altinda yayinlanan ve yaygin olarak
desteklenen agik kaynakli FLAC kodlayict kullanilarak saklanan 1.000 saatlik okuma
Ingilizce konusmasinin bir koleksiyonudur. Etiketler yalmizca ciimle diizeyinde hizalanur,
boylece kelime diizeyinde hizalama bilgisi yoktur. Bu durum , tam otomatik konusma

tanima i¢in anahtar kelime tespitinden daha kullanislidir (Panayotov et al 2015).

Abera (2018), konusma tanima amaciyla ilk Tigrinya Dili konugma grubunu tasarladi ve
gelistirdi. Kaynaklarinin yetersiz oldugu bir dil olan Tigrinya i¢in bir konugma tanima
organi olusturmak icin kullanilan prosediirler saglandi. Egitim ve test veri setleri i¢in yiiz
yerli otuz Tigrinya konugsmacisi kaydedildi. Her konugmaci, hece bakimindan zengin ve
dengeli climlelerden olusan yiliz metni okudu. Tigrinya'nin tim baglamsal hecelerini ve

telefonlarini i¢ceren on bin climle seti kullanildi.

Nguyen (2019), Vietnamca konusma tanima i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve
Zaman Gecikmesi Derin Sinir Ag1 (TDNN) modellerine dayanan Ugtan Uca bir model
sunmustur. Kayip fonksiyonu olarak Baglantic1 Zamansal Siniflandirma (CTC) kullanan
iki Vietnam Ugtan Uca mimarisi 6nerildi. Calisma ayrica, CTC modeli uygulanirken
herhangi bir transkripsiyon i¢in etiket dizisini liretmek iizere Vietnamca karakterlere veya
tonlara dayal telefon setleri olusturmak i¢in bir ydontem sundu. Deneysel sonuglar, CTC
tabanli Ugtan Uca modellerin Vietnamca konugma tanima (SR) i¢in WER'in sadece
%5'inin daha kotii oldugu geleneksel modellerle rekabet edebildigini gostermistir. Bu
calismanin avantaji ise akustik modelleri egitmek i¢in zorla hizalama kullanilmasinin

gerekli olmamasi olarak belirtilmistir. Buna ek olarak, geleneksel modelleri kullanan
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caligmalara benzer, ton bilgisi ve toneme seti Vietnam SR i¢in performansi optimize

etmek i¢in ¢oziimlerdir.

Mevcut konusma tanima sistemlerinin, konugsma tanima teknolojisi tarihinde oldukga
erken ortaya ¢ikan modellere ve tekniklere dayandigini belirtmek onemlidir. Ayrica,
diistik hesaplama maliyeti ve insan benzeri performansa sahip ASR sistemlerinin
olusturulmasi, uzun ve sikici bir ¢ok disiplinli caligmay1 gerektirecektir. Buna ek olarak,
sesli girisi baslatmak i¢in belirli anahtar kelimeleri siirekli olarak dinleyen sistemler
gelistirerek teknoloji kullanicilarinin tamamen eller serbest bir deneyime sahip olmalari
kacinilmazdir. Bu sistemler son derece hassas, diisiik gecikmeli, ve modern mobil
cihazlar gibi hesaplamali giicii sinirli olan ortamlarda ¢alismalidir. Bu sistemleri kiigiik

cihazlarda ¢alistirmak, sunuculara baglanip tanima esnasindaki gecikmeleri onler.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Kiimesi

Konugma tanima arastirmasi yapmak i¢in arastirmacilar geleneksel olarak iiniversiteler
veya sirketler gibi biliyilk organizasyonlarin kaynaklarina ihtiyag duyarlar. Bu
kuruluglarda ¢alisan arastirmacilar genellikle Linguistik Veri Konsorsiyumu gibi
gruplarla anlagarak akademik veriye serbestge erigebilirler. Konusma teknolojisi
olgunlastik¢a, tanima modellerini egitmek ve degerlendirmek isteyenlerin sayisi bu
geleneksel gruplarin Otesine gecmistir, ancak veri kiimelerinin kullanilabilirligi

artmamigtir (Warden 2018).

Konusma veri kiimesi, konusma tanima ve sentez sistemleri olusturmanin en temel
gereksinimidir. Somali dili s6z konusu oldugunda, arastirmacilarin konusma tanima
algoritmalarin1 egitmek, test etmek ve karsilastirmak i¢in herkese agik bir konusma
verisetine (korpus) erisimleri bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasi, basit konusma tanima
gorevleri smifi i¢in standart bir egitim ve degerlendirme veri seti olusturmayi
hedeflemektedir. Calismanin birincil amaci, arka plan giiriiltiisii veya ilgisiz konugmanin
oldugu durumlarda miimkiin oldugunca az yanlis pozitifle oran1 elde ederek, altmis veya
daha az kelime igeren bir very tabanindan tek bir kelime sdylendiginde tespit eden kiigiik
modeller olusturmak ve test etmek icin bir yol saglamaktir. Bu gorev genellikle anahtar

kelime belirleme olarak bilinir.

Akict konugmada belirli bir kelime kiimesini algilama sorunu, konusma tanimada en ilgi
¢ekici konulardan biridir. Genis kelime dagarcigina sahip siirekli konusma tanima isleme,
bircok pratik uygulama icin gereksiz ve ¢ok pahalidir. Ornegin, Ornegin, bir masa lambasi
icin yerinden kipirdama komutu yerine “Is181 kapat” ve “Isig1 a¢” komutlarini anlamast
oldukca yeterli olacaktir. Anahtar kelime tespit sistemleri, ¢ok basit uygulamalarda
(kiictik kelime konugsma tanima) ve "Hey Google!" gibi bir uyandirma komutunu

bekleyerek kaynaklari kaydetmek istedigimiz 6n isleme gorevlerinde kullanilir. Uyanik
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kelime bulma, ikinci gorevdeki daha karmasik konusma isleme gorevleri i¢in bir
tetikleyicidir. iki gorev oldukea farkli hedeflere sahip olsa da, temeldeki teknoloji cok

benzerlik gostermektedir.

3.1.1. Veri kiimesi olusturma

Kayit ve veritabani olusturma siirecinin kolaylikla iistesinden gelinebilir oldugundan
emin olmak i¢in sinirli bir kelime dagarcigimiz olmasini istedik, ancak bazi uygulamalar
icin potansiyel olarak yararli olabilecek veriler konusunda egitilmis modeller icin yeterli
cesitlilige de sahip olmak istedik. Ayrica veri kiimesinin, TIDIGITS gibi ortak tescilli

koleksiyonlarla karsilastirilabilir sekilde kullanilabilir olmasini da istedik.

Elektronik cihazlara komut olarak kullanilabilecek altmis ortak kelime segmemize yol
acti. Veri setimizdeki veri alt kiimelerinin Somalice ve Tiirkce ciftleri asagida
bulunmaktadir:

e Sayilar (rakamlar) Veri alt kiimesi: kow (bir), laba (iki), saddex (ii¢), afar
(dort), shan (bes), lix (alt1), toddoba (Yedi), siddeed (sekiz), sagaal (dokuz), toban
(on), labaatan (yirmi), soddon (otuz), afartan (kirk), konton (elli), lixdan (altmais),
toddobaatan (yetmis), siddeetan (seksen), sagaashan (doksan), boqol (yiiz), kun
(bin), milyan (milyon), bilyan (milyar), iyo (ve).

e IoT komutlar1 Veri alt kiimesi: daar (cal), haki (Duraklat), wadaag (Paylas),
shaandhee (Karistir), aamusi (sustur), sii wad (devam et), xiga (Sonraki),
dhageyso (dinle), fur (ag), xir (kapat), guji (tikla), raadi (ara), cimilo (hava), wac
(ara), qabo (cevapla), aqri (oku), dir (gonder), shid (a¢), dami (kapat), baaji (iptal
et), xilli (zaman), tirtir (sil).

¢ Robotik hareket komutlar1 Veri altkiimesi: hore (6n), dib (geri), kor (yukar1),
hoos (asag1), midig (sag), bidix (sol), dhaqaaji (hareket et), guri (yerel), jiho (yon),
bari (dogu), galbeed (bat1), koonfur (giiney), waqooyi (kuzey), bilow (baslat),
jooji (dur).



37

Anahtar kelime tanima ile ilgili en zorlu sorunlardan biri, konugma tanima sozliigiinde
bulunmayan sézleri yok saymaktir. Bu nedenle algoritmalarin veri kiimemizde iyi
performans gosterme yetenegini gelistirmek icin sozliige bir dizi kelime eklememiz
gerekiyordu. Bir cok farkli fonemi kapsayan birkac yiiz kelime, bir modelin ayirt
edilmesini iyilestirmek i¢in keyfi olarak google anahtar kelime algilama meydan okuma

veri kiimesinden secildi.

Somalice konusma tanima grubu, gerekli konusma verilerinin kalitesini ve farkli hoparlor
ozelliklerine sahip verilerin oransal dagilimini belirten bir dizi yonergeyi karsilamak
lizere tasarlanmigtir. Herhangi bir konugsma grubu, her iki cinsiyetin konugmacilarini
kabul edilebilir oranlarda temsil etmeli ve farkli yaslardaki konusmacilardan konusma
icermelidir. Bu ¢aligmada konusmacilar 18 ila 35 yaslari arasindaydi. Zaman ve sosyal
kisitlamalar nedeniyle ¢ocuklarin ve yashlarin konusmalart veri setinin haricinde
birakildi.

Ayrica, katkida bulunanlarin kigisel olarak tanimlanabilir bilgilerini kisisel verilerin
korunmasi ilkesi kapsaminda kaydetmekten kagindik. Bu, ad, e-posta adresi ve ulusal
kimlik numaras1 gibi hi¢bir 6zellik istemeyecegimiz anlamina geliyordu. Ayrica,
kullanicilarin katkida bulunmadan 6nce bir veri kullanim s6zlesmesini kabul etmeleri
gerekir. Projenin amaci Once konusmaciya agiklandi ve tatmin olduktan sonra ne

yapilacagi anlatildi.

Metin grubu olusturduktan sonra, bir okuma konusma grubu hazirlamanin bir sonraki
adimi konugmay1 kaydetmektir. Secilen ifadelerin kaydedilmesinde, her konugmacidan
kendisine sunulanlar1 tam olarak okumasi istenir. Okunacak metin mobil, tablet veya
bilgisayarda sunulur. Kayit islemi sirasinda katilimcinin her ifadesinde hatalar kontrol
edilir ve bir hata bulunursa, katilimcidan metni yeniden okumasi istenir. Veri kiimesinin
kayitlar1 hem i¢ hem de dis mekanlarda yapildi. Metin 177 yerli Somalice konusmaci

tarafindan okundu. Okurlarin 71'1i kadin, 106's1 erkekti.
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Kayit icin WhatsApp, Facebook, mobil veya diziistii bilgisayar kayit uygulamalar
kullanilmistir. Toplanan ses ifadeleri degigsken kalitedeydi ve bu nedenle basvurulari
kabul etmek veya reddetmek icin Olgiitlere ihtiyacimiz vardi. Kullandigimiz resmi
kilavuz, eger bir insan dinleyicisi hangi kelimenin konusuldugunu sdyleyemiyorsa veya
yanlis bir kelime gibi geliyorsa, klibin reddedilmesi gerektigiydi. Sesler arastirmaci
tarafindan dinlendi ve herhangi bir ses kaydinda bir sorun varsa, okuyucudan miimkiinse
s0z konusu kotii ifadeyi tekrar okumasi istendi. Gergeklestirmeye calistigimiz kelime
tespit gorevine daha uygun oldugundan, bir climlenin pargasi olarak degil, tek basina
konusulan izole kelimeleri kaydetmeye karar verdik. Bu durumda hizalama ¢ok 6nemli
olmadigindan, etiketleme islemi ¢ok daha kolay hale gelmis oldu. Tiim konusma verileri
44.1 kHz ve 48 kHz'de 6rnek basina ayrilmis 16 bit ile stereo ve mono seslerdir. Ses veri
kiimesi toplam 2 saat 51 dakika 51 saniye icerir. Kaydedilen ses dosyalart mp3, ogg, m4a

ve mpeg formatlarindadir.

3.1.2. Veri kiimesini etiketleme

Makine o6greniminde, etiketli verilere sahip olmak, verinin hedefi gdstermek igin
isaretlendigi veya agiklandig1 anlamina gelir; bu, makine 6grenme modelimizin tahmin
etmesini istedigimiz cevaptir. Genel olarak, veri etiketleme, ek aciklama, siniflandirma,
denetleme, transkripsiyon veya islemeyi iceren gorevleri ifade edebilir. Bu tez
caligmasinda veri etiketleme gorevimiz, ifadeleri ilgili metne yliksek hassasiyetle
kopyalamay1 icerir. Bu hedefe ulasmak i¢in Audacity Ekibi tarafindan gelistirilen
Audacity 2.3.0 uygulamasmi kullandik. Audacity, Windows, macOS, Linux ve diger
Unix benzeri isletim sistemleri i¢in kullanilabilen {icretsiz ve agik kaynakli bir dijital ses
diizenleyici ve kayit uygulama yazilimidir. Audacity 1999 sonbaharinda Carnegie Mellon
Universitesi'nden Dominic Mazzoni ve Roger Dannenberg tarafindan baslatildi ve 28
Mayis 2000'de 0.8 siirlimii olarak piyasaya siiriildii. Sekil 3.1 Audacity arayiiziinii

gosterir.
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Sekil 3.1. Audacity arayiizii

Etiket Yolu, Audacity projede olusturulabilecek ek bir parkurdur. Etiket kanalindaki
etiketler, projenin ses kanallarindaki noktalara veya bolgelere referans vermek igin
kullanilabilir, ancak etiket kanalinin kendisi ses igermez. Audacity'de etiketleme noktasi
ve etiketleme bolgesi olmak iizere iki tiir etiket vardir. Aralarindaki fark, etiketleme
noktasinin sesde tek bir an olmasi, etiketleme bolgesinin ise baslangic ve bitis zamani
olan bir aciklik olmasidir. Etiketler, oynatma veya diizenleme i¢in secilen noktalar1 veya
ses bolgelerini isaretlemek ve geri yiiklemek icin kullanilabilir. Ayrica, etiketler ek
aciklama veya transkripsiyon amaciyla metin icerebilir. Etiket metni diizenlenebilir,
bolge etiketleri diizenlenebilir ve yeniden boyutlandirilabilir. Ayrica, nokta etiketleri ve
bolge etiketleri de tasinabilir. Bir Audacity projesini kaydederken etiket parcalarinin
eklendigini belirtmek gerekir.

Her bir ses dosyasindaki tiim ifadeler dinlenmis ve dikkatle incelenmistir. Duyulmayan
sozler ¢ikarilmis ve etiketlenmemistir. Etiket parcalar1 da ayrica kaydedilmistir. Etiket
parcalar1 diiz metin dosyalarina digsa aktarilabilir ve bu dosyalardan ice aktarilabilir.
Dosya yapisi, herhangi bir metin diizenleyicisi veya e-tablo uygulamasi tarafindan
acilabilen ve orada diizenlenebilen sekmeyle ayrilmis diiz metin bi¢imidir. Veri setimiz
bolge etiketleri kullanilarak etiketlenir. Bolge etiketlerinin standart yapisi basittir. Bir

etiket ve zaman c¢izelgesi konumunu (baslangi¢c zamani ve bitis zamani) igerir.
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Yaklagik 190 ses dosyasi olan topladigimiz tiim veri kiimesini etiketledikten sonra, ses
dosyalarindan ifadeleri ¢ikarmak igin bir MATLAB kodu yazilmistir. MATLAB,
Mathworks tarafindan gelistirilen ¢ok paradigmali sayisal bir hesaplama ortami ve 6zel
programlama dilidir. MATLAB, matris manipiilasyonlarina, fonksiyonlarin ve verilerin
cizilmesine, algoritmalarin uygulanmasina, kullanici arayiizlerinin olusturulmasina ve
diger dillerde yazilmis programlarla arayiiz olusturulmasina izin verir. Bu tez
caligmasinda 64 bit akademik lisans siirimii MATLAB 2019a kullanilmistir. Orijinal ses
dosyalar1 ilk 6nce mono kanal seslerine doniistiiriildii. Komut dosyasi, her ses dosyasini
ve karsilik gelen etiket parcast dosyasini okur. Daha sonra her bir etiketi ve karsilik gelen
zaman damgasini ses dosyasindan ¢ikarir. Her bir etiket i¢in, karsilik gelen ifade ¢ikarilir
ve uzunlugu bir saniyeden azsa, ifadenin her iki tarafinda sifirlar esit oranda dolduruldu.
Komut dosyasit daha sonra konugsma frekanslarin1 16kHz'e yeniden ornekledi, ¢iinkii
16kHZ'lik bir 6rnekleme hizi (saniyede 16.000 6rnek), insan konusmasinin frekans
araligini karsilamak icin yeterlidir. Kayitlar normalize edildi ve ardindan ilgili etiketin

klasorii altinda WAV ses dosyasi formatlarinda kaydedildi.

Sekil 3.2 veri kiimesinin frekans dagilimini gosterir. Veri kiimesindeki ifadelerin

ortalamasi yaklagik 172'dir ve standart sapmasi 3,9'dur.

Komutlar disindaki tiim kelimelerin dagilimina yaklasan bir kelime grubu olusturmak
gereklidir. Bunun nedeni, agin komutlar1 ve diger tiim kelimeler arasindaki farki
ogrenmek icin bu grubu kullanmasidir. Bu komutlara "bilinmeyen" etiketi verilir. Ayrica,
konusma komutu tanima sistemi sadece farkli konusulan kelimeleri tanimakla kalmamal,
ayni zamanda girisin sessizlik mi yoksa arka plan giriiltiisii mii igerdigini tespit
edebilmelidir. Toplam 1.070 sessizlik ve arka plan giiriiltiisii sesi olusturularak ve "arka

plan” olarak etiketlenmistir.

Ses veri kiimesini zenginlestirmek i¢in her bir ses dosyasina bes farkli arka plan giiriiltiisii
ekledigimizi belirtmek gerekir. Bu arka plan sesleri havaalani, sokak, hava, ev ve pazar

girtiltiisii ses dosyalarindan alimmistir. Bu seslerin etkisi kontrol edildi ve her ses



dosyasmin yaklasik %20'sinde tutuldu. Veri kiimesindeki toplam ses dosyasi

62.816 oldu..
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Sekil 3.2. Veri kiimesinin frekans dagilimi
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3.2. Konusma Tanima Algoritmasi

Veri kiimesini toplayip etiketledikten sonra, yeni olusturulan veri kiimesinin ne kadar iyi
oldugunu degerlendirmek icin bir konusma tanima algoritmasi olusturmak gerekir. Bir
konusma tanima sistemi tasarlamadan ve olusturmadan once, bir saniyelik ses kayitlar
olan verilerimizin dogasini anlamak gerekir. Sesler dogasi1 geregi analogdur ve dijital
bicimde saklanir. Sekil 3.3.a'da gosterildigi gibi, sesler dogada ¢cok karmasik sinyallerdir
ve iclerinde desen bulmak c¢ok zordur. Ses sinyalinin kii¢lik bir kismini1 yakinlastirip

analiz etsek bile, Sekil 3.3.b'de gosterildigi gibi oldukg¢a karmasiktir.

Pratikte ses dalgalar1 hi¢ islenmeden, yani ham olarak, konusma tanima sistemlerini
egitmek i¢in kullanilmaz; bunun yerine, 6zellikler ham ses dosyalarindan ¢ikarilir ve

konusma tanima algoritmalarina girdi olarak kullanilir.

0.015 004

0010 002

0.005 0.00

0.000 -0.02

-0.005 -0.04

-0.010 -0.06

-0.015 -0.08

00201 (a) 0101 (b)
S N . L
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 ) 50 IE) 100 125 150 175 200

Sekil 3.3. (a) ses sinyalinin dogasi. (b) yakinlagtirilmis ses sinyali

3.2.1. Veri hazirlama ve 6n isleme

Konusma tanima sistemlerinde ses dalgalarini temsil etmenin en standart yolu Mel
Spectrogram'lardir. Sinyalden spektral katsayilar1 ¢ikarmadan 6nce bazi 6n islemlerin

gerekli oldugunu belirtmek gerekir.



43

Farkli ses seviyelerinde bir grup ses dosyamiz oldugundan, hepsini ayni ses seviyesine
olabildigince yakin hale getirmek iyi bir uygulamadir ve bu normallestirilerek elde edilir.

Normalizasyon, denklem 3.1'de gosterildigi gibi formiile edilir.

y=—2 (3.1)

max(abs(y))

On vurgu, yiiksek frekansli bilesenlerin mukavemetini arttirmak igin kullanilir.
Spektrumu tiim frekans bilesenleri icin neredeyse esit hale getirmek i¢in yapilir.

Asagidaki denklemle tanimlanir (zaman uzayinda):

y(n) =x(n) —ax(n—1) [09 <a < 1.0] (3.2)

Konusma sinyali, kisa bir stire (10 ila 40 ms arasinda) incelendiginde, 6zelliklerinin kisa
stireli duragan olmasi anlaminda zamanla yavas degisen bir sinyaldir. Pratikte, genellikle
25 ms gerceve siiresi ve %50 ¢erceve ¢akismast alinir. Sekil 3.4 ses sinyali ¢cergevelemeye

bir 6rnegi gostermektedir.

Pencere uzunlugu

P
-«

A 4

Cerceve 2

Cerceve 4

Cerceve 1

LB B B N N N | -_— --------------*

—
Ortiisme boyu k_ Cergeve ortiismesi

Ortiisme uzunlugu > 0

Sekil 3.4. Ses sinyali ¢cerceveleme 0rnegi

Pencereleme, daha biiyiik bir sinyalin kii¢iik bir kismin1 alma ve bir pencere fonksiyonu
ile carpma islemidir. Pencere, bir siire sifir olmayan ve o donemden 6nce ve sonra sifir
olan bir fonksiyondur. Bagka bir sinyalle ¢arpildiginda, pencerenin sifir olmayan kismi

disinda sifir ¢ikt1 iiretir. Hamming penceresi her iki ugtaki sinyalin genligini azaltir.
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Pencereli fonksiyonlarda, frekans doniistiirme fonksiyonlari ¢cergevenin orta kismina daha
fazla odaklanacaktir, dolayisiyla sinyalin ortasindaki frekanslar daha fazla tercih
edilecektir. En sik kullanilan pencereleme fonksiyonu Hamming penceresidir ve

asagidaki denklemde gosterildigi gibi matematiksel olarak ifade edilir.

w(n) = 0.54 — 0.46Cos (sz 1) (3.3)

Sekil 3.5. Hamming penceresi fonksiyonun ses sinyalleri lizerinde nasil galigtigini

gosterir.

Konusma sinyalini bir dizi akustik 6zellik vektoriine doniistiirmek i¢in, genellikle Mel
spektrogrami kullanilir. Mel spektrogrami insan isitme algisina dayanmaktadir. Insan
kulagi Mel Skalasinda ses sinyallerini algilar. Mel skalas1 1kHz'e kadar lineerdir ve bunun

tizerinde logaritmiktir.

Her bir cerceve icin hesaplanan Mel spektrogrami, Mel frekans bandindaki enerjinin
dagilimin verir. Bir ses sinyalinin Mel spektrogramini elde etmek i¢in ii¢ islem yapilmasi
gerekir. Her ses gergevesinin Fourier doniisiimii alinir, bunlar Mel filtresinden gegirilir ve
logaritmalar1 alinir. Fourier doniisiimil, her bir frekans bandindaki enerji miktar1 hakkinda
bilgi verir. Hizli Fourier doniisiimii (FFT), hizli ve verimli oldugu i¢in ¢ergevelerin enerji
spektrumunu hesaplamak icin yaygin olarak kullanilir. Uggen fiist {iste binen pencereler
kullanilarak, 6nceki adimda elde edilen gii¢ spektrumu Mel 6l¢egine eslenir. Denklemler

3.4 ve 3.5. Mel skalasina nasil doniistiiriilecegini gostermektedir.

Frel = 2595 * logy, (1 + F‘“) (3.4)
me 700

Fme
Fyy, = 700 (10F9§ _ 1) (3.5)
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Sekil 3.5. Ses sinyalinde Hamming penceresi fonksiyonu c¢alismasi

Sekil 3.6 16’11 Mel filtre bankasin1 gostermektedir.
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Sekil 3.6. Bir 16 Mel filtre bankas1
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Ses enerjisinin dinamik araligini azaltmak i¢in filtre bankasi enerjilerinin logaritmasi
alinir.  Sekil 3.7 bir balina sesinin ses dalga bi¢imini ve Mel spektrogramini

gostermektedir.

+0dB

-10dB

-20dB

-30d8

-40 dB

-50 dB

-60 dB

-70dB

0 (a) 5 10 15 20 25 30 35 40

Time -80 dB

Sekil 3.7. Bir balina sesinin (a) ses dalga formu. (b) Mel spektrogrami (Anonim 2019)

3.2.2. Model egitimi

Veri ve temel dogruluk etiketleri, derin 6grenme veya diger makine 6grenme yontemleri
uygulayan arastirmalarda en 6nemli bilesenlerdir. Basarili bir derin 6grenme projesi igin
bir modeli egitmek ve test etmek igin veri ve isaretlenmis etiketlerinin dikkatli olarak
toplanmasi zorunludur. Ancak yiiksek kalitede etiketlenmis verilerin elde edilmesi

maliyetli ve zaman alic1 olabilir.

Sekil 3.8'de gosterildigi gibi, mevcut veri kiimesi tipik olarak ti¢ gruba ayrilir: bir egitim,

bir validasyon ve bir test seti.

Kayip degerlerinin ileri yayilma yoluyla hesaplandig1 ve 6grenilebilir parametrelerin geri
yayilim yoluyla giincellendigi bir ag1 egitmek i¢in bir egitim seti kullanilir. Egitim siireci
sirasinda modeli degerlendirmek, hiperparametrelerde ince ayar yapmak ve model se¢imi
yapmak i¢in bir validasyon seti kullanilir. Egitim siirecinde ince ayarlanmis ve segilen
son modelin performansini egitim ve validasyon setleri ile degerlendirmek i¢in bir test

seti ideal olarak projenin sonunda bir kez kullanilir.
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Tum veriler

Egitim Dogrulama Test
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v ' \

Model performansini
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hiperparametre ayar

= T : Model segimi

Sekil 3.8. Veri kiimesi boliimleme

Bir modelin egitimi her zaman hiperparametrelerinin ince ayarin1 ve model se¢iminin
yapilmasini icerdiginden ayri1 validasyon ve test setlerine ihtiya¢ vardir. Bu islem,
validasyon setindeki performansa bagli olarak gergeklestirildiginden, bu validasyon seti
hakkindaki bazi bilgiler modelin kendisine sizar, yani model 6grenilebilir parametreler
icin asla dogrudan egitilmemesine ragmen, validasyon setine asiri uyum saglar. Bu
nedenle, validasyon setinde ince ayarli hiperparametreleri olan modelin ayn1 validasyon
setinde iyi performans gosterecegi garanti edilir. Bu nedenle, model performansinin
uygun degerlendirilmesi i¢in tamamen goriinmeyen bir veri kiimesi, yani ayr1 bir test seti
gereklidir, ¢linkii umursadigimiz sey daha once hi¢ goriilmemis verilerdeki model

performansidir, yani genellestirilebilirlik.

Veri setini degerlendirmek i¢in dort derin evrisimli sinir ag1 modeli olusturulmustur;
birincisi sayilar1 tanimak i¢in, ikincisi robotik hareket komutlarini tanimak igin, ti¢iinciisii
IoT komutlarini tanimak igin ve dordiinciisii veri setimizdeki tiim kelimeleri tanimak igin

tek bir derin sinir agi.
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Rakam (say1) tanima CNN 23 siniftan, robotik hareket komutlari tanima CNN 15 siniftan
ve IoT komutlar1 tantma CNN 22 simiftan olusur. Ayrica, hepsi bir arada tanima derin

evrisimsel sinir agimin 60 sinifi vardir.

Veri biiylitme (augmentation), hem mutlak dogruluk hem de genelleme agisindan ag
performansini tutarli bir sekilde artirdigi kanitlanmistir. Ayrica agin asir1 uydurma
(overfitting) yapmasini 6nlemeye yardimci olur. Veri biiyiitme, Mel spektrogramlarinin
yeniden boyutlandirilmasi ve bunlarin zaman iginde 10 kareye (100 ms) ileri veya geri
rastgele cevrilmesi ve spektrogramlarin zaman ekseni boyunca yilizde 20 yukari veya

asag1 Olgeklendirilmesiyle elde edilir.

Bir evrisim sinir ag1 tasarimi, insan uzmanlig1 ve deneme yanilma igerir. Derin sinir ag1
modellerinde model secimi sadece katman ve gizli birimlerin ve diger birkag
hiperparametrenin sayisin1 segcmekle ilgili degildir. Bir modelin mimarisini tasarlamak
ayrica katman tiirlerini ve bunlarin diizenlenme ve birbirine baglanma seklini se¢meyi de
igerir; yani, bir ag1 tasarlamanin sonsuz sayida yolu vardir. Sekil 3.9 veri setimizi
degerlendirmek i¢in derin bir CNN’yi modelinin tasarim siirecinin sematik diyagramini

gosterir.

@ Veri kiimesi bolme

- i R Egitimli ag Yeterli -
@' Ag Katmanlari Tasarimi Ag1 Egitin degerlendirin dogruluk Tamam

i @ | Hiperparametreler Ayar:

— Yetersiz
dogruluk

Secenekleri
degistirin

Sekil 3.9. Derin CNN model tasarim siireci

Derin bir sinir ag1 tasarlarken, ilk adim katman sayisini ve katman bagina birim sayisini
se¢cmektir. Bu gorevi yerine getirmek i¢in iki yaklagim vardir. Bunlar, tasarima ¢ok kii¢iik
bir modelle baslayarak modeli biiylitmek veya biiyiikk bir modelle baslayarak modeli

kiiciiltmek. Biiyiik bir modelle baslamanin sorunu, ne kadar biiyiilk baslamamiz



49

gerektigine karar vermenin zor olmasidir. Ote yandan, tasarima kii¢iik bir modelle
baslarsak, her zaman sifir noktasina sahibiz. Bu tez ¢alismasinda bu yaklagim takip ettik.
Cok kiiciik bir modelle basladik ve katmanlar ekleyerek ve katman basina birim sayisini
ayarlayarak model boyutunu yavas yavas artirdik. Ag modeli tasarimini daha kii¢iik
baslatmak ve validasyon hatas1 diizelene kadar model kapasitesini artirmak genellikle

daha fazla fayda saglar.

Evrisimsel katmanlardaki ¢ekirdeklerin boyutuna karar vermek de zordur. Kiiciik gibi
goriinseler de, 3x3 cekirdekler genellikle en 1yi sonucu verir ve 3x3 cekirdekleri birbiri
tizerine istifleyerek daha genis bir alan elde edebiliriz. Adim olarak da bilinen kayan
pencere basamak boyutunu se¢mek de ¢ok Onemlidir. Genellikle, aktivasyonlarin
uzamsal ¢Oziiniirliigiinii korunmasi amaglandiginda basamak boyutu 1 segilir, yada ya da

havuzlamanin kullanilmak istenmedigi durumlarda 2 segilir ve alt 6rnekleme kullanilir.

Buna ek olarak, havuzlama parametrelerini secerken, ayni dolgulu Maksimum
havuzlama ve 2x2 havuzlama boyutu genellikle ise yarar. ReLU aktivasyon fonksiyonu,
cikti katman1 disinda tiim katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Cikis
katmanina Softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Sinir aglar1 i¢in en popiiler
diizenlilestirme teknigi olan bir seyreltme katmani, agir1 uyma (overfitting) onlemek i¢in
Tam Bagli Katmandan 6nce kullanilir. Mini y1gin bityiikliigii 64 (biitiin veri tabani igin)
ve 32 (digerleri i¢in) olan Adam optimizer (yonetimi optimize edici) kullanilarak egitim
secenekleri belirlendi. Aglar 12 epok boyunca egitildi ve 6grenme hizi, 8 epoktan sonra

10 kat azaltildi.

Tablo 1, evrisimli sinir agimizdaki (CNN) parametrelerin ve hiperparametrelerin bir
listesini gosterir. Bir parametrenin, egitim silirecinde otomatik olarak optimize edilen bir
degisken oldugunu ve bir hiperparametrenin dnceden ayarlanmasi gereken bir degisken
oldugunu belirtmek onemlidir. Sekil 3.10 derin evrisimli sinir aglarimizin mimarisini

gosterir.
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Cizelge 3.1. Bir CNN parametrelerin ve hiperparametrelerin listesi

Katman Parametre Hiperparametreler
Evrigim katmani Cekirdekleri  Cekirdek boyutu, ¢ekirdek sayisi, adim, dolgu, aktivasyon fonksiyonu
Havuzlama katmani --- Havuzlama yontemi, filtre boyutu, adim, dolgu

Tamamen bagh katman  Agirhiklar Agirlik sayisi, aktivasyon fonksiyonu

Model mimarisi, iyilestirici, 6renme orani, kayip fonksiyonu, mini

e o yi1gin boyutu, dénemler, diizenlenme, agirlik baslatma, veri seti bolme

o
Tesssc

. Giris Katmani RelU Katmani Tam Bagli Katman

. Evrisim Katmani . Maks Havuzlama Katmani . Softmax Katmani
. Yigin Normalizasyon Katmani . Seyreltme Katmani . Siniflandirma Katm

Sekil 3.10. Derin CNN'lerin mimarisi
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

61 smif iceren SUUBAN veri kiimesine bir kez 6nisleme yapildiktan sonra MATLAB
matris veri dosyas: formatinda saklandi. Veri kiimesinin performansini degerlendirmek
icin dort farkli Derin Sinir Ag: tasarlanmistir. Bu aglar sirasiyla rakam tanima, IoT
komutlar1 tanima, robotik hareket komutlar1 tanima ve tiim veri kiimesi i¢in ayr1 ayri
uygulanmistir. Egitim islemi sirasinda, bu komut kiimelerinin her birinin &nisleme
adimindan sonra elde edilen 6znitelikler bellege yiiklenmis ve bu 6zniteliklerin sayisi
arttirtlmistir. Bundan sonra, NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti kullanilarak ag egitimi
gerceklestirilerek egitimli aglar MATLAB matris veri dosyasi formatinda kaydedilmistir.
Sekil 4.1 rakam alt kiimesinin veri dagilimmi gostermektedir. Arka plan giiriiltiisii ve
biraz daha biiylik veri 6rnekleri olan bilinmeyen sozciikler sinifi disinda tiim siniflar

benzer bir dagilima sahipti.
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Sekil 4.1. Rakam alt kiimesinin veri dagilim1
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Rakam tantyict ag 4 katmana sahip ve dogrulugu ¢ok iyi olan bir agdir. Egitim hata orani
%1,763 ve validasyon hatasi oran1 %1,688 idi. Rakam taniyicinin test verileri tizerindeki
dogrulugu %97,64 iken, tiim verilerdeki (egitim, validasyon ve test dahil) dogrulugu
%98,15°dir.  Smiflandirma  dogrulugu ayrmntilari  gizlediginden, siniflandirma
modelimizin performansini daha iyi anlamak igin karisgiklik matrisini kullanmak

gerekmektedir. Rakam taniyicinin karigiklik matrisi Sekil 4.2'de gosterilmektedir.

Karigiklik matrisinden, modelin genel dogrulugunun iyi oldugunu ¢ikarabiliriz. Sadece
“milyan” kelimesi yanlig bir sekilde “bilyan” olarak 18 kez tahmin edilmistir. Bu kelime
icin %11,04 hata oranma karsihk gelmektedir. iki kelimenin ¢ok benzer oldugunu
belirtmek gerekmektedir.

IoT komutlar1 alt kiimesinin veri dagilimi, sekil 4.3'te gosterildigi gibi neredeyse
uniformdur. Bu alt kiimeyi degerlendirmek i¢in dort katmandan olusan derin bir CNN
tasarlanmustir. Egitim ve validasyon hatalar sirastyla %0,667 ve %0,602’dir. Ote yandan,
agdaki test verilerinin dogrulugu %98,66 ve agdaki tiim IoT komutlarinin alt kiimesinin
dogrulugu %99,23"dir.
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Sekil 4.3. IoT komutlari alt kiime veri dagilimi
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Sekil 4.4. IoT komutlar1 alt kiimesinin karigiklik matrisini gosterir. Bu veri alt kiimesinin
de dort katmani olan derin bir CNN iizerinde egitildigini ve degerlendirildigini belirtmek

gerekir. Agin genel dogrulugu iyiydi ve sonuglar kabul edilebilmektedir.

Benzer sekilde Robotik hareket komutlar1 alt kiimesi veri dagilimi sekil 4.5'te
gosterilmistir. Sekilde, veri dagiliminin kabaca uniform oldugu agiktir. Diger veri alt
kiimelerinde oldugu gibi, dort katmanli bir CNN, bu Robotik hareket komutlar: test alt
kiimesi kullanilarak egitildi ve test edildi. Test verilerinin dogrulugu %97,40 iken, tim
verilerdeki (test, validasyon ve egitim dahil) agin dogrulugu %98,30°du. Ayrica, egitim
ve validasyon hatalar1 sirastyla %1,543 ve %1,325dir. Sekil 4.6. bu veri alt kiimesinde
egitilmis ve test edilmis derin CNN'nin karisiklik matrisini gosterir. Karisiklik matris
tablosundan, agin bu veri alt kiimesindeki genel performansinin kabul edilebilir oldugunu
belirtebiliriz. Bununla birlikte, “guri” kelimesi yaklasik %3,16 i¢in “midig” olarak
simiflandirilmistir ve “midig” yaklasik %7,69 i¢in “dib” olarak yanlis siniflandirilmistir.
"Dib" kelimesinin "midig" kelimesinin orta kismina oldukga benzemesi sistemin bu

kelimeleri daha siklikla karistirmasina sebep olmustur.

Ayrica, tim SUUBAN veri seti alt1 katmanli derin bir Konvoliisyon Sinir A lizerinde
egitilmis ve test edilmistir. Egitim ve validasyon hatalari sirasiyla %1,447 ve %1,341 idi.
Derin CNN test verileri lizerinde test edildi ve dogruluk %98,15 olarak elde edildi.
Ayrica, tim SUUBAN veri kiimesinde test edildiginde agin dogrulugu %98,49'dir.

Mobil uygulamalar gibi kisitlh donanim kaynaklarina sahip uygulamalar iizerinde
calisirken, kullanilabilir bellek ve hesaplama kaynaklarindaki sinirlamalar dikkate almak
kacinilmazdir. Aglarin toplam biiyiikligli kilobayt cinsinden hesaplandi ve CPU
kullanirken tahmin hizlart test edildi. Tahmin siiresi, tek bir giris gorilintiislinii
siiflandirma siiresidir. Cizelge 4.1, dort derin CNN'nin tiimiiniin ag boyutlarin1 ve

hizlarin1 6zetlemektedir.
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Sekil 4.5. Robotik Hareket komutlar1 veri seti dagilimi
Cizelge 4.1. CNN'nin tiimiiniin ag boyutlarini ve hizlarini
Ag adir | Rakamlar loT Robotik Biitiin veriler
komutlar komutlar
Katman sayist 4 4 4 6
Ag boyutu | 2488 kB 2394 kB 1737 kB 853 kB
Tahmin siiresi | 7,8261 ms | 9,383 ms 8,6976 ms 9,5925 ms
Egitim hatas1 | %1,763 %0,667 %1,543 001,447
Validasyon Hatast | %1,688 90,602 %1,325 91,341
Test dogrulugu | %97,64 %98,66 %97,40 %98,15
Tiim veri dogrulugu | %98,15 %99,23 %98,30 %98,49
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda SUUBAN adli Somalice Konugsma Komutlar1 Tanima igin yeni bir
veri kiimesinin genel tasarimin1 sunduk. Bu veri seti, bu ¢alisma i¢in kaydedilen her bir
ses dosyasin1 manuel olarak dinlemeye ve etiketlemeye dayali olarak denetimli bir sekilde
olusturulmustur. Audacity 2.3.0 ve MATLAB 2019a, ses dosyalarindan komutlar1
etiketlemek ve cikartmak icin kullanildi. Veri setinin kaydedilmesine toplam 177
Somalice konugmaci katildi. Veri arttirmadan sonra, veri kiimesi toplam 17 saat 09 dakika
ve 06 saniye konusmayi temsil eder. Her ses dosyasi adi etiketine karsilik gelen bir
klasoriin altina yerlestirilir. Veri kiimesindeki arka plan giriiltiisii ve bilinmeyen
sOzciikler dahil toplam dosya sayis1 63.224'tlir. Somalice, 6zel bir konugma tanima veri
kiimesine sahip olmayan bir dil oldugundan dolayi, bu veri kiimesinin sonraki ¢alismalar
icin yararl olabilecegine inaniyoruz. Bu yiizden, yakin gelecekte halka acik olarak

yayinlamayi planlamaktayiz.

Buna ek olarak, Konusma Komutlar1 veri kiimesinin ¢esitli modelleri egitmek ve
degerlendirmek i¢in yararli oldugu gosterilmistir. Veri setimizi test etmek i¢in dort derin
CNN olusturduk; Rakam tanima, IoT komutlarini tanima, Robotik komutlar1 tanima ve
hepsi bir arada. Sonuglar umut vericiydi ve bu derin CNN'lerin her birinin test dogrulugu
sirasiyla %97,18, %98,35, %98,00 ve %97,88 idi. Veri kiimesindeki modellerin genel
dogrulugunun yaniltict olmadigindan emin olmak i¢in modellerin karisiklik matrisleri
hesapland1 ve yanlis pozitiflerin oraninin kabul edilebilir oldugu gozlemlendi. Bu
nedenle, olusturdugumuz veri kiimesi dengeli ve komut tanima sistemlerinin egitimi i¢in
olduk¢a kullanishdir. Veri kiimesinin boyutunu ve icerdigi sinif sayisini artirmak igin

gelecekte caligmalar yapilacaktir.
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