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OZET

YUKSEK LiSANS

DERIN OGRENME iLE TURKCE SES iSARETLERINDEN RAKAM TANIMA

Abdullah EROGLU

Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Anabilim Dah

Danisman: Doc¢. Dr. Yilmaz KAYA
2024, 73 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA
Doc. Dr. Mehmet Recep MINAZ

Giliniimiizde, teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte, ses tabanli tanima sistemleri bir¢ok alanda
O6nemli bir rol oynamaktadir. Ses, insanlar arasindaki temel iletisim araglarindan biri olmanin Gtesinde,
otomasyon, giivenlik ve kullanici deneyimi gibi birgok uygulama alaninda da kritik bir faktordiir. Sesin
dijital ortamlarda etkili bir sekilde kullanilabilmesi, 6zellikle konusma tanima teknolojilerinin gelistirilmesi
ile miimkiin olmaktadir. Bu teknolojiler, ses sinyallerini analiz ederek konusma dilini anlama ve gesitli
gorevleri yerine getirme yetenegine sahiptir. Ozellikle dijital rakam smiflandirma, bu konusma tanima tek-
nolojilerinin 6nemli bir uygulama alanini olugturmaktadir. Dijital rakam siniflandirma, ses sinyallerinden
elde edilen dijital rakamlart dogru bir sekilde taniyabilen ve ayirt edebilen sistemlerin gelistirilmesini igerir.
Bu, telekomiinikasyon sistemlerinden sesli komut sistemlerine, konugma tabanli giivenlik uygulamalarin-
dan gesitli endiistriyel ve ticari uygulamalara kadar genis bir yelpazede kullanim potansiyeli sunmaktadir.
Bu baglamda, ses tabanli dijital rakam siniflandirmanin 6nemi, giinliikk yasamdan enddistriyel uygulamalara
kadar genis bir etki alanin1 kapsamaktadir. Bu ¢alisma, ses sinyalleri iizerinden gergeklestirilen dijital ra-
kam smiflandirma isleminde kullanilan farkli makine 6grenimi modellerini degerlendirerek, bu alandaki
teknolojik gelismelere katkida bulunmay1 amaglamaktadir. Ses sinyalleri tizerinden dijital rakam siniflan-
dirma i¢in SVM, LSTM ve CNN modelleri degerlendirilmistir. %80-20 egitim-test oraninda en yiiksek
basar1 oranint %81,94 ile CNN modeli elde etmigtir. CNN modeli, 6zellikle "Alt1 (6)" dijiti i¢in %98,2'lik
bir bagar1 oranina ulasarak dijit bazinda yiiksek performans sergilemistir. Diger dijitler arasinda farkli basar1
oranlar1 gdzlemlenmis, drnegin "Bir (1)" ve "Dokuz (9)" i¢in yiiksek performans sergilenirken, "Ug (3)",
"Dort (4)" ve "Sekiz (8)" i¢in daha diisiik basar1 oranlar1 kaydedilmistir. Caligsma kapsaminda, farkli egitim-
test oranlar1 altinda yapilan degerlendirmelerde LSTM modeli %50-50 egitim-test oraninda en yiiksek ba-
sarty1 gostermistir. SVM'nin en yiiksek basar1 oranini ise %80-20 egitim-test oraninda elde ettigi goriilmiis-
tiir. Ancak genel olarak, derin 6grenme modelleri olan LSTM ve CNN, SVM'ye kiyasla daha yiiksek basari
oranlar1 gostermistir. Bu sayisal sonuglar, derin 6grenme modellerinin 6zellikle ses tabanli dijital tanima
uygulamalarinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: CNN, CWT, LSTM, Ses dijit siniflandirma
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In today's rapidly advancing technological landscape, speech-based recognition systems play a
crucial role in various fields. Sound, beyond being a fundamental means of communication among individ-
uals, serves as a critical factor in applications such as automation, security, and user experience. The effec-
tive utilization of sound in digital environments is made possible, particularly through the development of
speech recognition technologies. These technologies have the capability to analyze sound signals, compre-
hend spoken language, and perform various tasks. Digital digit classification, particularly, constitutes a
significant application area for these speech recognition technologies. Digital digit classification involves
the development of systems that can accurately recognize and distinguish digital digits obtained from sound
signals. This has a wide range of potential applications, from telecommunication systems to voice command
systems and from speech-based security applications to various industrial and commercial applications. In
this context, the importance of speech-based digital digit classification spans from everyday life to indus-
trial applications. This study aims to contribute to technological advancements in this field by evaluating
different machine learning models used in the process of digital digit classification from sound signals.
SVM, LSTM, and CNN models were assessed for digital digit classification from sound signals, with the
CNN model achieving the highest success rate at 81.94% in the 80-20 training-test ratio. The CNN model
demonstrated high performance, particularly achieving a 98.2% success rate for the digit "Six (6)." Differ-
ent success rates were observed among other digits, with high performance for "One (1)" and "Nine (9)"
but lower success rates for "Three (3)," "Four (4)," and "Eight (8)." In the scope of the study, evaluations
conducted under different training-test ratios revealed that the LSTM model exhibited the highest success
at a 50-50 training-test ratio. SVM achieved its highest success rate at an 80-20 training-test ratio. However,
overall, deep learning models, specifically LSTM and CNN, outperformed SVM, indicating that these nu-
merical results highlight the effective use of deep learning models, especially in sound-based digital recog-
nition applications.

Key Words: CNN, CWT, LSTM, Sound digit classification
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1. GIRIS
Insanlar, diger tiim canlilardan farkl1 olarak konusabilme yetenegine sahiptir. Ko-

nusma, insanlar arasindaki iletisimin en temel yoludur. Insanlar, diisiincelerini, duygula-
rini, isteklerini ve bir¢ok diger durumu konusarak baskalarina iletebilirler. Bununla bir-
likte, insanlar zekasin1 kullanarak yenilikler yapabilme giiciine sahiptirler. Insanlar bunu
fark ettikten sonra hem ilgi duyduklar1 ve merak ettikleri alanlarda ¢alismaya baglamiglar
hem de yasamlarin1 daha kolay, daha iyi ve daha rahatlatici hale getirecek ¢oziimler tiret-
mislerdir. Zamanla, insanlarin teknolojiye olan bagimliliklar1 artmis ve her seyin en kolay
¢Oziimiinii istemeleriyle birlikte bircok insan konusma tanima iizerinde ¢alismaya bagla-
mustir (Chowdhury vd. 2021). Son dénemde bilgi toplumundaki teknolojik ilerlemelerle
birlikte, yiiksek performansh kisisel bilgisayarlarin yayginlasmasi hiz kazanmistir. Bu
durum, bilgisayarlarla insanlar arasindaki etkilesimlerin etkin bir sekilde ¢ift yonlii olus-
masina yon vermekle birlikte insanlar ve makineler arasindaki etkilesim sistemlerinin ge-
listirilmesine de etki etmistir (Byun ve Lee, 2021). Insan — makine etkilesimi ¢alismalari,
teknolojinin ilerlemesiyle birlikte hizla ilerlemektedir. Konusma, insan hayatinda biiyiik
bir oneme sahip oldugundan, kisisel dijital asistanlar, metne doniistiirme modelleri, ¢agri
merkezi sistemleri ve sensor uygulamalar gibi birgok ¢aligma, konugmanin makineler
tarafindan anlasilmas iizerine gerceklestirilmistir (Ozer, 2021). Konusma isleme tekno-
lojisi, konusma bozukluklariin teshis edilmesinde ve ciddiyetinin belirlenmesinde yar-
dimci olabilir. Ayrica, konusma terapisi gibi konusma bozukluklarina destek saglamay1
hedefleyen uygulamalara da yardimci olabilir. Saglik bakimi ve danismanlik gibi alan-
larda, bu tiir otomatik sistemlerden en iyi sekilde yararlanmak miimkiindiir. Konusma
tanima sistemleri, web filmleri, bilgisayar destekli 6grenme, ¢agr1 merkezi iletisimi, mo-
bil iletisim ve diger insan — makine etkilesiminin gerektigi alanlarda 6zellikle faydalidir.
Ciinkii bu sistemler kullanicinin duyarliligina dayanmaktadir (Patel, Patel ve Mankad,
2022).

Konusma tanima, bir sistem veya bir bilgisayar uygulamasinin konugma dilindeki
tiimceleri ve sozclikleri taniyabilme ve bunlari makine tarafindan okunabilir bir bigime
doniistiirebilmesidir. Insanlarin konusma dili bilgisayar diline benzemez. Bu yiizden in-
san dilini bilgisayarlarin anlayabilecegi sekilde dontistiirmek gereklidir. Dogal dil isleme
stireci bu durumda bize yardimci olmaktadir. Konusma tanima siireci, farkli algoritmalar

Ve insan isitme sistemi icin gelistirilmis ¢esitli dil modelleri kullanilarak gergeklestirilir
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(Sharmin, Rahut ve Hug, 2020). Ses veya konusmanin otomatik olarak taninmasi, bilgi-
sayarin bu alandaki en karmasik gorevlerinden biridir. Konugsma tanima, sesli komutlari
kullanarak cihazlarla etkilesime gegmek ve onlara erisim saglamak, hatta o cihazlari kont-
rol etmek icin temel bir amag tasir. Bu hedef, konusma tanima arastirmacilarimi farkl
¢Oziim yollarin1 kesfetmeye yoneltmektedir. Mevcut teknoloji ile yapilan galigmalar pi-
yasadaki bazi ticari tiriinler igin yeterli olsa da arastirmacilar sistem davraniglarinin in-
sanlar ile karsilastirilabilir olmasini istemektedir. Sesin tanimasi, rakamlarin taninmasi,
sesli aramalarin yapilmasi, seslerin kayit altina alinmasi ve konusmanin yazili bir metne
dontistiiriilmesi gibi islemler, konugma tanima teknikleri kullanilarak kolayca gercekles-

tirilebilmektedir (Eroglu ve Kaya, 2023).

Konugma tanima, akustik sinyalin bir mikrofon araciligiyla kaydedilerek bir dizi
kelimeye doniistiiriilmesi islemidir. Elde edilen kelimeler, veri girisi, dokiiman hazirlama,
komut ve kontrol gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Bu sistem, insanlarin klavye,
akilli telefon veya tablet yerine tercih edebilecekleri bir iletisim aracidir. Ayrica, bedensel
engellilerin bu sistem sayesinde kolaylikla iletisim kurabilmeleri saglanir. Ses verilerine
dayal1 yeni nesil otomasyon teknolojisi, bir odadaki 1siklar1 veya evin sicakligini kontrol
etmek gibi islevleri yerine getirebilir. S6z konusu evin sadece mevcut sesi tantyip yanit
verebilen basit bir sesli komut giivenligi saglayan ve kolay erisilebilir elektronik bilesen-
ler ve donanimlar {izerinde konugma tanima sistemi gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu sis-
tem, tanimlanan belirli s6zIlii komutlara yanit verecek ve ev cihazlarini, lambalar1 veya
fanlar1 kontrol edecektir (Rudresh, vd. 2017). Son zamanlarda elektronik sistemlerin in-
sanlarin davraniglarini taklit etme islevlerinde konusma tanima 6nemli bir yer tutmakta-
dir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte giinliik hayatta kullandigimiz ¢cogu arag gereg te
gelismektedir. Ozellikle Nesnelerin interneti (IoT — Internet of Things) kavramu ile bir-
likte akilli cihazlar yayginlagmakta ve o cihazlar1 kontrol etme kolayligi da gelismektedir.
Emlak sektoriindeki ev alim satim islemlerinde akilli evler kavrami da sektorii ¢ok daha
ileri bir boyuta tasimis durumdadir. Akilli evlerdeki cihazlar bilgisayar, tablet, telefon,
akilli saat gibi gelismis giincel cihazlar ile kontrol etmenin rahatligi o evleri tercih etmede
onemli bir faktor haline gelmistir. (Ks, Rudresh ve Shashibhushsan, 2021). Konusma
veya ses tanima, insanlar ve akilli cihazlar arasindaki iletisimde en dogal ve sezgisel kul-
lanici ara yiizii olarak 6ne ¢ikar. Kisisellestirilmis ses kontrollii asistanlar, akilli ev cihaz-
lar1, yapay zekaya dayali biyometrik kimlik dogrulama ve nesnelerin interneti altyapisi

gibi kullanict ara yiizii (VUI — Voice User Interface) olarak dikkat ¢gekmektedir. Ancak,
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konusma tanima hala siurli ses bilgisi ve dogru igleme i¢in uygun algoritmalarin diisiik
tanima oranindan etkilenmektedir. Ayrica, konugsma tanima karmasik siirecleri igerir, bu
siirecler biiylik verinin derin 6grenmeyle analizi, yogun egitim, konusmaci mesafesi ve
arka plan giiriiltiisli gibi zorluklar1 igerir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in karmasik
algoritmalar kullanilsa da konusma tanima oranini artirmak igin temel arastirmalar bol-
gesel ses bilgilerine dayanmalidir (Han, vd. 2018). Son yillarda, yapay zekanin gelisi-
miyle birlikte bilgisayarlarin konusma tanima, dogal dil anlama, goriintii isleme gibi alan-
lardaki arastirmalarina biiyiik bir ilgi gosterilmektedir. Bu ilgi, teknolojik merakin yani
sira, gorevleri otomatiklestirme ve daha dogal makine ara yiizleri sunma istegi gibi bir¢ok
nedene dayanmaktadir. Glivenlik uygulamalarinda biyometrik tanimlama sistemleri 6ne
cikarken, geleneksel kimlik dogrulama mekanizmalari ise geri planda kalmaktadir. Ses,
giivenlik uygulamalarinda 6nemli bir biyometrik tanimlama yontemi olarak kabul edil-
mektedir ve bu nedenle ¢ok modlu ses tanima sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemler,
ses tanima saglamligini artirmak amaciyla ortaya ¢ikmaktadir (Padmanabhan ve Premku-

mar, 2015).

Insanlarin dogal bir sekilde iletisim kurdugu ydntem olan konusma, sinyal isleme
alaninda en heyecan verici aragtirma konularindan biridir. Konugma islemesi, konusma
sinyallerinin ve bu sinyallerin nasil islendiginin incelenmesini igerir. Sinyaller genellikle
dijital bir bigimde temsil edilerek islenir, bu ylizden konusma islemesi, dijital sinyal isle-
menin 6zel bir durumunu ifade eder. Bu disiplin, genis bir yelpazeyi ve ¢esitli teknoloji-
leri ve uygulamalari iceren benzersiz bir alandir. Konugma Tanima, konusma isleme ala-
nindaki en 6nemli arastirma konularindan biridir ve aynt zamanda Otomatik Konusma
Tanima (ASR — Automatic Speech Recognition) olarak da adlandirilir. Bu siireg, bir bil-
gisayar programi ve uygulanan bir algoritma araciligiyla, bir konugma sinyalini bir kelime
dizisine dontistiirme islemidir (Karpagavalli ve Chandra, 2016). Otomatik konusma ta-
nima, bilgisayarlar araciligiyla ¢esitli algoritmalar kullanarak insan miidahalesine ihtiyag
duymadan insan konugmalarini taniyan sistemlerdir. Otomatik konusma tanima (ASR),
modern ¢agda bilgisayarlarla etkilesim kurmanin en kazangli yollarindan biridir. Ayrica
okuma yazma bilmeyenler i¢in de avantaj saglar. Farkli alanlarda sinyal isleme teknolo-
jisi 6nemli Olctlide ilerleme kaydetmis olmasina ragmen, bilgisayarlar ve elektronik cihaz-
lar, kullanicilarla etkilesim i¢in fiziksel bir arayiize (HMI- Human Machine Interface)
ihtiya¢ duyar. Gorme, isitme veya fiziksel engeli olan bireylerin bu arayilizden faydalan-

masi oldukca zor olabilir. Engelli bireylerin kendi anadilleriyle konusarak bu cihazlarla
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kolayca iletisim kurmalari, bu soruna bir ¢6zlim olabilir. Konugma tanima sistemleri, orta
diizeyde karmasiklikta islemler yapabilme konusunda 6nemli ilerlemeler kaydetmis gibi
goriinse de dogal kosullarda yapilan konugmalar1 dogru bir sekilde yorumlayabilen sis-
temlerin tasarlanmasi ve olusturulmasi hala biiyiik bir zorluk teskil etmektedir (Jalalvand,
vd. 2015). Dijital konusma, genellikle insan bilgisayar etkilesimi (HCI — Human Com-
puter Interaction) alaninda en yaygin kabul goren etkilesim yontemidir. ASR, farkli ko-
nusmaci tiirleri, konusma tarzlari, ¢cevre, giiriiltii ve benzeri nedenlerden dolay1 belirgin
bir sekilde zorlasir. Bu zorluklara ragmen, konugsma tanima, televizyonda canh altyazi,
robot komut kontrolii, konusmadan metne doniistiirme ve fiziksel engelli bireyler i¢in
klavye ve fareye alternatif olarak kullanma gibi birgok uygulamada ASR 6nemli bir sii-
rectir (Lokesh, vd. 2019). Ingilizce dili i¢in ASR iizerinde ¢alismalar yaklasik yarim yiiz-
yil dnce baglamis olmasina ragmen, son yillarda yerel diller icin ASR gelistirme ¢alisma-
lar1, insanlarin bilgisayarlarla daha fazla etkilesimde bulunmasinin artmasiyla ortaya ¢ik-
mistir. Bu sekilde, ana dillerini konusan insanlar, kendi bdlgesel dillerinde bilgisayarla
iletisim kurabilirler. Yerel diller icin ASR gelistirme siireci, yeterli kelime dagarcigy, di-
yalektik ¢esitlilik gibi kaynaklarin eksikligi nedeniyle olduk¢a zorlu bir gorevdir (Zada
ve Ullah, 2020). Cesitli insan — makine ara yiizii (HMI) sistemlerinde otomatik konugsma
tanima yaygin olarak kullanilmaktadir. ASR teknolojisinin gelisimiyle birlikte Siri ve
Cortana gibi sesli yardimcilarin kalitesini ve is verimliligini artirmasini saglamistir
(Zhou, vd. 2020). Ancak bazi durumlarda ASR’nin ¢alismas1 zordur. Ornegin giiriiltii
oraninin yiiksek oldugu kalabalik ortamlarda, ucak, tren, otobiis gibi seyahat araclarinda
ses sinyalleri bu dis giiriiltiiden ciddi oranda etkilenmektedir. Ayrica konusma bozukluk-
lar1 gibi 6zel durumlarda da ses sinyalleri algilanamayacak kadar zayiflayabilmektedir
(Wang, vd. 2020). Bu nedenle, uygulama senaryolarini genisletmek igin, sadece sese de-
gil, bu tarz olumsuzluklarin da iistesinden gelebilecek bir konugsma tanima yontemi gelis-

tirmek gerekmektedir (Tian, vd. 2022).

So6zli rakam tanima, ses icerigi analizi, kredi karti numarasi girisi, sesli arama ve
veri girisi gibi ¢esitli uygulamalar i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak, dikkate deger
bir sekilde, konusulan rakam tanima konusu daha az ilgi gormiistiir (Sharan, 2020). Oto-
matik konusma rakam tanima sistemi, mikrofon araciligiyla kaydedilen akustik verilerin
insan miidahalesi olmadan bilgisayar tarafindan degerlendirilebilen algoritmalar1 kulla-

narak insan konugsmalarindan olusan kelimeler ve ciimleleri tanimay1 hedefler. Bu sistem,
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bir konusma rakami 6rnegi alindiktan sonra, veri dizisinin 6nceden otomatik olarak olus-
turulan ve depolanan modellere ait olup olmadigina gore siniflandirma yapabilen bir ta-
nima gorevinin tasarlanmasi ve gelistirilmesiyle ilgilenir. Bu sistem, konusma tarzi, ke-
lime bilgisi, konusma modeli gibi parametrelerle belirlenir (Ks, Rudresh ve Shas-
hibhushsan, 2021).

Sinyal Isleme ve Yapay Zeka (Al — Artificial Intelligence) disiplinler aras: aras-
tirma alaninda, modern konusma teknolojisi sistemi i¢in ¢esitli yontemler ve algoritmalar
ortaya ¢cikmistir. Makine Ogrenimi (ML — Machine Learning), dogru gorevleri yerine ge-
tirmek i¢in uygun 6zellikleri kullanarak dogru modeller olusturma konusunda faydali ola-
bilir. Konusma teknolojilerinde, Makine Ogrenimi paradigmasiyla ortaya ¢ikan yeni tek-
nikler biiyiik bir ilerleme kaydetmistir. Makine Ogreniminin temel kavrami, veri kiime-
sinden verilen gorevi analiz etmek, tespit etmek veya sonu¢landirmak i¢in 6grenmedir
(Kanchana, 2022). Makine 6grenimi tabanli algoritmalar, etkili olabilmelerine ragmen,
zaman ve emek gerektiren manuel 6zellik ¢ikarma gibi bir dezavantaja sahiptir. Ancak
Derin Ogrenme (DL — Deep Learning) tabanli algoritmalarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte,
bir¢ok uygulayici geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden vazgecgerek, bu daha giiclii
tekniklerin ham verilerden otomatik olarak 6grenebilen 6zelliklerini tercih etmeye basla-
mistir. Bu sekilde, Derin Ogrenme tabanl algoritmalar zaman emek tasarrufu sagladigin-

dan daha ¢ok tercih edilmeye baglanmistir (Chauhan vd. 2020).

Bilgi teknolojisinin gelismesi ve artan bilgi isleme kapasiteleriyle birlikte, derin
o0grenme giderek daha yaygin olarak tanima gorevlerinde kullanilmaktadir. Derin 6g-
renme, el yazis1 karakterlerinin ve konugsmanin taninmasi gibi 6grenme ve siniflandirma
stireglerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Fu, vd. 2020). Derin 6grenme, goriintii
siniflandirmasi, metin siniflandirmasi, konusma tanima ve bir¢ok baska alanda biiyiik ba-
sarilar elde etmistir (Khan, vd. 2021). Konusma tanima ve ¢oklu dillere yonelik konusma
taklitleri tizerine bir¢ok calisma yapilmistir. Ancak, tiim diller i¢in veri bulmanin zorlu
bir siire¢ oldugu ve veri toplamanin zaman alic1 ve sikici bir is oldugu bilinmektedir. Veri
olmadan, higbir dil i¢in arastirma ve gelistirme miimkiin degildir. Konugma tanimanin
saglam ve giivenilir bir sekilde ilerlemesini siirdiirebilmesi, arastirmacilarin konusma
odakl1 sistemleri gelistirmeye devam edebilmeleri i¢in kamuya agik verilere kolayca eri-

sim saglayabilmeleri gerekmektedir (Chandio vd., 2021).
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Derin 6grenme, yapay zeka i¢in ¢ok katmanli yapay sinir agiyla (ANN — Artificial
Neural Network) desteklenen, veriye dayali bir siniflandirma matematiksel teknigidir. Dil
Ogretimi ve egitimi alaninda bilgisayar destekli dil 6grenimi (CALL — Computer Assisted
Language Learning) ve bilgisayar destekli telaffuz egitimi (CAPT — Computer Assisted
Pronunciation Training) gibi uygulamalar biiyiik ilgi gormiistiir (Rogerson-Revell, 2021).
Dil 6grenme ve 0gretme yontemlerini gelistirmek amaciyla siklikla kullanilan CALL ve
CAPT sistemleri, derin 6grenme yapilarini kullanarak otomatik konusma tanima (ASR)
teknolojisiyle konusmay1 rahatlikla taniyabilir seviyeye gelebilmektedir (Rukwong ve
Pongpinigpinyo, 2022). Otomatik rakam tanima (ADR — Automatic Digit Recognition),
ASR'nin en zorlu alanlarindan biri olarak kabul edilir. Otomatik Rakam Tanimanin gide-
rek daha fazla 6nem kazanmasimin temel nedeni, insan — makine etkilesimini ele alan
uygulamalara olan talepten kaynaklanmaktadir. Bu uygulamalar genel olarak telaffuz edi-
len rakamlarin taninmasiyla ¢aligmaktadir. Bu tiir sistemlerin uygulanmasi, konusma ifa-
delerini dogru bir sekilde tanimlayabilen giivenilir 6zellikler saglamak i¢in konusma sin-
yalinin belirli bir islemden gegcirilmesini gerektirir. Literatiirde konusma sinyalini para-
metrik olarak temsil etmek icin ¢esitli teknikler 6nerilmistir. En yaygin kullanilani, insan
konusmasinin bazi yonlerini taklit etmeye calisan popiiler bir teknik olan Mel Frekansi
Cepstral Katsayilaridir (MFCC — Mel Frequency Cepstral Coefficients) (Zerari, vd.
2018). Yapay Zeka modellerini verimli bir sekilde egitmek ve modelin siniflandirma ba-
sarisin1 artirmak i¢in, on isleme adimlarindan biri olarak MFCC kullanmak, 6zellik ¢1-
karma, veri sikistirma ve alt 6rnekleme gibi siireglere katkida bulunacaktir. Bu yontem,
yapay zeka modellerinin egitimini daha etkili hale getirip siniflandirma performansini

artiracaktir (Yadav, vd. 2023).

Son yillarda, ¢esitli denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme problemlerini ¢6z-
mek icin derin 6grenmeye dayali teknikler biiyiik bir ilgi gérmektedir. Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN — Convolutional Neural Networks), bu teknikler arasinda en taninmis ve
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. CNN'ler, girdi verilerinden ilgili 6zellikleri oto-
matik olarak ¢gikarabilen bir yapay sinir ag tiiriidiir. Ozellikle bilgisayarla gérii alaninda
problemleri ¢6zmek icin oldukga ilging bir alternatif sunmaktadir. Aslinda, bilgisayarla
gorli, CNN'lerdeki yeni teknikleri ve yenilikleri dogrulamak icin bir test ortami haline
gelmistir (Baldominos, Saez ve Isasi, 2019). Goriintii siniflandirmasi igin etkili bir derin
ogrenme teknigi olan CNN, goriintii siniflandirma goérevlerinde umut verici sonuglar or-

taya ¢ikarmistir. CNN'in giicii, geleneksel 6zellik ¢ikarma ve siiflandirma tekniklerine
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kiyasla ses sinyali siniflandirmasi gibi goriintii dis1 siniflandirma goérevlerinde daha {istiin
bir performans sergilemesidir. CNN’in ses sinyallerini goriintii olarak en iyi sekilde nasil
temsil edecegi onemli bir konudur. Bu sorunu ¢6zmek icin genellikle iki temel yaklasim
benimsenmektedir. ilk yaklasimda, ses sinyalleri Spektrogram gériintiilerine doniistiirii-
liir. Tkinci yaklasimda ise Mel — Filtre bankalar1 kullanilarak Mel — Spektrogram goriintii
temsilleri elde edilir. Spektrogram gosterimleri, esit bant genisligi ve esit aralikli frekans
bilesenleri sunar. Ancak bu, spektral enerjinin ¢cogunun diisiik frekans araliginda oldugu
gorevlerde ideal degildir (Sharan ve Moir, 2019). Mel Filtresinin kullanilmasi bir dere-
ceye kadar fayda saglar. Bununla birlikte, ¢esitli ¢alismalarin, bu yontemin performansi-
nin biyolojik olarak esinlenen modellerden daha diisiik oldugunu gostermektedir (Sharan,
Berkovsky ve Liu, 2020).

Geleneksel otomatik ses siniflandirma sistemleri, genellikle otomatik konusma ta-
nima sistemlerinden ilham alan akustik sinyal 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
adimlarini igerir. Yillar boyunca, akustik sinyallerin frekans igerigini ve zamansal yapi-
sin1 yakalamak icin birkac 6znitelik ¢ikarma teknigi onerilmistir. Mel Frekans Cepstral
Katsayilart (MFCC) ve Gammaton Cepstral Katsayilar1 (GTCC — Gammatone Cepstral
Coefficients), en yaygin olarak kullanilan 6znitelik ¢ikarma teknikleri arasinda yer al-
maktadir. Insan isitsel sistemini taklit etmeleri nedeniyle, dzellikle diisiik frekansl bile-
senlerdeki degisikliklere daha duyarlidirlar. Bu cergeve tabanli 6zellikler daha sonra Ga-
uss Karisim Modeli (GMM — Gaussian Mixture Model), Gizli Markov Modeli (HMM —
Hidden Markov Model), Destek Vektor Makinesi (SVM — Support Vector Machine) veya
derin 6grenme modellerini egitmek i¢in kullanilirlar. Son yillarda, derin 6grenme model-
lerinin ve ulagilmas1 kolay egitim verilerinin yonlendirdigi 6énemli performans artigina
ragmen, konugma tabanli otomatik ses siniflandirma (ASC — Automatic Sound Classifi-
cation) sistemlerinin mobil ve giyilebilir cihazlarda genis ¢capta benimsenmesini engelle-
yen iki bliylik zorluk bulunmaktadir. Genellikle bu tiir cihazlarda yiiksek gii¢ tiikketimi
gerektiren yliksek performanslh bilgi islemin bu cihazlarda sinirli olmasi ve arka plan gii-
rliltiistidiir. Artan arka plan giiriiltiisiiyle birlikte MFCC veya GTCC gibi 6zelliklere sahip
son teknoloji GMM — HMM ve derin 6grenme modellerinin performansi, onemli dl¢iide
diismektedir (Wu, vd. 2018). Yillar siiren arastirmalar boyunca Cok Katmanli Algilayi-
cilar (MLP — Multilayer Perceptron), Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM — Extreme Lear-
ning Machines), Evrisimli Sinir Aglart (CNN), Artik Sinir Aglart (ResNet — Residual
Neural Networks) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN — Recurrent Neural Networks) ile
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birlikte ¢esitli yapay sinir agi mimarileri de kullanilmistir (Koolagudi, Murthy ve Bhas-
kar, 2018). Ozellikle, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM — Long Short Term Memory) ve
Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU — Gated Recurrent Units), konusma sinyali modelle-
mesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Buna ek olarak hem 6zelliklerin ¢ikarilmasini
hem de siniflandirmayi birlikte 6grenmek icin ¢esitli ugtan uca mimariler de kullanilmak-
tadir. LSTM ve GRU aglarina ek olarak, derin 6grenmede Dikkat Mekanizmasinin (AM
— Attention Mechanism) tanitilmasi, sirali veri isleme alaninda bir dontim noktas1 olarak
kabul edilebilir. Dikkat Mekanizmasinin amaci, insan gorsel dikkati gibi, ilgili bilgileri
secmek ve ilgisiz olanlar1 filtrelemektir. ik olarak makine cevirisi gdrevi igin tanitilan
Dikkat Mekanizmasi, sinir aglarinin temel bir bileseni haline gelmistir. Dikkat mekaniz-
masinin kodlayic1 — kod ¢6ziicii tabanli sinir aglarina entegre edilmesi, makine ¢evirisinin
performansini uzun diziler i¢in bile 6nemli dl¢iide artirmistir (Luong, Pham ve Manning,
2015). Dikkat mekanizmasinin makine gevirisi iizerindeki basarisi, bir¢ok arastirmacinin
onu Dogal Dil isleme (NLP — Natural Language Processing) ve konusma isleme gibi ge-

sitli uygulamalarda sinir aglarinin temel bir bileseni olarak gérmesine yol agmustir.

Derin Ogrenme, yapay sinir aglarmi kullanarak yiiksek boyutlu verilere hizmet
ettigi icin, konusma tanima, temel kelime tanima gibi uygulamalardan otomatik konugsma
tanima kullanilarak Derin Sinir Aglar1 (DNN — Deep Neural Networks) ¢aginda 6nemli
bir ilerleme kaydetmektedir. Derin Ogrenme, iletisim modeli ve bilgi isleme gibi gorev-
leri etkileyici bir sekilde yerine getirebilir (Halageri, vd. 2015). Derin Sinir Ag1 (DNN),
farkli veri kiimesi tiirlerine bagh olarak sonucun dogrulugunu ve hizini etkileyen bir¢ok
varyasyona sahiptir. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) gibi
belirli uygulamalar1 gergeklestirmek igin farkli mimariler gelistirilmistir. RNN, bir kat-
manin ¢iktisini girdiye veya bir dnceki katmana geri beslemek i¢in kaydetme ilkesine
dayali olarak c¢alisir. Bu sayede, agin ilk katmaninda agirlik toplami ve 6zelliklerin ¢ar-
pimi ile ileri beslemeli aglar seklinde olusturulan katman sonucunun tahmin edilmesine
yardimc1 olunur. Uygulanan RNN islemi, her néronun bir 6nceki zaman adiminda sahip
oldugu bilgiyi hatirlayacak sekilde uygulanir. Bu 6zelligi sayesinde RNN, hesaplamalari
gerceklestirirken her néronun bir hafiza hiicresi gibi islev goérdiigiinii ortaya koyar (Wazir
ve Chuah, 2019). Modern toplumun, ¢agimizin gerektirdigi modern ¢oziimlere ihtiyaci
vardir. Rastgele tahminlerle sinirli olmadigimiz, modern bir ¢cagda yasamaktayiz. Artik
tahminlerin gegerlilik, dogruluk ve siralamasi onemlidir. Uzun Kisa Siireli Bellek

(LSTM) gibi tekrarlayan sinir ag1 mimarileri, geri besleme baglantilartyla veri dizileri
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tizerinde ¢alisabildikleri i¢in tahminlerde dnemli bir rol oynamaktadir. LSTM, zaman se-
risi tahmini, konugma tanima, sonraki kelime veya ctimle tahmini, metin tahmini, el yazisi
tahmini ve daha birg¢ok alanda kullanilmaktadir (Chowdhury vd. 2021). Konusma sinyali
isleme, derin 6grenme alaninda devrim niteliginde bir etki yaratmistir. Son zamanlarda,
bircok arastirmaci, Derin Inang Aglar1 (DBN — Deep Belief Networks), Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi yontemleri kullanarak belirli uy-
gulamalarda olaganiistii sonuglar elde etmektedir. Her gecen giin daha fazla arastirmaci,
bu tekniklerin giiclinii kesfetmektedir (Zhao, Mao ve Chen, 2019). Derin sinir aglari
(DNN), genellikle "Kara Kutu" yaklasimlari olarak kabul edilir, ¢ilinkii nasil ¢calistiklarini
anlamak son derece zor olabilir. Bu nedenle, bu sorunu incelemek i¢in iki model veya
yontem Onerilmistir. Genellikle istatistik¢iler tarafindan kullanilan "Veri Modeli" yakla-
stmi ile "Algoritmik Model" yaklasimi karsilastirildiginda Algoritmik Modelin tahmin
yapmak i¢in bir algoritma bulmaya odaklandig1 goriilmektedir. (Lipton, 2018). Derin Si-
nir Aglari (DNN) tarafindan 6grenilen yiiksek diizeyde soyut 6zelliklerin yorumlana bi-
lirligi zayiftir. Bununla birlikte, Derin Sinir Aglari, baz1 deneylerde geleneksel yaklagim-
lardan 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmedir (Zheng, Yu ve Zou,
2015).

1.1.Amac¢

Giinlimiizde, teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte, ses tabanli tanima sistemleri
bir¢ok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir. Ses, insanlar arasindaki temel iletisim aracla-
rindan biri olmanin 6tesinde, otomasyon, giivenlik ve kullanic1 deneyimi gibi bir¢ok uy-
gulama alaninda da kritik bir faktordiir. Dijital rakam smiflandirma, ses sinyallerinden
elde edilen dijital rakamlar1 dogru bir sekilde taniyabilen ve ayirt edebilen sistemlerin
gelistirilmesini igerir. Bu, telekomiinikasyon sistemlerinden sesli komut sistemlerine, ko-
nusma tabanl giivenlik uygulamalarindan gesitli endiistriyel ve ticari uygulamalara kadar
genis bir yelpazede kullanim potansiyeli sunmaktadir. Bu baglamda, ses tabanli dijital
rakam smiflandirmanin 6nemi, giinliik yasamdan endiistriyel uygulamalara kadar genis
bir etki alanin1 kapsamaktadir. Bu ¢alisma, ses sinyalleri tizerinden gerceklestirilen dijital
rakam siniflandirma isleminde kullanilan farkli makine 6grenimi modellerini degerlendi-
rerek, bu alandaki teknolojik gelismelere katkida bulunmay1 amaglamaktadir. Ses sinyal-
leri lizerinden dijital rakam siniflandirma i¢in SVM, LSTM ve CNN modelleri degerlen-

dirilmistir.
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1.2.Kapsam

Otomatik rakam tanima giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bunun temel ne-
deni, insan — makine etkilesimini ele alan uygulamalara olan talepten kaynaklanmaktadir.
Bu uygulamalar genel olarak telaffuz edilen rakamlarin taninmasiyla ¢alismaktadir. Bu
tiir sistemlerin uygulanmasi, konusma ifadelerini dogru bir sekilde tanimlayabilen giive-
nilir 6zellikler saglamak i¢in konusma sinyalinin belirli bir islemden ge¢irilmesini gerek-
tirir. Ancak, konusma tanima hala sinirli ses bilgisi ve dogru isleme i¢in uygun algorit-
malarin diisiik tanima oranindan etkilenmektedir. Ayrica, konugma tanima karmasik sii-
recleri igerir, bu siiregler biiylik verinin derin 6grenmeyle analizi, yogun egitim, konus-
maci1 mesafesi ve arka plan giirtiltiisii gibi zorluklar igerir. Sesin dijital ortamlarda etkili
bir sekilde kullanilabilmesi, 6zellikle konusma tanima teknolojilerinin gelistirilmesi ile
miimkiin olmaktadir. Bu teknolojiler, ses sinyallerini analiz ederek konugsma dilini anlama
ve gesitli gorevleri yerine getirme yetenegine sahiptir. Ozellikle dijital rakam siniflan-
dirma, bu konusma tanima teknolojilerinin 6nemli bir uygulama alanini olusturmaktadir.
Gilintimiiz toplumu, ¢agin dinamiklerine uygun modern ¢éziimlere ihtiya¢ duymaktadir.
Rastgele tahminlerin 6tesine gegtigimiz bu ¢agda, gegerlilik, dogruluk, siralama ve sinif-
landirmanin 6nemi goze carpmaktadir. CNN, goriintii siniflandirma gorevlerinde umut
verici sonuglar ortaya ¢ikarmistir. Ayrica CNN geleneksel 6zellik ¢ikarma ve siniflan-
dirma tekniklerine kiyasla ses sinyali siniflandirmasi gibi goriintii dis1 sinmiflandirma go-
revlerinde de iistiin bir performans gostermektedir LSTM gibi tekrarlayan sinir ag1 mi-
marileri de geri besleme baglantilariyla veri dizileri lizerinde ¢alisabildikleri i¢in tahmin-
lerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda, dijital rakam siniflandirma
icin farkli derin 6grenme modelleri incelenmis, 6zellikle CNN ve LSTM’nin incelenen
diger modellere kiyasla daha yiiksek basar1 oranlar1 gosterdigi gézlemlenmistir. Benzer
calismalarin detayli bir sekilde gézden gegirilerek hazirlanan bu ¢alismanin, bu alandaki

literatiire katki saglayacag diisiintilmektedir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI
Bu béliimde, dijital rakam siniflandirmasi i¢in yapilan ¢esitli calismalarin 6zetleri

sunulmustur. Bu ¢alismalar genellikle iki temel adimdan olusan bir yaklasimi benimse-
mektedir. ilk adimda, rakam sozciiklerinden &znitelik ¢ikarimi gerceklestirilirken, ikinci
adimda ise ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak makine 6grenimi ve derin 6grenme yontem-

leriyle siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.

Konusma Tanima, Dogal Dil Isleme alaninda gelisen ve insan — makine etkilesi-
mini kolaylagtirmaya yonelik bir teknolojidir. Bu dinamik alan, veri kiimesi boyutu, gii-
rliltiili ortamlar, yas, cinsiyet, lehge, konugsmacinin zihinsel ve psikolojik durumu gibi
bir¢cok zorluk igerir. Rakamlarin konusma tanimasinda kullanimi, cep telefonu numara-
lar1, puanlar, hesap numaralari, kayit kodlari, sosyal giivenlik kodlar1 gibi sayisal bilgile-
rin iletisiminde biiyiik kolaylik saglar. Bu yontem, insanlarin sayilarla iligkili islemleri
konusarak pratik bir sekilde gerceklestirmesine olanak tanir. Gujarati dili, Hindistan'in
Gucerat bolgesinde yogun olarak konusulan bir Hint — Aryan dilidir. Hindistan'da resmi
olarak taninan 22 dilden biri olan Gujarati, en yaygin 6. dil olarak kabul edilir ve yaklasik
55,5 milyon insan tarafindan konusulmaktadir. Tailor, vd. (2022) yaptiklari bu ¢alismada,
derin 6grenme yontemini kullanarak 0'dan 9'a kadar olan 10 Gujarati rakaminin taninma-
sin1 amaclamaktadir. Veri setlerini olusturmak icin yaslar1 20 ila 40 arasinda degisen 4
erkek ve 4 kadin anadil konusmacisindan c¢esitli ses kayitlari alarak toplamda 2400 rakam
kelimesi elde etmislerdir. Olusturulan bu veri seti ile Gujarati dilinde rakam tanima isle-
mini gergeklestirmek icin Mel Frekans Cepstrum Katsayilart (MFCC) teknigi ile 6zellik-
ler ¢ikarildiktan sonra, derin 68renme yaklagimlarindan Evrisimsel Sinir Agin1 (CNN)
kullanmuslardir. Onerilen yaklasim igin ii¢ farkli veri kiimesi boyutunda (1200, 1800 ve
2400) ii¢ ayr1 deney yapilmustir. Ik deneyde 1200 veri kiimesi ile Dogruluk (Accuracy)
%58, Kesinlik (Precision) %58 ve Duyarlilik (Recall) %58,6 sonuglar elde edilmistir.
Ikinci deneyde, 1800 veri kiimesi ile Dogruluk %78, Kesinlik %78 ve Duyarlilik %78
sonuglar1 elde edilmistir. Ugiincii ve en son deneyde ise 2400 veri kiimesi kullanildiginda
ise Dogruluk %98,7, Kesinlik %98 ve Duyarlilik %98 seklinde olugsmustur. 0'dan 9'a ka-
dar tiim rakamlar i¢in farkli veri kiimesi boyutlariyla yapilan ti¢ deneyden en yiiksek ta-
nima dogruluk orani 2400 veri kiimesi kullanilarak %98,7 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu sonug-
lara dayanarak, konugma tanima modellerinin dogrulugunun veri kiimesinin boyutunu ar-
tirarak gelistirilebilecegi gozlemlenmistir. Biiyiik bir veri kiimesiyle egitilen CNN tabanl

derin 6grenme yaklasiminin, daha iyi performans sergiledigi fark edilmektedir. Yazarlar,
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gelecekte onerilen modelin, konugma tanima sonuglarini etkileyen ana parametreler olan
konusmacinin yasi, cinsiyeti ve lehgesi gibi faktorleri isin i¢ine daha fazla katarak oner-

dikleri bu modelin gelistirilebilecegini belirtmislerdir (Tailor, vd. 2022).

Diinya tizerinde konusulan farkl: diller i¢in veri setlerinin gelisimi ve yapilan ca-
ligmalar konusma tanima sistemleri tasarlama ve gelistirmeye yonelik arastirma faaliyet-
lerini daha cazip hale getirmistir. Hindistan ve Afganistan gibi bir¢ok Giiney Asya iilke-
sinde yaygin olarak konusulan Urduca, Pakistan'in ulusal dilidir. Chandio, vd. (2021) Ur-
duca rakamlardan olusan ¢ok kapsamli bir veri seti hazirlayip farkli siniflandirma algo-
ritmalar1 kullanarak bir ¢alisma gerceklestirmisleridir. Hazirlamis olduklar: veri seti ge-
sitli 6zellik ve farkliliklar1 barindiran 740 katilimer ile 25.518 ses 6rneginden olusan en
biiyiik halka ac¢ik Audio Urdu Digits veri seti 6zelligini tasimaktadir. Hazirladiklar veri
setini test etmek icin, Destek Vektor Makineleri (SVM), Cok Katmanli Algilayicilar
(MLP) ve EfficientNet gibi farkli temel siniflandirma algoritmalarini uygulamislardir.
Yazarlar ¢calismalarinda bu temel algoritmalar disinda ses basamak siniflandirmasi igin
ayrica Evrisimsel Sinir Agini1 da (CNN) kullanmiglardir. Yapmis olduklari ¢alisma neti-
cesinde CNN’nin daha verimli oldugunu, siniflandirma dogrulugu bakimindan CNN’nin
temel algoritmalardan daha iyi performans gosterdiklerini belirtmislerdir. Yazarlar dalga
formu (Spektogram) biciminde kapsamli veri analizi ve Mel Spektogrami hesaplamalari
sonucunda parametre sayisini azaltmak ve asir1 6grenmenin (Overfitting) oniine gegmek
icin Max Pooling kullanip filtre sayisin1 artirarak CNN’nin sonuglar1 daha da iyilestirile-
bilecegini belirtmislerdir. Ayrica, dnerdikleri CNN'nin etkinligini degerlendirmek i¢in In-
gilizce rakamlardan ve Hindistan dillerinden olan Gucerat¢a (Gujarati) rakamlarindan
olusan iki farkli veri seti ile test edip ve umut verici sonuglar elde ettiklerini belirtmisler-
dir (Chandio vd. 2021).

Teknolojinin ¢ok hizli ilerlemesi ve teknolojik araglarin giin gectikce hayatimizda
daha ¢ok yer edinmesinden dolay1 konugsma tanima giderek daha kullanigli hale gelmek-
tedir. Bengalce Banglades'in resmi dilidir ve Hindistan'in ikinci en ¢ok konusulan dilidir.
Bengalce konusma tanima birgok sektdrde kullanimi yayginlasmaktadir. Sharmin, Rahut
ve Hug, (2020) Bengalce konusulan rakamlarin siniflandirilmasi ile ilgili bir ¢aligma yap-
miglardir. Bengalce rakam tanima {izerine daha dnce ¢ok sayida ¢alisma yapilmis ancak

bu ¢alismalar lehge, cinsiyet, yas gibi birgok parametreyi goz ardi etmislerdir. Insanlarin



21

sesi cinsiyete, yasa, lehgelere gore farklilik gostermektedir. Yazarlar ¢calismalarinda Evi-
risimsel Sinir Ag1 (CNN) ile siniflandirmaya yonelik yeni bir yaklagim {izerine ¢alismis-
lardir. Onerdikleri modeli cinsiyet, yas ve lehgeleri farkli on kisinin Bengalce konustuk-
lar1 rakamlar ile test etmislerdir. Calismalarinda %98,37'lik bir dogrulukla siiflandirma
gerceklestirip onerdikleri yaklagimlarinin gecerliligini ispat etmislerdir (Sharmin, Rahut
ve Hug, 2020).

Ks, Rudresh ve Shashibhushsan, (2021) uygulamalar1 kontrol etmede sozlii olarak
sOylenen rakamlarin otomatik konusma tanima ile dogrulamanin 6nemini deneysel olarak
gostermeyi amaclamiglardir. Calismalarinda 6rnek bir konusma rakami ifade sinyalini
alip bunu bir veri dizisi haline getirdikten sonra daha 6nce otomatik olarak olusturulan
modellere ait olup olmadigina gore siniflandirmaya ¢aligsmislardir. Calismalarinda Vektor
Niceleme (VQ — Vector Quantization) siniflandirma teknigini kullanarak Cepstral 6zni-
telik ¢ikarma ve Mel Frekansi Cepstral Katsayis1 (MFCC) 6znitelik ¢ikarma tekniklerini
karsilastirmali olarak analiz etmislerdir. 15 kisiden ii¢ farkli oturumda sifirdan dokuza
kadar (0-9) rakamlar sozlii bir sekilde kayit altina alip ve bu rakam sozciiklerine hem
Cepstral hem de MFCC 6znitelik ¢ikarma tekniklerini uygulamiglardir. Daha sonra iki
farkli oturumda hem Cepstral hem de MFCC 06zniteliklerini Vektor Niceleme siniflan-
dirma teknigi kullanilarak sonuclar ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Cepstral — VQ smiflandirma
performansi ile MFCC — VQ siniflandirma performansi karsilagtirtlmistir. MFCC — VQ
siiflandirma %93.333 ortalama performans sergilerken Cepstral — VQ siniflandirma
86.667 ortalama performans sergiledigi goriilmiistiir. Yazarlar ¢alismalarinda MFCC ile
oznitelik ¢ikarma isleminin Vektor Niceleme siniflandirmasinda daha 1yi performans gos-

terdigi sonucuna varmislardir (Ks, Rudresh ve Shashibhushsan, 2021).

Pestuca ve Darice Afganistan’mn iki resmi dilidir. Bu dillerden Pestuce, Afganis-
tan’da ve Pakistan’1in bat1 kesiminde yasayan Pestunlarin konustugu dildir. Zada ve Ullah,
(2020) yapmis olduklari ¢alismalarinda Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) kullanarak Pes-
tuca dili otomatik konusma tanima sisteminin performansini gelistirmek i¢in izole edilmis
bir rakam tanima sistemini gelistirmeye ¢aligmislardir. 0’dan 9’a kadar olan rakamlarin
her biri i¢in 50 tane sozciik iceren bir veri seti kullanilmistir. Mel Frekans Kepstral Kat-
sayilar1 (MFCC) 6znitelik ¢ikarima algoritmasi tarafindan ¢ikarilan 20 katsayi ile CNN
egitilip test edilmistir. Calismada 6nerilen CNN sisteminde 4 evrigim katmani (Convolu-

tional Layer), bu katmanlar arasina Maximum Havuzlama (Max — Pooling) katmani ve
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ReLU (Rectifier) fonksiyonundan olusmaktadir. Onerilen CNN sistemi veri setinin
%50'si iizerinden egitilip veri setinin geri kalan kismi test i¢in kullanilmistir. Onerilen
CNN sistemi daha 6nce yapilmis mevcut benzer ¢alismalara kiyasla %7,32 daha 1yi per-

formans gostermis ve ortalama %84,17 dogruluk elde edilmistir (Zada ve Ullah, 2020).

Son yillarda, konusma tanima alaninda 6nemli bir ilerleme kaydedilmistir. Derin
Sinir Ag1 (DNN), optimizasyon problemleri i¢in hata oranini minimize etme yetenegi sa-
yesinde, konugsma analizi i¢in en popililer yontemlerden biri haline gelmistir. Wazir ve
Chuah, (2019) calismalarinda Arapga rakam konusma tanima modeli igin Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN) kullanan bir model énermektedirler. Yazarlar gelistirdikleri rakam ta-
nima modelinde, giiriiltii azaltma ve basamak ayirma islemlerinden sonra, en iyi konugsma
sinyali temsilini elde etmek icin Mel Frekans Cepstrum Katsayilar1 (MFCC) tabanh 6zel-
lik ¢ikarimi yontemini kullanmislardir. Basamak konusmasindan ¢ikarilan bu 6zellikler,
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) hiicreleri ile donatilmis bir aga beslenir. LSTM hiicre-
leri, uzun siireli 6grenmeyi gerektiren zamansal bagimliliklar: ele alabilme ve RNN ile
iligkili kaybolan gradyan sorunlarini ¢ézebilme yetenegine sahip oldugundan, 6nerdikleri
modelin etkili ve basarili bir Arapga rakam konusma tanima yontemi olarak 6ne ¢iktigini
ifade etmislerdir. Calismalarinda, farkli iilkelerden ve lehgelerden toplanan 1040 Arapca
rakam Orneginden olusan bir veri seti kullanilmiglardir. Bu veri setinden 840 6rnek agi
egitmek igin, diger 200 6rnek ise test amaciyla kullanilmistir. Model egitimi, Grafik Is-
leme Birimi (GPU) 6zellikli bir bilgisayar sistemi kullanilarak gergeklestirilmigtir. LSTM
modeli i¢in 6grenme parametreleri optimizasyon amaciyla ayarlanmis ve model egitimi
siirecinde minimum hata ile %94'liik yiiksek bir dogruluk seviyesine ulasilmistir. Her ses
Orneginin test sonucu, ses dosyalarinin kalitesine bagl olarak degisiklik gostermektedir.
Ozellikle sinyalin asir1 giiriiltiilii oldugu durumlarda, model ¢ikarilan ses dzelliklerinden
bazilarin1 dogru bir sekilde taninmadig1 yazarlar tarafindan belirtilmistir. Test amaciyla
toplam 200 6rnegin her biri ayr1 bir basamak ic¢in 10 6rnekten olusan bir kiimeye sahip
20 konusmacidan olusmaktadir. Bu durumda, her bir rakam 20 farkli 6rnek iizerinde test
edilmistir. En iyi dogruluk 16 dogru ve 4 yanlis ile '0' rakami i¢in elde edilmis olup
%80'lik bir dogruluk oranina sahiptir. En diisiik dogruluk orani ise '6' rakami i¢in %60
olarak kaydedilmistir. Diger rakamlar yaklasik %65 dogruluk oranina sahipken, sistem
200 veri noktasi i¢in ortalama %69 dogruluk degeri elde etmistir. Derin 6grenme uygu-
lamalarinin ¢ogu genellikle iyi sonuglar elde etmek icin ¢ok daha fazla veri noktasina

ithtiya¢ duymaktadir. Bu nispeten diisiik genel dogruluk, egitim veri kiimesinde yer alan
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840 veri noktasinin sayisinin sinirli olmasindan kaynaklandig: belirtilmistir. Ayrica, her
rakam i¢in MFCC tarafindan ¢ikarilan 6zelliklerin bazi benzerlikleri, agin test edildiginde
karisikliga neden olmustur. Yanlis siniflandirmalar, bazi1 rakamlarin 6zelliklerinin bagka
rakamlara benzerligi nedeniyle meydana gelmektedir. Bu sonuglar neticesinde yazarlar,
gelistirdikleri sistemin, diger agiklanan sistemlere gore daha basit bir yapiya sahip oldu-
gunu, kullanilan parametrelerin, yiiksek dogruluk elde etmek i¢in optimal seviyede oldu-
gunu, daha biiyiik bir egitim veri seti veya daha fazla sayida MFCC katsayisinin kullanil-
mas1, daha iyi sonuclar elde edilmesine katki saglayabilecegini belirtmislerdir (Wazir ve
Chuah, 2019).

Sozli rakam tanima, glinlimiiz dijital teknolojilerinde oldukg¢a genis bir uygulama
alanina sahiptir. Bu alanda, ¢esitli 6znitelik miithendisligi ve siniflandirma stratejileri iize-
rinde ¢alismalar yapilmistir. Sharan, (2020) konusulan rakamlarin taninmasi igin Evri-
simli Sinir Aglarinin (CNN) potansiyelini aragtiran bir ¢alisma ylirtitmiistiir. CNN aslen
bir goriintii siniflandirict olmasina ragmen, bu arastirmada konusulan rakamlarin zaman-
sal ve frekansal gosterimini elde etmek amaciyla kullamlmistir. Ozellikle konusma gibi
diisiik frekansli sinyaller igin daha iyi frekans lokalizasyonu sagladigi i¢in zaman — fre-
kans temsilinin olusturulmasinda dalgacik doniisiimii kullanilmaktadir. Zaman — frekans
temsili, elde edilen goriintli benzeri skalogram adi verilen bir temsil bi¢imini alir ve bu
skalogram, CNN kullanilarak konusulan rakamlarin taninmasinda degerlendirilir. Sonug
olarak, bu calisma s6zlii rakam tanima alaninda 6énemli bir adim olarak karsimiza ¢ik-
maktadir. Yazar, onerdigi yaklasimi 0’dan 9’a kadar olan on sozlii basamaga ait 56.290
parca igeren bir veri kiimesi tizerinde degerlendirmistir. Bu veri kiimesi, ¢esitli diger sozlii
kelimelerden olusan basamaksiz ve arka plan giiriiltiisiiyle birlikte sunulmugtur. Basa-
makl1, basamaksiz ve arka plan sinyallerini tanimak i¢in farkli zaman — frekans gosterim-
leri arasinda yapilan karsilastirmada, dalgacik skalogram gosterimleri en kiigiik hatay1
iiretmistir. Onerilen bu yontemle elde edilen sonuglar oldukca etkileyicidir. %2,85 ve
%2,84'liik genel dogrulama ve test hatas1 sonuglari ile cesitli geleneksel yontemlerden
daha iyi performans gdstermistir. Sharan, veri setinin kapsamlilig1 ve Skalogram — CNN
yaklasiminin simiflandirma performansina vurgu yaparak, CNN'lerin ayirt edici 6zellik-
leri dogrudan zaman — frekans temsillerinden 6grenme yetenegi sayesinde, 6nemli 6zni-
telik ¢ikarma miihendisligi gerektirmeden bu yaklagimin kullanilabilecegini vurgulamis-
tir. Ayrica bu calismanin gelecekte sozlii rakam tanima ve diger benzeri uygulamalarda

biiyiik bir avantaj olabilecegini dile getirmistir (Sharan, 2020).
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Teknolojinin gelismesiyle birlikte, konusma tanima teknolojilerinin ¢esitli alan-
larda yaygin olarak kullanim1 artmaktadir. Otomatik konusma tanima (ASR), insan ko-
nusmasini kolayca anlagilabilir metin veya kelimelere dontistliren bir yontemdir. Bangla
say1 tanima sistemleri iizerine yapilan onceki ¢alismalarda sadece O ile 9 arasindaki ra-
kamlar kullanilmis ve iki veya ii¢ heceli sayilar genellikle g6z ardi edilmistir. Sen ve Roy,
(2022) konusmadan Bangla rakamlarini taniyabilen bir Evrisimsel Sinir Agi (CNN) mo-
deli gelistirmek i¢in bu ¢alismay1 yiiriitmiislerdir. Bu ¢alisma kapsaminda, Banglades va-
tandaslarindan cesitli cinsiyet, yas ve dillerden katilimcilar kullanilarak 0 ile 99 arasin-
daki Bangla sayilarinin konusma 6rneklerinden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur.
Elde edilen konusma verileri iizerinde zaman kaydirma, hiz ayari, arka plan giiriiltiisii
karistirma ve ses ayar1 gibi ses artirma teknikleri uygulanmistir. Sonrasinda, verilerden
anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in Mel Frekans Cepstrum Katsayilar1 (MFCC) kullanil-
mistir. Bu arastirmada, Evrisimsel Sinir Aglarina (CNN) dayal1 bir yontem kullanilarak
Bangla say1 tanima alaninda 6nemli bir gelisme saglanmistir. Olusturulan veri kiimesi
izerinde yapilan testlerde, Bangla dilinde konusulan sayilar1 %89,61 dogrulukla tanima
basarisi elde edilmistir. Modelin performansi, 10 kat ¢apraz dogrulama yontemiyle onay-
lanarak genel dogruluk oraninin %89,74 oldugu tespit edilmistir. Yazarlar, bu gelistirilen
yontemi rakam tanima alanindaki diger ¢aligmalarla karsilastirmisg ve 0 ile 9 arasindaki
rakamlarin siniflandirilmasinda da istiinliiglinii korudugunu vurgulamislardir. Bangla-
desli katilimcilardan kaydedilen O ile 99 arasindaki sayilarin telaffuzunda bir¢ok varyas-
yon olduguna dikkat ¢ekilmis ve bu nedenle bu alanda daha fazla ¢galismanin yapilmasinin

gerekliligi yazarlar tarafindan ayrica vurgulanmistir (Sen ve Roy, 2022).

Otomatik konusulan rakam tanima, konusma tanimadaki énemli alanlardan biri-
dir. Teknolojik ilerlemenin bir sonraki agamasi, yerel dilde konusulan rakamlarin tanin-
masini igerir. Pestuca konusulan rakam tanima konusunda, Nisar, vd. (2017) Pestuca ra-
kam tanima lizerine az sayida ¢alisma yapildigimi dile getirip yaptiklar1 bu ¢alismanin
oldukca 6nemli oldugunu ifade etmislerdir. Ana dilleri Pestuca olan 75 erkek ve 75 kadin
katilimcidan rakamlarin seslendirildigi ses kayitlar alarak ¢ok gesitli ve kapsamli bir veri
seti olusturmuslardir. Bu veri setinde ¢esitlilik olusturmak i¢in yaslar1 16 ile 70 arasinda
degisen kisilerin tercih edildigi yazarlar tarafindan dile getirilmistir. Oriintii tanima siire-
cinde, en 6nemli adimlardan biri 6zellik ¢ikarmadur. lgili dzellikler, bir sistemin saglam-

ligina yonelik kararlar {izerinde etkilidir. Bu baglamda, ilgili 6zellikler, nesne hakkinda
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diger siniflardan daha fazla bilgi sunan nitelikleri ifade eder. Mel Frekans1 Kepstral Kat-
sayilarint (MFCC) kullanilarak ¢ikarilan 6zellikler siniflandirma amaciyla egitim ve test
olmak tizere iki kiimeye ayrilmistir. Destek Vektor Makinesi (SVM) ve K — En Yakin
Komsu (KNN) smiflandiricilart egitilmis ve test edilmistir. Yazarlar, destek vektdr ma-
kinesi (SVM) simiflandiricisinin Pestuca rakam siniflandirmasinda ilk defa kullanildigin
ve K-en yakin komsu (KNN) smiflandiricistyla karsilastirdigimi belirtmislerdir. {1k asa-
mada, 50 konusmacidan olugan egitim ve test veri seti kullanilarak KNN siniflandirici-
styla Pestuca rakam tanima dogrulugu %76,8 olarak elde edilmistir. Daha sonra, veri kii-
mesi 150 konusmaciya genisletilerek %74 egitim ve %26 test verisi ile Pestuca rakam
tanima yapilmig ve KNN simiflandiricistyla dogruluk orant %87,75'e yiikseltilmistir. Si-
niflandirict olarak SVM kullanildiginda ise sonuglar oldukca tatmin edici olmus ve tiim
dogruluk %91,5'e ulagsmistir. Yazarlar, verimlilik diizeyini koruyarak dogrulugu artirmak
i¢in bazi benzersiz 6zelliklerin ¢ikarilmasini planladiklarini ifade etmislerdir (Nisar, vd.

2017).

Konugma tanima, konusma dalgasindaki karakteristik bilgileri kullanarak konus-
macty1 tanimlama islemidir. Giincel gelismeler, ses tanima teknolojisinin giivenlik sis-
temlerinde kullanilmasini miimkiin kilmaktadir. Rudresh, vd. (2017) konusma rakamu ta-
nima sistemi iizerine bir ¢alisma yiiriitmislerdir. Yiirtittiikleri bu ¢alismanin, 6zellikle
kisisel ses tanimlama, telefon bankaciligi, sesli arama ve veri tabani erisim hizmetleri gibi
kontrol ve erisim stireclerinde kullanilabilecegini vurgulamiglardir. Yaglar1 ve cinsiyetleri
farkli 15 kisiden birer hafta arayla 3 oturumda 0’dan 9’a kadar olan rakamlarin seslendi-
rildigi ses kayitlarini alarak bir veri seti olusturmuslardir. ilk iki oturumun kayitlar1 egitim
amactyla kullanilmigken, {i¢iincii oturumun tiim verileri ise test amaciyla ayrilmistir. Ko-
nusma rakami tanima, iki temel boliimden olusur. Bunlar 6zellik ¢ikarma ve 6zellik es-
lestirme. Yazarlar, konusulan rakamlarin taninmasi siirecinde Cepstrum teknigini 6zellik
cikarimi i¢in ve Vektor Niceleme (VQ) yontemini 6zellik eslestirmesi i¢in kullanmislar-
dir. Ayrica, gelistirdikleri sistemin performansini test etmek icin Oklid Uzaklig1 formii-
liinii uygulamislardir. Caligmalarinin sonucunda en diisiik basar1 oraninin %93.3, genel
performansin ise %98.5 oldugunu belirtmislerdir. Ayrica, tiim rakam ifadelerinin en yiik-
sek performansa sahip oldugunu gézlemlemislerdir. Bu sonuglara dayanarak yazarlar, ca-
ligmalarinin 151k, fan veya sesli arama gibi komut kontrol uygulamalari i¢in kullanilabi-

lecegini ifade etmislerdir (Rudresh, vd. 2017).
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Ramo ve Younis, (2021) Arapca dilinde konusulan sayilar1 tanimak amaciyla
akilli konusma sistemi ¢alismasi1 yapmiglardir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda 6n isleme
asamalar1 olarak ses dosyasi lizerinde bir dizi islem gerceklestirmislerdir. Ses dosyalari-
nin boyutunu verimli bir sekilde azaltma ve temel 6zelliklerini ¢gikarma siireclerinde, Max
Mean Log (MMLog) adi1 verilen yeni bir yaklasimi kullanmay1 tercih etmislerdir. Sonraki
adimda, dosyalar1 tanima islemine hazirlamak amaciyla ¢esitli ilk islem asamalar1 uygu-
lamislardir. Ardindan, Arap¢a konusulan sayinin tiiriinii tespit etmek ve s6z konusu say1y1
gorsel bir metne doniistiirmek i¢in Karinca Aslani (AntLion) ad1 verilen gelismis yapay
zeka algoritmasi kullanilarak rakam tanima siireci baglatilmiglardir. Calismada kullanilan
tiim sayilar, yaslar1 15 ile 50 arasinda degisen farkli sayida kisi tarafindan 176 kez tekrar-
lanmistir. Bu sekilde, 1800 farkli ses dosyasindan olusan kapsamli bir veri seti elde edil-
mistir. Onerilen yéntemin etkinligi, konusulan sayilarin tanimlanmasi ve taninmasi igin
sistemin dogruluk derecesini belirlemek amaciyla ¢esitli 6l¢iitler kullanilarak titizlikle
degerlendirilmistir. Yazarlar tarafindan 6nerilen yontem son derece etkili ve hizli bir se-
kilde ¢aligsmaktadir. Bu algoritma, sdylenen sayilar1 tanima konusunda %99'luk Dogruluk
(Accuracy) oranina sahiptir. Veri setindeki 1.800 farkli ses dosyasi i¢cin Yanlis Negatif
Oran1 (FNR — False Negative Ratio) sadece %1'dir. Bununla birlikte, kullanilan veri se-
tinden farkli olan 40 ses dosyasi sisteme dahil edilmistir. Kullanilan veri setinden farkl
olan, tanidik olmayan bu 40 farkli ses {izerine ek incelemeler yapildiktan sonra Dogru
Tanima Orani (CRR — Correct Recognition Ratio) %72,5 ve Dogruluk (Accuracy) %93
Olclilmiistiir. Bu sonuglar, MMlog algoritmasinin ses dosyalarindan basarili bir sekilde
ozellikler ¢ikarma yetenegini ortaya koymustur. Bu 6zelliklerin ¢ikarilmasi, ayirt etme
stirecinde oldukga etkili nitelikler elde edilmesini saglamistir. Ayni zamanda, bu yontem
sayesinde ses dosyasinin boyutu énemli dl¢iide azalmis ve gelistirilen AntLion (Karinca
Aslani) algoritmasinin isleyecegi veri miktar1 biiyiik dlctide azaltilmistir. Elde edilen so-
nugclar, algoritmanin ses dosyalariyla basarili bir sekilde ¢alistigini ve Arapga konusulan
sayilar1t miitkemmel bir sekilde tanimlayabildigini gostermistir. MMLog 6zellik ¢ikarma
yontemi ile yiiksek diizeyde ayirt edici sonuglar elde edilmistir. Yazarlar, Karinca Aslani
algoritmasinin (AntLion) hedefe ulasma yeteneginin hizli ve dogru oldugunu vurgulamis-
lardir. Ozellikle iterasyonun ilk asamalarinda algoritmanin sémiiriiye ¢ok yakin oldugunu
ve zaman zaman rastgele yiiriiylisiin kesif siirecinde algoritmaya yardimei oldugunu be-
lirtmislerdir. Hizli bir sekilde ¢6ziim bulmak i¢in kesif ve somiirii arasinda gerekli den-

geyi koruduklarini ifade etmislerdir (Ramo ve Younis, 2021).
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Otomatik Konugma Tanima (ASR), sozlii ifadelerin metne doniistiiriilmesi ve be-
lirli bir sistemi izlemek veya komuta etmek i¢in kullanilabilir. Zerari, vd. (2018) konugsma
ifadelerinin farkli uzunluklariyla basa ¢ikmak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellegi (LSTM) kul-
lanan sirali 9grenme tabanl bir ugtan uca yaklasim dnermektedirler. Onerdikleri yakla-
simla, dogal insan — makine etkilesimini desteklemek amaciyla, bir siniflandirma yontemi
kullanarak izole edilmis bir Arapga kelimenin Arapg¢a konusulan rakam yazimini taniya-
bilecegini belirtmektedirler. Onerdikleri sistem, ilk olarak giris konusma sinyalinden il-
gili 6zellikleri ¢ikarmak i¢in Mel Frekans Cepstral Katsayilarin1 (MFCC) kullanir ve daha
sonra bu ozellikleri, farkli uzunluktaki dizilere uyum saglayabilen derin bir sinir ag ile
isler. MFCC o6zelliklerinin dizilerini kodlamak i¢in Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) mi-
marilerinden olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler
(GRU) kullanilarak, Cok Katmanli Algilayict (MLP) ag1 beslenir ve tiim sinir ag1 sinif-
landiricist ugtan uca egitilir. Calismalarinda, Cezayir'deki Annaba Badji — Mokhtar Uni-
versitesi Otomatik Sinyaller Laboratuvari tarafindan derlenen bir veri setini kullanmis-
lardir. Bu veri seti, Arapga rakamlara karsilik gelen MFCC'lerin zaman serilerini igerir.
Veri seti, anadili Arapga olan 44 erkek ve 44 kadindan alinan ses kayaitlar ile toplam 8800
rakam sozcliglni igerir. Bu rakam sozciikleri 0'dan 9'a kadar gruplandirilmis ve her ra-
kam 10 kez kaydedilmistir. Yazarlar 6nerdikleri sistemin %98,77 bir sonug ile ayn1 veri
seti kullanilarak daha once yayinlanan sonuglardan biiyiik bir farkla miikemmele yakin
1yi performans gosterdigini belirtmislerdir. Arapga rakamlar lizerinde elde edilen bu so-
nuglar, 6nerilen modelin etkinligini dogrulamakla birlikte, umut verici sonuglar ortaya
koydugunu ve bu sonuglara dayanarak, MFCC 06zniteliklerinin bir siniflandirma siste-
mine tanitilan bu tiir gérevler i¢in konusma sinyalini karakterize edecek kadar verimli
oldugunu belirtmislerdir. Ayrica gelecekteki ¢alismalarda bu tiir sistemleri, ASR i¢in bii-
yiik zorluk olarak goriilen giiriiltiilii ortamlarda ve daha gergek¢i konusma sinyalleriyle

degerlendirmek gerektigini de dile getirmislerdir (Zerari, vd. 2018).

Dijital ¢cagin etkileriyle birlikte, miyopi ve kirma kusuru gibi goz rahatsizliklar
her gecen yil hizla artmaktadir. Bu rahatsizliklar, yakindaki nesneleri net, uzaktaki nes-
neleri bulanik gérmeye neden olmaktadir. Artan vakalar nedeniyle gorme keskinligi testi
yaptirmak isteyenlerin sayisi da artis gostermektedir. Ancak, geleneksel testler isinin ehli
uzmanlar tarafindan yapilmalidir ve bu nedenle bazi kisiler bu testlere ulasmakta zorluk-
lar cekmektedir. Bu nedenle insanlar kendi baslarina gérme keskinligi testini yapabile-

cekleri bir yonteme ihtiya¢ duymaktadir. Evde, herhangi bir zamanda, uzman yardimi
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olmaksizin bu testi kendileri gergeklestirebilmek biiyiik bir kolaylik saglayacaktir. Bu ih-
tiyaci karsilamak amaciyla, Taufik ve Hanafiah, (2021) ¢alismalarinda, mikrofonu giris
aygit1 ve monitdr olarak kullanarak genel bir bilgisayar iizerinde ¢alisabilen otomatik bir
gorme keskinligi testi olan AutoVAT (Automated Visual Acuity Test) gelistirmeye ¢alis-
mislardir. Bu otomatik test, Snellen tablosu kullanilarak rakam optotipi ile gorme keskin-
ligini 6l¢mektedir. Kullanici, sézlii rakam testini tamamlar ve sonuglar1 degerlendirilir.
So6zli rakam tanimada gesitli yontemler kullanilmaktadir. Konusulan rakam tanima sis-
temleri genellikle {i¢ temel bileseni icerir. Bu bilesenler ses veri seti, 6n isleme ve sinif-
landirma yontemlerinden olusmaktadir. Herhangi bir bilesenin degistirilmesi, sistem ta-
rafindan elde edilen sonuglarda farkliliklara sebep olabilmektedir. Yazarlar, ¢caligsmala-
rinda konusulan rakamlarin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in Mel Frekans Cepstral Katsayi-
larin1 (MFCC), siniflandirmada ise Evrisimli Sinir Aglarimi (CNN) tercih etmislerdir.
Onerdikleri CNN modeli, sozlii rakam tanima i¢in %91.4 dogrulukla olumlu bir perfor-
mans sergilemistir. Bu sonuglar neticesinde dnerdikleri Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mo-
delinin konugma rakamlarini siniflandirmada basarili bir performansa sahip oldugunu ve
Mel Frekans Cepstral Katsayilarinin (MFCC) bir konugmanin ayirt edilebilir 6zelliklerini
¢ikarmak icin giivenilir bir yontem oldugunu belirtmislerdir. Yazarlar, AutoVAT calis-
masinin, geleneksel Snellen grafik testine kiyasla sadece 0.19 sira farkla umut verici so-
nuglar sundugunu ifade etmislerdir. Bu gelistirilen yontem, insanlarin gérme keskinligini
evlerinde daha sik ve kolay bir sekilde takip etmelerine olanak saglayarak, géz sagliginin
korunmasina katkida bulunabilecektir. Bu sayede, dijital cagin getirdigi géz saglig: zor-
luklarina kars1 daha bilingli ve tedbirli bir yaklagim benimsememize yardime1 olabilecek-
tir. Gelistirilen AutoVAT, s6zlii rakam kullanarak Snellen grafik testini basariyla gercek-
lestirmistir. Ancak, s6zlii harf tanimay:1 kullanarak yaygin olarak kullanilan Snellen se-
mast testini uygun bir sekilde simiile edememistir. Bu nedenle, tamamen sozlii harf tani-
may1 kapsayacak ve Snellen grafik testini daha etkili bir sekilde uygulayacak yeni bir
yontem i¢in daha fazla arastirma ve ¢alisma yapilmasi gerektigini de belirtmislerdir

(Taufik ve Hanafiah, 2021).

Konugsmadan metne doniistiirme, insan duygu ve diisiincelerini ifade etmede
onemli bir arag olan Yapay Zeka alaninda olduk¢a 6nemli bir konudur. Ancak bu alanda
metinden konusmaya doniistiirme ¢alismalar ile kiyaslandiginda konusmadan metne do-
niistiirme konusunda daha az ¢alisma yapilmistir. Chowdhury, vd. (2021) sinir aglart mo-

dellerini kullanarak konusmadan metne doniistiirmede daha dogru sonuglar elde etmeyi
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amaclamigtir. Bu dogrultuda Bengalce kelimelerden olusan yeni bir veri seti hazirlayarak
caligmalara baglamislardir. Arastirmalarinda hem Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) hem
de Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU) kullanarak sonuglar1 karsilastirmislardir. Yapilan
karsilastirmada, LSTM ile elde edilen dogruluk oraninin %90 oldugu goriilmiistiir. Bu
sonug¢, GRU kullanimindan vazge¢melerine sebep olmustur. Ayrica GRU'nun kararsizligi
ve dalgalanmaya baslamasi, LSTM'nin daha kararli olmasi ve kayip fonksiyonu duru-
munda hatalar1 en aza indirmesi, dogruluk acisindan LSTM'ye kiyasla daha az basar1 elde
edilmesi GRU'dan vazge¢me nedenleri olarak belirtilmistir. Yazarlar, elde ettikleri so-
nuglart dogrulamak icin veri testlerini manuel olarak ta yapmislardir. Ayrica modelin
daha o6nce hi¢ beslemedigi bir veri kiimesinde de yaklasik %90 dogruluk orani elde edil-
digini belirtmislerdir. Bu ¢alisma dogrultusunda gelecekte, otomatik climle tanima, ifa-
denin yanit temelini hazirlama siireci ve buna bagl olarak duyarlilii degistirme ile ilgili

calismalarda yapilabilecegini belirtmislerdir (Chowdhury vd. 2021).

Isitme ve konusma engelli bireyler igin, genis bir kitle iletisim araci olan isaret
dili, ses veya ses sinyallerini kullanamadiklari igin bilgi iletisiminde 6nemli bir rol oynar.
Onlar, giinliik yagsamlarinda duygularini ifade etmek i¢in gorsel sinyal aligverigine yone-
lirler ciinkii konusma yeteneginden yoksundurlar ve duyamazlar. Isitme ve konusma en-
gelli bireyler isaret dilini, 6zellikle el hareketleri ve beden dili gibi ¢esitli yontemlerle
duygu ve diisiincelerini ifade etmek icin kullanilir. Isaret dilinin temelleri biiyiik dl¢iide
rakamlar ve karakterler seklinde iki ana grupta incelenebilir. Das, vd. (2023) yapmis ol-
duklar1 ¢alismalarinda, Bangla Isaret Dilinin (rakamlar ve alfabedeki karakterler) otoma-
tik olarak taninmasi i¢in Rastgele Orman (RF — Random Forest) siniflandiricis1 ve derin
transfer 6grenme tabanli bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) birlesimi olan hibrit bir model
onermislerdir. Gelistirdikleri sistemin genel performansi, 'Ishara — Bochon' ve ‘Ishara —
Lipi' veri kiimeleri {izerinde yapilan testlerle basarili bir sekilde dogrulanmistir. 'Ishara —
Bochon' ve 'Ishara — Lipi', Bangla Isaret Dili (BSL) i¢in ilk eksiksiz, ¢ok amagli ve halka
acik veri kiimesidir. Bu veri kiimesi izole edilmis rakamlar ve alfabedeki karakterlerden
olugmaktadir. Yazarlar, ¢aligmalarinin 6n isleme asamasinda, modelin ilgilenilen bolgeye
odaklanmasini ve bu sayede ¢ikarim hizin1 artirmayi hedefleyerek, goriintiilerden gerek-
siz arka plan bilgilerini kaldirmak i¢in bir arka plan eleme algoritmasi kullanmislardir.
Onerdikleri arka plan eleme yontemi sayesinde, karakter tanima igin %91,67, %93,64,
%91,67 ve %91,47; rakam tanima igin ise %97,33, %97,89, %97,33 ve %97,37 diizeyinde
Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 — Skor (F1 — Score)
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degerlerine ulasmislardir. Yazarlar, yaptiklar1 ¢aligmanin sonuglarina goére onerilen mo-
delin 6nceden egitilmis modelleri kullandigina dikkat ¢ekmistir. Bu model, daha kii¢iik
veri kiimeleri i¢in giivenilir bir mimari sunmakla birlikte, diisilk 6grenme oranina sahip
ince ayar siireci ile asir1 6grenmeyi onleyerek modelin performansini artirmaktadir. Rast-
gele Orman (RF) smiflandiricisinin, ince ayarlanmis 6zelliklerin rastgele alt kiimelerini
kullanarak, birka¢ karar agacinin ortalamasini alarak nihai modelin varyansini azalttigi
belirtilmistir. Ayrica, arka plan eleme gibi veri 6n isleme yonteminin, islenmemis verilere
gore daha 1yi sonuglar iirettigi ifade edilmistir. Tiim bu bulgular, 6nerilen sistemin, dog-
ruluk ac¢isindan son teknoloji tanima sistemlerinden daha iistiin performans sergileyen

sistemlerin gelistirilmesine katkida bulunabilecegini vurgulamistir (Das vd. 2023).

Son yillarda, gevrimici 6grenme gitgide daha yaygim hale gelmektedir. Ornegin,
ogrencilerin degerlendirilmesine yonelik akill bir siirece sahip, sanal 6gretmenler ve ger-
¢ek sinif ortaminda kullanilan standartlastirilmis egitimlere benzeyen bir ¢evrimigi telaf-
fuz uygulama sistemi gelistirilmistir. Bu sistem glinimiizde Bilgisayar Destekli Telaffuz
Egitimi (CAPT) olarak adlandirilmaktadir. Tayca ya da Merkez Tay dili, tarihi olarak
Siyamca olarak bilinen Tayland devletinin tek resmi dilidir. Merkez Tay halkiyla Cin
kokenli Taylarin biiyiik cogunlugu tarafindan konusulan bir dildir. Rukwong ve Pongpi-
nigpinyo, (2022) yapmis olduklari ¢aligmalarinda, Tayca sesli harfleri tanimak ig¢in Derin
Ogrenme temelli bir ¢evrimici otomatik Bilgisayar Destekli Telaffuz Egitimi (CAPT)
sunmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) olarak adlandirilan bir derin 6grenme modeli,
Tayca tinliilerin siiflandirilmasinda kullanilmis ve gelistirilmistir. Dilbilimciler tarafin-
dan tasarlanan yeni bir veri seti, Tayca tinliiler i¢in toplanmis ve incelenmistir. Bu veri
seti, yoldan gecen araglar, konusan insanlar, parkta riizgar ve hayvan sesleri gibi 30-40
desibel (dB) Sinyal Giiriiltii Oran1 (SNR — Signal to Noise Ratio) giiriltii icermektedir.
Sesler, Tayca ana diline sahip 50 kisi tarafindan cep telefonlariyla kaydedilmistir. Veri
seti, 18 smifa ayrilmis olan sesli harflerden toplamda 1800 ses dosyasini igermektedir.
Yazarlar, calismalarinda Mel Spektrogrami (MS) kullanarak optimize edilmis bir CNN
modelinin %98,61 dogruluk oranina ulastigin1 belirtmiglerdir. Ayrica, Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) modeli ile Mel Frekans Cepstral Katsayilart (MFCC) kullanildiginda
%94,44 basar elde edildigi, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli ile Mel Spektrog-
ram1 (MS) kullanildiginda ise %90,00 basar1 saglandigini ifade etmislerdir. Bu bulgular,

cesitli veri boyutlarinin, veri tasarlama, toplama ve dogrulama siireclerinin, konugma ta-
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nima modelleri i¢in yliksek kaliteli girdi verileri olusturmak i¢in son derece faydali oldu-
gunu gostermektedir. Yazarlar, ¢aligmalarinin ger¢cek zamanl ¢alistigini belirterek, ¢alis-
malarina ¢esitli stratejiler uygulayarak, ¢alismalarindaki sinir aglarini optimize ederek ve
gelecekte 6grenme destek sistemlerinde daha iyi performans gostermeleri i¢in ¢aligsmala-
rinin hiper parametrelerini ayarlayarak benzer bir alanda CNN modellerinin gelistirilmesi

icin kullanilabilecegini belirtilmislerdir (Rukwong ve Pongpinigpinyo, 2022).

Konugma tanima, bilgisayar bilimleri diinyasinda en etkileyici konulardan biridir.
Konugma tanima ¢ergevesinin dogrulugu, konugma sinyalindeki giiriiltiiyle yakindan ilis-
kilidir ve bu durum dogrulugu olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, otomatik ko-
nusma tanima (ASR) sistemleri i¢in gelisim agisindan giiriiltii giderme islemi hayati bir
oneme sahiptir. ASR, her dilin kendine 6zgii 6zelliklerinin oldugu ger¢egi gbz 6niinde
bulundurularak ¢esitli diller i¢in arastirilmistir. Tamil dili, Hindistan ve Sri Lanka'da ya-
sayan Tamiller tarafindan agirlikli olarak konusulan bir dildir ve yaklasik 75 milyon insan
tarafindan kullanilmaktadir. Ayrica, Sri Lanka ve Singapur'da resmi dil statiisiindedir.
Son birkag yi1lda, Tamil dilindeki ASR c¢ergevesi ihtiyact onemli 6l¢iide artmistir. Lokesh,
vd. (2019) Tamil dili konusma tanima i¢in kendi Kendini Organize Eden Harita Tabanli
(SOM — Self Organizing Map) siniflandirma yontemiyle birlikte Cift Yonlii Tekrarlayan
Sinir Agm1 (BRNN — Bidirectional Recurrent Neural Network) kullanmislardir. Ozellik
vektori, kullanilan SOM 6zellik vektoriiniin dogru uzunlugunu se¢mek i¢in 6l¢ii olarak
kaydirilir. Sonunda, Tamil rakamlar1 ve kelimeler, BRNN siniflandiricist kullanilarak si-
ralanir ve SOM tarafindan yerlesik uzunlugu belirlenen 6zellik vektorii, BRNN-SOM
olarak adlandirilan girise doniistiiriiliir. Yazarlar, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve De-
rin Sinir Ag1 — Gizli Markov Modeli (DNN-HMM) gibi yaklagimlar1 kullanarak ¢ikan
sonuglar1 kendi dnerdikleri modelin sonuglari ile karsilastirmiglardir. Onerdikleri yakla-
sim, Sinyal Giiriilti Oran1 (SNR), Siniflandirma Dogrulugu ve Ortalama Kare Hatas1
(MSE — Mean Squared Error) ile ilgili sonuglara bakildiginda %93,6 performans sergile-
mis ve karsilagtirdiklart RNN ve DNN-HMM sistemlerinden daha iyi sonuglar elde et-
mislerdir. Lokesh, vd. bu sonuglara bakildiginda, énerdikleri modelin Tamil dili igin ge-
nis kapsamli bir ASR c¢ergevesi olusturmak i¢in gelecekte sinir ag1 tabanli planlar veya
diger capraz hibrit stratejilerle birlikte kullanilabilecegini belirtmislerdir (Lokesh, vd.
2019).
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Bhutan Krallig1, Giiney Asya'da denize kiyis1 bulunmayan bir iilkedir. Ulke, Dogu
Himalayalar'da olup, batisinda ve gilineyinde Hindistan, kuzeyinde ise Cin'in Tibet bol-
gesi yer alir. Bhutan hiikiimeti, isitme engelli bireyler ile halk arasindaki iletisim agigini
kapatmak icin Isitme Engelliler Okulu araciligiyla insanlar1 Bhutan isaret Dili'ni (BSL —
Bhutanese Sign Language) dgrenmeye tesvik etmektedir. Ancak, Isaret Dili (SL — Sign
Language) 6grenmek zorlu bir siirectir. Wangchuk, Riyamongkol ve Waranusast, (2021)
Bhutan Isaret Dili Rakam Tanima sistemi gelistirmek i¢in ¢alismalarinda Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) kullanmislardir. BSL rakam tanima sistemi i¢in farkli gontilliilerden toplanan
10 statik rakamin 20.000 isaret goriintlisiine sahip ilk BSL veri kiimesini olusturarak ca-
lismalarina baglamiglardir. BSL rakam tanima sistemi, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Des-
tek Vektor Makinesi (SVM), K — En Yakin Komsu (KNN), Logistic Regression ve Le-
Net-5 gibi bes farkli model ile degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siireci sonucunda,
modellerin Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F-1 Score
performans Slgtimleri elde edilmistir. En yliksek dogruluk orant %97,62 ile VGGNet'e
benzer bir yapiya sahip olan CNN aginda minimum egitim siiresiyle kaydedilmistir. Ya-
zarlar onerdikleri modelin egitim ve test dogruluklari sirastyla %99.94 ve %97.62 oldu-
gunu, ¢alismalarinda kullandiklar1 diger modellerden daha iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir. Ayrica, veri kiimesindeki goriintii sayisin1 artirarak ve VGG16, ResNet
ve MobileNet gibi Transfer Ogrenimi yontemlerini kullanarak yanlis siiflandirma ora-
nin1 diigilirebileceklerini ve test dogrulugunu artirabileceklerini ifade etmislerdir (Wangc-

huk, Riyamongkol ve Waranusast, 2021).

Gauss (normal) dagilimi tepe noktasi tek olan (unimodal) bir dagilimdir. Birden
fazla tepe noktas1 olan bir veriyi modellememiz gerekirse Gauss modeli isimizi gérme-
yecektir. Birden fazla Gauss modelini karistirmak (mixing) bu soruna ¢oziim olacaktir.
Karistirmak demek karisim i¢indeki her Gauss’tan gelen sonuglari toplamaktir. Kisaca
her veri noktasini teker teker karisimdaki tiim dagilimlara aktarip sonuglar1 bir agirlik
tizerinden toplamaktir. Yiiksek Sinyal Giirtiltii (SNR) oldugu durumlarda, Gauss Karisim
Modelleri (GMM) ile Sakli Markov Modellerinin (HMM) fonksiyonlari rakam tanimada
yiiksek performans sagladigi kabul edilmektedir. Giiriiltii, bozulma, egitim ile test arasin-
daki uyumsuzluk gibi rakam tanima dogrulugu {izerindeki olumsuz etkileri azaltmak i¢in
uzun yillardir arastirmalar yapilmakta ve performansi yiiksek yeni teknikler ortaya ¢ik-

maktadir. Jalalvand, vd. (2015) temeli makine 6grenmesine dayanan Rezervuar Hesapla-
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maya (RC — Reservoir Computing) dayali akustik modelleme iizerine bir ¢aligma gergek-
lestirmislerdir. Bu model sabit, dogrusal olmayan bir sistemin giris sinyallerini daha yiik-
sek boyutlu hesaplama alanlarina esleyen, tekrarlayan sinir ag1 teorisinden tiiretilen bir
hesaplama yapmaktadir. Dogrusal olmayan dinamik sistemler olarak rezervuarlarin yeni
bir analizini sunarak, yeni anlayislar elde edilir ve akustik 6zelliklerin dinamikleri ve mo-
dellenen akustik birimler agisindan son derece basit ve oldukca anlasilir olan yeni bir
rezervuar tasarim tarifine doniistiirtiliir. Rezervuar1 bu dinamiklere gére ayarlayarak, sa-
dece giirtiltii ve diger olumsuzluklardan yalitilmis temiz kosullarda degil, ayn1 zamanda
giiriiltiilii kosullarda da iyi performans gosterebilen Rezervuar hesaplama tabanli sistem-
ler olusturulabilir. Bu ¢alismanin sonucunda bu sistemin giiriiltii varligina karsi, ayni
akustik parametrelerle ¢alisan geleneksel bir GMM — HMM sisteminden 6nemli 6l¢iide
daha saglam oldugu yazarlar tarafindan tespit edilmistir (Jalalvand, vd. 2015).

Kanara dili olarak ta bilinen Kannada dili Hindistan’1n giineybatisinda konusulan
bir dildir. Yaklagik 50 milyon kisinin konustugu bu dil diinyada en ¢ok konusulan 30
dilden bir tanesidir. Muralikrishna ve Ananthakrishna, (2013) 6zellik vektorii olarak Mel
Frekans Kepstral Katsayilarin1 (MFCC), oriintii taniyict (depolanan bilgileri gelen veri-
lerle eslestirme) olarak ta Sakli Markov Modeli (HMM) kullanarak Kannada izole rakam
tanima sistemi gelistirmeye calismiglardir. Sistem, Kannada rakamlarinin izole edilmis
ifadelerini tanimak icin tasarlanmistir. G6zlem dizisini elde etmek i¢in biiyiik 6lcekli ve-
rileri hizli ve etkin bir sekilde kiimeleyen, uygulanmasi kolay ve en sik kullanilan kiime-
leme yontemlerinden K-Ortalama Kiimele (K-Means) yontemi kullanilmistir. Calismanin
performansi, birinci ve ikinci dereceden tiirevleri ile birlikte MFCC'ye gore degerlendi-
rilmis ve kargilagtirilmistir. Muralikrishna ve Ananthakrishna, en iyi sonuglari, MFCC
Ozelliklerini birinci ve ikinci dereceden tlirevleri ile birlestirdiklerinde elde etmislerdir.
Ayrica tanima dogrulugunu daha da artirmak i¢in sistemin daha biiyilik veri tabani ile

egitilmesi gerektigini dile getirmislerdir (Muralikrishna ve Ananthakrishna, 2013).

Malalayam dili Hindistan’da konusulan 22 taninmis dilinden bir tanesi olup ge-
nellikle Kerala eyaletinde konusulan ve Hindistan’da yaklasik 35 milyon kisi tarafindan
konusulan bir dildir. Renjith, Joseph ve Anish Babu, (2013) c¢alismalarinda Malayalam
dili i¢in konusmacidan bagimsiz izole rakam tanima calismas1 gergeklestirip rakam tani-
manin bazi uygulama alanlari ortaya koymaya c¢alismislardir. Calismalarinda 6zellik

vektorii olarak Mel Frekans Kepstral Katsayilarim1 (MFCC), sinyal isleme algoritmasi
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olarak Sakli Markov Modelini (HMM) kullanmislardir. Ayrica ¢aligmalarinda rakam ta-
nima sisteminin omurga yapisi olarak kullanilan ve kullanict dostu iyi bir ara yiize sahip
olan bir bilgisayar uygulamasi gelistirmislerdir. Kullanicilar bu uygulama sayesinde me-
niideki 6geleri sesli girisler ile kontrol edip se¢ebilmektedir. Renjith, Joseph ve Anish
Babu, rakam tanima sisteminin ger¢ek diinyadaki uygulamalarina dikkat ¢ekmeye ¢alis-
migslardir. Calismalarinin sonucunda izole rakam tanima ve buna bagli olarak ta gelistir-
dikleri uygulama programi tatmin edici bir sekilde ¢alistigini ifade etmislerdir (Renjith,
Joseph ve Anish Babu, 2013).

Sami dillerinden olan Arapga dili, ingilizce gibi Avrupa dillerine gére birgok fark-
l1il1g1 olan bir dildir. Bu farkliliklardan biri, sifirdan dokuza kadar olan rakamlarin nasil
telaffuz edildigidir. Sifir harig tiim Arapca rakamlari cok heceli kelimelerdir. Alotaibi’nin
(2005) galismas1 Arapga rakam tanima sisteminin hatalarini agiklamak ve bu hatalar1 6n-
lemek i¢in bir yontem bulmak amaciyla tiim Arap rakamlarinin spektrogramlarinin, hece
tiplerinin ve fonem dizilerinin analizini ve karsilastirmasini igermektedir. Rakam tanima
¢oklu konugmaci mod ve konusmacidan bagimsiz izole mod olmak tizere iki farkli modda
calistirnlmistir. Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli bir konusma tanima sistemi tasarlanip
Arapca otomatik rakam tanima ile test edilmistir. Bant gegiren filtreler araciligiyla, rakam
konusmalarindaki giiriiltii giderildikten sonra On Vurgu (Pre Emphasis) teknigi ile yiik-
sek frekanslar bir miktar bastirilip Hamming Penceresi (Hamming Window) tarafindan
pencerelenip bloke edilmistir. Konusma farkliliklari, ses uzunluklarindaki farkliliklar ve
sOzciik dizilimleri arasindaki yanlis hizalamalari telafi etmek i¢in zaman hizalama algo-
ritmasi1 kullanilmistir. Anadili Arapga olan 17 kisiden 1700 adet rakam sézciigii iceren bir
veri seti olusturulmustur. Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) 6znitelik ¢ikarima
algoritmasi kullanilarak ¢erceve 6zellikler ¢ikarildiktan sonra Cok Katmanli Algilayici
(MLP) agi ile rakamlar simiflandirilmistir. Yazarin rakam tanima sistemi, ¢oklu konus-
mac1 modda %99,5 ve konusmacidan bagimsiz izole modda %99,5 oraninda dogru rakam

tanima performansi gostermistir (Alotaibi, 2005).
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Bu ¢alisgmanin veri setini olusturmak igin, 14 ile 17 yas araliginda olan ve sesleri
farklilik gdsteren 25 erkek 6grenci segildi. Ses kayitlarini olusturmak i¢in hafta i¢i giin-
lerinden ¢arsamba ve hafta sonu giinlerinden cumartesi giinleri se¢ildi. Bu giinlerin seci-
minde, hafta i¢i 6grencilerin sabah erken saatlerde kalkmalar1 ve okulda derslere girip
giin boyunca yogun hareket etmeleri, hafta sonu ise daha ge¢ uyanmalari1 ve daha az ha-
reketli olmalar1 goz oniinde bulunduruldu. Yogun bir sekilde hareket edip yorulan bir
Ogrenciden alinacak ses kaydi ile daha az hareketli olup dinlenmis bir durumda olan ayni
Ogrenciden alinacak ses kaydinin farkli olabilecegi diisiiniildii. Belirlenen giinlerde, sabah
saatlerinde ve 6gleden sonra olmak tizere iki farkli zaman diliminde ses kayitlar1 alindi.
Bu yontemle, her 6grenciden hafta igi ve hafta sonu olmak {izere hem sabah hem de 6g-
leden sonra farkli tonlarda ses kaydi elde edilerek daha fazla gesitlilik saglandi. Her kayit
icin ayn1 mikrofon, ayni cep telefonu ve ayni kayit yazilimi kullanilarak her bir 6grenci-
den 10 tane ses kaydi alindi. Daha sonra bilgisayarda veri seti i¢in bir ana klasor olustu-
rulup bu ana klasoriin i¢inde 0’dan 9’a kadar olan rakamlar ile isimlendirilmis 10 tane alt
klasor olusturuldu. Cep telefonu kullanilarak kaydedilen bu ses dosyalar bir bilgisayara
aktarildi. Bu ses kayitlari ilk olarak bir bilgisayar programi kullanilarak giiriiltii temiz-
leme (Noise Remove) islemine tabi tutuldu. Bu adimla, kayit sirasinda istem dis1 olusan
arka plan giiriiltiileri temizlenmeye ¢alisildi. Daha sonra, farkli bir bilgisayar programi
kullanilarak bu ses kayitlarinin i¢cinde bulunan 0’dan 9'a kadar olan rakam sozciiklerinin
baslangi¢ ve bitis noktalar1 dikkatlice isaretlenip belirlendikten sonra teker teker kesildi.
Kesilen bu rakam sozciikleri ilgili olduklar: alt klasorlere aktarildi. Bu siirecte, tim ka-
yitlarin ayni bit hizina (128 kbps) sahip olmasina 6zen gosterildi. Elde edilen bu rakam
sozciikleri tek tek incelendi ve her bir rakam sozctigiine ait alt klasorde 250 tane olmak

tizere toplamda 2500 tane islenmis temiz rakam sozctigii elde edildi.
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Sekil 3.2: 5’ten 9’a kadar olan dijital rakam sozciiklerinin ses bilgileri (Eroglu ve Kaya, 2023)
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3.2. Metot
3.2.1. Dijit tammma i¢in blok diyagram

Bu ¢alismada 6nerilen dijit tanima sistemine ait blok diyagram Sekil 3.3’te veril-
mistir. Sistem 4 asamadan olusmaktadir. Her asamada gercgeklestirilen islemler asagida

kisaca 6zetlenmistir.

On islemler

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4

Sekil 3.3: Dijit Tanima Sistemi (Eroglu ve Kaya, 2023)

Blok 1: Bu asamada 6grencilerden ses bilgileri toplatilmistir. Yaslart 14-16 arasinda de-

gisen erkek 6grencilerden her dijit sinifi icin 250 toplamda 2500 ses kaydi alinmistir.

Blok 2: Ses dosyalar1 kayit altina alindiktan sonra ilgili klasorlere dagitilmistir.

Blok 3: Bu asamada ses dosyalar1 tizerinde 6n islemler yapilmistir. Her dosya tlizerinde

sesten Once ve sonra olusan bosluklar atilmigtir. Giiriiltiilii bilgiler temizlenmistir.

Blok 4: Son asamada 6nislemden gegirilmis sesler derin 6grenme metotlari ile siniflan-
dirtlmistir. Siniflandirma islemi LSTM modeli ile gergeklestirilmistir. Veri setinin %70-

30 egitim-test oranlarina dagilma oranlarina gore siniflandirma gergeklestirilmistir.

3.2.2. Long short term memory (LSTM)

Siral1 verilerle iligkili ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde etkili bir model olarak yay-
gin bir kullanima sahip olan LSTM, uzun ve kisa siireli bellegi biinyesinde barindiran bir
tiir tekrarlayan yapay sinir agidir (Yin, vd. 2021). LSTM, 6zel bir RNN tiiriidiir ve basit
noronlar yerine egitilebilir bellek hiicreleri olan LSTM hiicrelerini kullanir. (Londhe ve
Atulkar, 2021). LSTM'nin en dnemli avantaji, iginde bulunan kapilar olarak adlandirilan
dahili mekanizmalardir. Bu kapilar, sirali verilerdeki ilgili bilgileri 6grenme yetenegine

sahiptir ve bu da LSTM'nin tahmin yapma kabiliyetini gliglendirir (Hu, vd. 2020).

O ~NOOU BB WNEREO
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Bir LSTM hiicresinin yapisi Sekil 3.4'te gosterilmektedir. Burada Long Term (Ct) hiicre
durumu ve Short Term (ht) hiicre durumu bir LSTM hiicresinde t zamanindaki ara ¢ikisi
belirten iki durumu belirtmektedir. Bununla birlikte bir LSTM hiicresinin i¢ yapisinda
unutma, giris ve ¢ikis islemlerinin yapildigi egitilebilir 3 kap1 da bulunmaktadir (Chen
vd. 2020). Bu kapilar, LSTM hiicresinin igine alinan ve LSTM hiicresinin digina aktarilan
bilgi akigini diizenleme ile birlikte, bilgi ekleme veya bilgi ¢ikarma kabiliyetine sahiptir.
Kapilarin bu 6zelliginden dolayr LSTM hiicresi, belirli zaman diliminde degerleri hatirlar
(Hu, vd. 2020). Kapilar, hangi bilgilerin gegisine hiicre durumunda izin verilecegine karar
veren gesitli sinir aglaridir, ayrica bu kapilar egitim sirasinda hangi bilgilerin unutulmasi
veya hangi bilgilerin saklanmasi gerektigini de 6grenirler (Dasan ve Panneerselvam,
2021).
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Sekil 3.4: LSTM hiicresi (Akcan ve Kaya, 2023)

Hiicre durumu bir tiir tasima bandi1 gibi diisiiniilebilir. Hiicre i¢indeki temel islevi, gore-
celi bilgileri tasimaktir. Bu bilgiler, kapilar tarafindan titizlikle diizenlenir, ardindan bu

bilgiler hiicrenin sonuna ardindan da diger hiicrelere dogru ilerler.

LSTM hiicresinde ki unutma kapisi, tek katmanli basit bir sinir agi tarafindan kontrol

edilir. Bu kapimin aktivasyonu asagidaki esitlik ile hesaplanir.

ft = o(Wlxg, he—q, Ceq] + bf) (3.1)
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Bu formiildeki x; sirali girig verisini, h;_; onceki LSTM hiicresinin ¢iktisini, C;_; 6nceki
LSTM hiicresinin hafizasini gostermektedir. by bias vektortinii, W her girdi i¢in agirlik

vektorlerini ve o aktivasyon fonksiyonu belirtmektedir.

En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 tanh ve sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid

aktivasyon fonksiyonuna ait formiil asagida verilmistir.

1
1+e—*

o(x) =

(3.2)

Giincel bilgiler ve bir 6nceki katmandan gelen bilgiler, Sigmoid fonksiyonundan gegirilir.
Fonksiyonun ¢iktis1 0’a ne kadar yakinsa o kadar unutulmakta; 1'e ne kadar yakinsa, o
kadar hatirlanmaktadir. Unutma kapisinda bilgilerin unutulmasi igin f; fonksiyonundaki

formiilde W her girdi i¢in agirlik vektorii degeri O sifir yapilir.

Giris kapisi, LSTM hiicresine yeni bilgiler saglar ve bu yeni bilgilerin hiicre durumunda
saklanip saklanmayacagina karar verilir. Ilk olarak, unutma kapisinda oldugu gibi Sig-
moid fonksiyonu uygulanir ve hangi bilginin saklanacagina karar verilir. Daha sonra, ag1
diizenlemek i¢in tanh fonksiyonu kullanilarak degerler -1 ile 1 arasina indirgenir ve bu
iki sonug carpilir. Girig kapist bir sinir ag1 tarafindan i, yeni hafizanin tanh aktivasyon
fonksiyonu ile ¢arpimi ve 6nceki hafiza blogunun (f; * C;_,) etkisi ile olusturulan bo-

limdiir. Bu islemler i¢in asagidaki esitlikler kullanilir.

ip = o(Wlxe, he—1, Ceq] + by) (3.3)
Cy = fi * Co—1 + iy * tanh([x,, he_q, Cr—q]) + b (3.4)

Cikis kapist meveut LSTM hiicresinin ¢iktisinin iiretildigi boliim olup bir sonraki kat-
mana gonderilecek degere karar verir ve bu deger tahmin i¢in kullanilir. Bu islem i¢in

asagidaki esitlikler kullanilir.

or = o(Wlxe, he—1, Ce] + by) (3.5)
h: = o; * tanh(C;) (3.6)
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LSTM birimleri arasindaki baglantilar, verinin sirali olarak islenmesine olanak saglar. Bu
durum, LSTM'nin zaman kavramin: kavramasina ve sunulan verilerin zamansal dinamik-
lerini anlamasina olanak taniyan bir i¢ geri bildirim durumu yaratir. Bellek hiicrelerindeki
stirekli hata geri yayilimi, LSTM'nin zamanla ilgili problemlerde uzun stireli gecikmeleri
anlamasina olanak saglar. Bu nedenle, LSTM ag1, zaman serilerindeki 6nemli olaylar ara-
sindaki bilinmeyen gecikmeleri dikkate alarak veri siniflandirmasi, iglenmesi ve zaman
serilerinin tahmini i¢in son derece uygun bir modeldir. BILSTM, iki ayr1 gizli katmanda
verileri ileri ve geri yonde isleyen LSTM hiicrelerini kullanan ¢ift yonlii bir RNN'dir.
Hem 6nceki hem de gelecekteki verileri kullanarak ileri ve geri gizli dizilerin hesaplan-

masina yardimei olur (Londhe ve Atulkar, 2021).

3.2.3. Spektogram analizi

Mel — Frequency Spectrogram, ses isleme ve konusma isleme alaninda kullanilan
bir 6zelliktir. Ses dalgalarinin frekans icerigini insan igitme sisteminin frekans tepkisine
daha yakin bir sekilde temsil etmek icin tasarlanmistir. Mel — Frequency Spectrogram,
sinyalin frekans icerigini zamanla birlestirilmis bir goriintii olarak sunar. Iste Mel —

Frequency Spectrogram hakkinda teorik bilgiler ve formiiller:

Mel Olgegi: Mel — Frequency Spectrogram, oncelikle "mel" 6lgegi iizerinde galisir. Mel
Olcegi, insan isitme sisteminin frekans algisint modeller. Bu 6lcek, frekanslar1 daha insan
dostu bir bicimde temsil eder. Frekans f (Hz) ve mel 6l¢egi m arasindaki doniisiim su

sekildedir:

m = 2595.1logyo(1 + L) (3.7)

700

Bu doniisiim, diisiik frekanslarda daha yogun bir dlgekleme saglar.

Filtre Banklari: Mel — Frequency Spectrogram olustururken, sinyalin frekans bilesen-
leri, mel dlgegindeki belirli noktalarda bulunan filtre bankalar1 kullanilarak 6l¢tliir. Her
bir filtre bankasi, belirli bir frekans araligina karsilik gelir ve genellikle iist {iste binen

ticgen filtreden olusur.
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Gii¢ Spektrumu ve Logaritmik Déniisiim: Sinyalin gii¢ spektrumu, filtrelere uygulanir
ve ardindan logaritmik bir doniisiim uygulanarak Mel — Frequency Cepstral Katsayilari
(MFCC) elde edilir. Bu islem, insan isitme sisteminin daha logaritmik bir sekilde islem

yapmasini taklit eder.

FFT (Hizh Fourier Doniisiimii): Sinyalin frekans igerigini analiz etmek ic¢in siklikla
FFT kullanilir. FFT, sinyalin zaman-frekans doniisiimiinii saglar ve bu, Mel — Frequency
Spectrogram olusturulurken kullanilan filtre bankalarinin genliklerinin belirlenmesine
yardimci olur.

Formiil: genellikle su formiille ifade edilir:

Sm(f,t) = log(Xi P(fe) Hic(f)cos [ 7L< (38)

T

Bu formiilde:

Sm(f, t): Mel-Frequency Spectrogram matrisi

P(f;): FFT tarafindan hesaplanan sinyalin gii¢ spektrumu
Hy (f) : k-inci filtre bankasinin frekans tepkisi

fi : k-inci filtre bankasiin merkez frekansi

T: Sinyalin toplam siiresi

t: Zaman

3.2.4. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), genellikle derin 6grenme sinir aglari arasinda yaygin
olarak kullanilan bir mimari olup 6zellikle goriintii analizi alaninda etkilidir. CNN, gele-
neksel yapay sinir aglarina benzer bir temel yapiya sahiptir, ancak 6zel olarak gelistirilmis
evrisim islemlerini kullanarak girdi olarak goriintiileri igler. Bu evrisim islemleri, belirli
bir goriintii ile onceden tanimlanmis filtreler arasindaki element — wise ¢arpimi igerir ve
bu sekilde farkli 6znitelikleri vurgular. Bu siire¢, goriintiilerden otomatik olarak 6znite-
likler ¢ikarmak i¢in uygulanir. Geleneksel makine 6grenme yontemlerinde 6znitelikler
genellikle manuel olarak belirlenirken, CNN ve benzeri derin 6§renme ydntemleri, bu
Oznitelikleri otomatik olarak evrigim gibi islemlerle elde eder (Alom vd. 2019). CNN mi-
marileri genellikle iki temel asamadan olusur, ki bu asamalar Sekil 3.5'te gdsterilmistir.

[k asama, goriintiilerden dzniteliklerin ¢ikarildig: evrisim asamasimi icerir. Bu asamada,
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Ozel islemlere tabi tutularak cesitli 6znitelikler elde edilir. Siniflandirma asamasi ise 6z-
nitelikleri kullanarak goriintiiniin sinifin1 belirler ve genellikle tam baglantili katmanlar
igerir. Bir CNN genellikle evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili
(FC) katmanlar1 gibi katmanlardan olusur ve bu katmanlar birlestirilerek CNN ag1 olus-
turulur. CNN aglarinin 6nemli bilesenleri arasinda dropOut (birakma) katmanlar1 ve ak-
tivasyon fonksiyonlar1 da yer alir. Sekil 3.5’te bir CNN agimnin genel yapisini gostermek-
tedir (Alom vd. 2019). Bu yapi, dzellikle goriintii isleme ve smiflandirma goérevleri igin

tasarlanmig giiclii bir derin 6grenme aracini temsil eder.

L & Conv  Poling Conv | Poling Conv | Poling .
Layerl ' Layerl Layer2 Layerl Layer2 Layerl

Oznitelik Cikarim Asamasi Siniflandirma Asamasi

Sekil 3.5: CNN ag yapist

Bir CNN agda bulunan katmanlar asagida kisaca agiklanmustir.

Convolutional Layer (Evrisimsel Katman): Evrisimsel katman, bir CNN'nin en temel
ve kritik bilesenlerinden biridir. Bu katmanda, girdi goriintiilerinden 6zniteliklerin ¢ika-
rilma islemi gerceklesir. Iki matris arasinda element — wise ¢arpim operasyonuyla ger-
ceklestirilen bu islemde, birinci matris girig goriintiisiinii temsil ederken, ikinci matris
Oznitelik ¢ikarma islemi i¢in kullanilan filtreleri igerir. Bu filtreler, giris goriintiisiiniin
boyutundan daha kiigiik olabilir, ancak derinlik (kanal sayis1) olarak ayni boyutta olur.
Ornegin, bir RGB goriintii 3 kanaldan olusurken, evrisim islemi i¢in kullanilan filtrelerin
boyutu daha kiiclik olabilir, ancak her biri 3 kanali kapsar. Evrisim katmani genellikle
goriintlilerden koseler, kenarlar ve diger 6nemli 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda kullanilir.
Filtreler, tiim girig gorlintlisii izerinde kaydirilarak bu 6zniteliklerin ¢ikarilmasi saglanir.
Evrisim islemi sonucunda, 6znitelik haritalar1 elde edilir ve bu, evrisimsel katmanin ¢ikis1
olarak adlandirilir. Asagida, bir goriintii ile 3x3 bir filtrenin evrigim isleminin nasil ger-
ceklestigini gosteren bir 6rnek verilmistir (Shen, vd. 2019). Evrisimsel katman, bir CNN
ag1icinde genellikle ilk katman olarak bulunur ve temel islevi, giris goriintiilerinden farkli

Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve temsil edilmesidir.
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Sekil 3.6: Evrisim islemi

Havuzlama Katmani, genellikle Evrisimli Sinir Agi'ndaki (CNN) evrisim katmanlarini
takip eden ve genel olarak hesaplama maliyetini azaltmay1 hedefleyen 6nemli bir bilesen-
dir. Bu katman, 6znitelik haritasinin boyutunu belirli islemler aracilifiyla kiigiilterek bii-
yiik boyutlu 6znitelik haritalarinin islenmesinden kaynaklanan hesaplama yiikiinii hafif-
letir. Ayrica, 6znitelik haritasindaki gereksiz veya fazla detaylar1 elemek suretiyle daha
Oonemli 6zniteliklere odaklanmay1 saglar. Havuzlama katmani, katmanlar arasindaki bag-

lantilar1 azaltarak bu islemi gerceklestirir.

Bu katmanin temel amaclar1 sunlardir:
Hesaplama Maliyetini Azaltma: Biiyiik boyutlu 6znitelik haritalarinin iglenmesi, hesap-
lama giicii agisindan maliyetli olabilir. Havuzlama katmani, 6znitelik haritasinin boyu-

tunu kiiciilterek bu maliyeti azaltir.

Onemli Ozniteliklere Odaklanma: Gereksiz ayrmtilar ve giiriiltilyii azaltarak, daha
onemli 6zniteliklere odaklanmay1 saglar. Havuzlama katmani, ¢esitli havuzlama yontem-
lerini kullanabilir, 6rnegin Max Havuzlama, Ortalama Havuzlama ve Toplam Havuzlama
gibi. Sekil 3.7, en biiyiik ve ortalama havuzlama islemlerine 6rnekler sunar ve bu islem-
lerin CNN'nin daha yiiksek seviyeli 6znitelikler olugturmasina ve hesaplama maliyetini

diistirmesine nasil yardimci oldugunu gorsellestirir (Zhou, Greenspan ve Shen, 2017).
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Sekil 3.7: Maksimum ve Ortalama Havuzlama Islemleri

Tam Baglantih Katman (FC — Fully Connected): Tam Baglantili Katman, Evrisim
Katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalarinin islendigi ve sonuglarin siniflandirma
veya ¢ikis katmanina iletilmesi amaciyla kullanilan 6nemli bir katmandir. Bu katman,
geleneksel yapay sinir ag1 (ANN) yapisina benzer ve genellikle iki agsamali bir islem ice-

rir. Bunlar agirlikli toplam hesaplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin uygulanmasidir.

FC katmaninin temel 6zellikleri su sekildedir:

Agirhkh Toplam Hesaplama: FC katmanindaki noronlar, gelen ozniteliklere belirli
agirliklar ve esik (bias) degerleri uygular. Bu agirliklar ve esik degerleri, 6grenme siireci
sirasinda verilerden 6grenilir. Her ndron, girdi 6zniteliklerine agirlikli bir toplam islemi
uygular.

Diizlestirme Islemi: Oznitelik haritalar1 matris seklinde oldugundan, FC katmanina ve-
rilmeden 6nce vektor haline getirilir. Bu islem, 6zniteliklerin boyutunu uygun hale getirir
ve FC katmaninin geleneksel yapisina uygun hale getirir.

Ogrenme Islemi: FC katmani, agirliklarin ve esik degerlerinin belirlenmesi igin 6grenme
stirecini igerir. Bu stireg, agirliklarin girdi verilerinden en iyi sekilde 6grenilmesini saglar
ve agin verilere uyum saglamasini saglar. FC katmani, bir CNN aginin son katmanlarin-
dan birini olusturur ve genellikle ¢ikis katmanindan 6nce gelir. Siniflandirma veya ¢ikis
islemi icin kullanilir. Ornegin, bir giris goriintiisiiniin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek
icin kullanilir. Bu katman, agin 6grendigi 6znitelikleri kullanarak siniflandirma kararla-

rini1 alir. Sonug olarak, FC katmani, 6zniteliklerin son islendigi ve siniflandirma veya ¢ikis
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kararlarinin alindig kritik bir katmandir. Bu katmanin agirliklar1 ve esik degerleri, agin
O0grenme yetenegi sayesinde verilere uygun sekilde adapte edilir, boylece dogru siniflan-
dirma sonuglar1 elde edilir (Zhou, Greenspan ve Shen, 2017).

Dropout (Birakma): Asirt Ogrenme (Overfitting), yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda
karsilasilan 6nemli bir sorundur. Bu durumda, ag egitim verilerini asir1 derecede ezberler
ve bu verilere miikemmel sekilde uyar, ancak yeni veya test verileri lizerinde basarisiz
olur. Asir1 6grenme sorunu, modelin genelleme yetenegini kaybettigi ve egitim verileri
disindaki verileri yanlis siiflandirma egiliminde oldugu bir durumu temsil eder. CNN
aglarinda asir1 6grenmeyi Onlemek veya azaltmak icin birkag teknik kullanilir ve bunlar-
dan biri Dropout (Birakma) katmanidir. Bu katman, FC (Tam Baglantil1) katmanlarindan
sonra gelir ve agin boyutunu kiigiiltmek igin kullamlir. Ozellikle, bu katman, rastgele se-
cilen bir kismini olusturan noronlarin ¢ikartilmasi islemiyle calisir. Ornegin, %30'luk bir
dropout oran1 kullanildiginda, her egitim adiminda FC katmaninin %30'u rastgele secilen
noronlarla kapatilir veya devre dis1 birakilir. Bu noronlarin ¢ikartilmasi, agin farkli 6zni-
telikler ve iligkiler 6grenmesini saglar. Dropout katmani, agin ezberlemesi veya asiri
uyarlamasi riskini azaltir ¢linkii her ndron esit bir sekilde katmanin islevini yerine getir-
mez ve bu nedenle agin daha genel bir temsil 6grenmesine yardimci olur. Dropout, bir tiir
diizenleme (regularization) teknigi olarak diisiiniilebilir, ¢linkii agin asir1 6grenmeye karsi
daha dayanikli hale gelmesini saglar. Sonug olarak, Dropout katmani, asir1 6grenmeyi
azaltmak ve agin daha iyi genelleme yapmasini saglamak i¢in kullanilan 6nemli bir dii-
zenleme yontemidir. Bu katman, agin egitimi sirasinda rastgele olarak belirli néronlari
devre dis1 birakarak agin cesitli 6znitelikler ve iligkiler 6grenmesine yardimci olur (Shen,
vd. 2019).

Aktivasyon Fonksiyonlari: Derin 6grenme modellerinde, 6zellikle Evrisimsel Sinir Ag-
larinda (CNN), aktivasyon fonksiyonlari 6nemli bir rol oynar. Bu fonksiyonlar, agin giris
ve ¢ikis arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine ve ifade etmesine
yardimci olur. Aktivasyon fonksiyonlari, agin her katmaninda kullanilir ve bu katmanlar
arasindaki dogrusal olmayanlari eklerler. Iste CNN aglarinda sik¢a kullanilan bazi akti-
vasyon fonksiyonlart:

Sigmoid Fonksiyonu (Logistic Sigmoid): Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde
tercih edilir. Sigmoid fonksiyonu, girisi O ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir, bu da ¢1-

kisin olasilik degeri olarak yorumlanabilir.
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Softmax Fonksiyonu: Cok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilir. Softmax, bir
smifin ¢ikigini diger siniflarin ¢ikislarina goére normalize eder, bdylece her sinifin olasilik
dagilimin elde edebiliriz.

ReLU (Rectified Linear Activation): ReLU, en yaygin kullanilan aktivasyon fonksi-
yonlarindan biridir. Girisi negatifse 0'a esitler, pozitifse girisi dogrudan gegirir. Bu fonk-
siyon, agin 0grenme hizini artirir ve asirt 6grenmeyi azaltir.

tanh (Hyperbolic Tangent): Tanh, girisi -1 ile 1 arasinda bir degere doniistiiren bir ak-
tivasyon fonksiyonudur. Sigmoid ile benzerdir, ancak ¢ikis aralig1 daha genistir.

ELU (Exponential Linear Unit): ELU, ReLU"nun sifir olmayan negatif degerler igin bir
varyasyonudur. Bu fonksiyon, agin asir1 6grenmeyi azaltmasina ve daha iyi genelleme
yapmasina yardimci olabilir.

Leaky ReLU: Leaky ReLU, ReLU'nun negatif bolgesinde kiigiik bir egim ekler. Bu,
ReLU'nun bazen yagadig1 "6lii néron" sorununu azaltmaya yardimci olabilir.

MaxOut: MaxOut, girisi bir grup noron arasinda maksimum degere atan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu, agin daha karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanir.

Bu aktivasyon fonksiyonlari, agin problem tiirline, veriye ve egitim siirecine bagli olarak
secilir. Dogru aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi, agin performansini biiyiik 6l¢iide
etkileyebilir ve egitim siirecini basarili kilar. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonlarinin se-
¢imi 6nemlidir ve problem baglamina uygun olarak yapilmalidir (Zhou, Greenspan ve

Shen, 2017). Aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler Sekil 3.8°de verilmistir.

Sigmoid ! Leaky ReLU
o’(x) = H% maX(O.l.iE,:L’)

tanh
tanh(x)

Maxout
max(wl z + by, wd x + by)

RelLU ELU ’
max (0, z) x z2>0
ae®—1) =<0 -

Sekil 3.8: Aktivasyon fonksiyonlar1 (Kalyoncu, 2020)
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3.2.5. Continues wavelet transform (CWT)

Ses gibi duragan olmayan, non-lineer karakteristige sahip sinyallerin zaman — fre-
kans diyagramlar1 genellikle Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT — Continues Wavelet
Transform) ve Kisa Zamanli Fourier Dontisiimii (STFT — Short-Time Fourier Transform)
yontemleri kullanilarak elde edilmektedir. CWT yontemi STFT yontemine gére zaman
ve frekans alanlarinda iistiin ¢oziiniirliiklere sahip oldugu i¢in uygulamalarda daha ¢ok
tercih edilmektedir (Mateo ve Talavera, 2020). CWT yonteminde sinyaller sabit boyutlu
pencere fonksiyonlar yerine enerji odakli temel fonksiyonlarla temsil edilir (Lee, Ratham
ve Ahmad, 2017). Bu iistiin 6zelliklerinden dolayr CWT o6zellikle medikal ve ses gibi
duragan olmayan sinyallerin zaman — frekans diyagramlarini olusturmada ¢ok etkili bir
yontemdir (Mohonta, Motin ve Kumar, 2022). CWT yo6nteminde sinyaller Daubechies,
Morlet, Symlets ve Morse gibi dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak dontistiiriiliir. Bu ca-
lismada, ses sinyali doniisiimlerinde diger dalgacik fonksiyonlarina kiyasla daha yaygin
olarak kullanilan Morse dalgacig1 kullanilmistir. Morse dalgacigy, ses sinyalleriyle olan
morfolojik benzerligi ve daha iyi zaman — frekans lokalizasyonuna sahip olma 6zellikleri
nedeniyle bu ¢caligmada tercih edilmistir. CWT doniistimii ile sinyallerdeki katsayilar asa-

g1da verilen formiil ile hesaplanmaktadir:
Fewe(z,0) == [ f©)" (55) (3.9)
cwt T’ - \/m f lp b '

Formiilde, f(t) donustiiriilecek olan bir boyutlu sinyali gostermektedir. Kaydirma para-
metresi "t", 6lgek parametresi “b” ve dalgacik fonksiyonu “y”” sembolleri ile gosterilmis-
tir. Olgek parametresi biiyiik oldugunda, sinyal genisler ve diisiik frekanslarda kullanilir;
Olcek parametresi kiiciik degerde olursa sinyal sikistirilir ve yliksek frekanslarda kullani-
lir. CWT doniistimleri sonucu olusan skalogram, sinyalin siirekli dalga doniistimiiniin
(CWT) mutlak degeridir ve zaman ve frekansin bir fonksiyonu olarak gizilir (Narin,
2022). Aslinda sinyalin zaman kaydirma parametresi (1) ve 6l¢cek parametresindeki (b)

enerji dagiliminin bir dl¢iistidiir. Enerji dagilimi agsagida verilen formiil ile bulunur.

Eewe(t,0) = 32 Sp(Fawe(t, b))’ (3.10)
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3.2.6. Performans olgiitleri
Dijital rakam tespiti i¢in Onerilen yaklagimin performansini degerlendirmek icin
karisiklik matrisinden faydalanilir. Bu matris, veri setindeki gercgek ¢ikis etiketleri ile mo-

dellerin tahmin etiketlerinin yanlis ve dogru sayilarini bir tabloda gosterir.

Tablo 3.1: Karigiklik matrisi gosterimi

Gerg¢ek

Gercek Yanhs

True Pozitif (TP) True Negatif (TN)

Gercek

False Negatif (FN) False Pozitif (FP)

Tahmin
Yanhs

Burada;
TP (True Pozitif): Herhangi bir dijital rakam sinifina ait etiketlenmis bir ses dosyasinin
model tarafindan ayni sinifta dogru bir sekilde tahmin edilmesidir. Bu durum, dogru si-

niflandirilan ses dosyalarinin sayisini ifade eder.

TN (True Negatif): Herhangi bir dijital rakam sinifina ait etiketlenmis bir ses dosyasinin
model tarafindan farkli bir sinifta tahmin edilmesidir. Bu durum, yanlis siniflandirilan ses

dosyalarinin sayisini ifade eder.

FP (False Pozitif): Dogru siniflandirma olarak kabul edilmis bir dijital rakam disindaki
bir sinif ile etiketlenmis ses dosyalarinin, model tarafindan kendi etiketlenmis bir dijital

rakam sinifi olarak tahmin edilen ses dosyalarinin sayisini belirtir.

FN (False Negatif): Dogru siniflandirma olarak kabul edilmis bir dijital rakam digindaki
bir sinif ile etiketlenmis ses dosyalarinin, model tarafindan farkli etiketlenmis bir dijital

rakam sinifi olarak tahmin edilen ses dosyalarinin sayisini belirtir.
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Dijital rakam tespiti i¢in Onerilen yaklasimin performansini degerlendirmek icin asagi-

daki olgiitler kullanilmistir.

TP+TN

Basart = ————
TP+TN+FN+FP

TP
TP+FP

Kesinlik =

TP
TP+FN

Hatirlatma =

Kesinlik+Hatirlatma

F — Olgiitii = 2 =

Kesinlik+Hatirlatma

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)
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4. SONUCLAR
Bu ¢alisma, ses sinyalleri iizerinden gergeklestirilen bir rakam siiflandirma pro-

sediiriinii ele almaktadir, bu dogrultuda ii¢ farkli yontem benimsenmistir. Ik yaklasim,
MEL-SPEC katsayilarinin ¢ikarilmasiyla elde edilen 6znitelik matrisinin destek vektor
makineleri (SVM) siniflandirma algoritmasina giris olarak sunulmasidir. ikinci strateji,
bir tekrarlayan yapay sinir ag1 olan uzun ve kisa siireli bellege sahip LSTM modelini
icermektedir. Bu modelde, ses sinyallerine dnceden kesikli dalgacik doniistimii uygulan-
makta ve ardindan elde edilmis olan zaman sagilma ortalamasi 6znitelik vektorleri kulla-
nilmaktadir. Dalgacik doniisiimii, LSTM modeli i¢in uygun girisleri diizenleyecek sekilde
siral1 bir yapiya sahiptir. LSTM modeli, tek boyutlu siralt veriler ile ilgili problemlerin
¢oziimiinde etkili bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Bu model, klasik yapilarda kullani-
lan egitilebilir sinir aglarindan farkli olarak kendi sinir aglarini kullanan 6zel bir tekrar-
layan sinir agidir ve bilgi akisini diizenleyebilen dahili kapilar ad1 verilen mekanizmalara
sahiptir. Ugiincii yaklasim ise, ses sinyallerinin dalgacik déniisiimii ile elde edilen Sko-
logram goriintiilerine doniistiiriilerek tasarlanan bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ile sinif-
landirilmasini igermektedir. Bu strateji, 6zellikle gorsel verilerin analizi konusunda basa-
ril1 olan CNN modellerinin ses sinyalleri lizerinde de etkili olabilecegini 6ne siirmektedir.
Calismanin veri seti, yaslar1 14 — 17 arasinda degisen 25 6grenciden toplanmis olup top-
lamda 2500 kayittan olugmaktadir. Veri seti, farkli egitim ve test oranlariyla cesitli de-
neyler gerceklestirmek lizere kullanilmistir. Bu kapsamli analiz ve ¢esitli metodolojilerin
uygulanmasi, ses sinyalleri temelli rakam siniflandirma alaninda yeni perspektifler ve

yontemlerin gelistirilmesine katki saglamay1 amaglamaktadir.
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4.1. LSTM Modeli ile Gozlenen Basarilar
Ilk asamada LSTM ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan LSTM

modelin yapis1 ve i¢erdigi 6zellikleri asagidaki verilmistir.

Tablo 4.1: LSTM model yapisi ve hiper parametre degerleri

LSTM Model

Parametre Deger

Katmanlar Seguencelnput
Istm (128)
bi-Istm(128)
fullyConnected
SoftMax
Classification

Giris Sayist 1/sinyal uzunlugu

Gizli Katman Boyutu 128

Cikis Katman Boyutu 3

Batch Boyutu 27

Optimizer Adam

Ogrenme Oram 0.001

Ogrenme Orani gecikme Faktorii 0.5

Bu aragtirmada, ¢esitli mimarilere sahip Long Short-Term Memory (LSTM) modelleri
tasarlanabilmistir. Kullanilan LSTM modeli, giris, Istm, bi-Istm, FC, Softmax ve Classi-
fication katmanlarindan olugsmaktadir. Batch size parametresi (27), her iterasyonda kul-
lanilan egitim verilerinden segilen alt kiimenin boyutunu belirtir. Maksimum Epoch sa-
yis1, egitim siirecinde kullanilan epoch sayisini belirler. Burada, bir epoch, tiim veri kii-
mesinin egitim algoritmasina gosterilme siirecini temsil eder. Epoch sayis1 se¢imi, 6g-
renme siirecini etkileyebilecegi i¢in dnemlidir; 6rnegin, epoch sayisini diisiirmek, drnek-
lerden 6grenmeme durumuna yol agabilirken, yiikseltmek ise ¢ok fazla 6grenmeye (ez-
berlemeye) sebep olabilir. Bu parametreler, en yiiksek dogrulugu saglamak amaciyla op-
timize edilmistir. Calismada, en iyi siniflandirma sonuglarini elde etmek i¢in en optimum
degerler olarak batch boyutu 27 ve 6grenme orant 0.0001 segilmistir. Maksimum epoch
say1s1 ise egitim — test setlerine bagl olarak degisiklik gostermektedir. Dijital rakam si-
niflandirma farkli egitim — test oranlarina gore gergeklestirilmis olup ¢ikan sonuglar

Tablo 4.2'de ayrintili olarak sunulmustur. Bu gesitli egitim — test oranlar1 altinda elde
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edilen sonuglar, 6nerilen LSTM model mimarisi ve parametrelerinin siiflandirma per-

formansini optimize etme yetenegini gostermektedir.

Tablo 4.2: LSTM ile Go6zlenen Basar1 Oranlari

Veri Seti Egitim-Test Basar Kesinlik Hatirlatma F-Oliitii
%50-50 Orant 0.7741 0.7802 0.7737 0.7758
%60-40 Orant 0.7500 0.7627 0.7499 0.7530
%70-30 Orant 0.7280 0.7347 0.7282 0.7295
%80-20 Orant 0.6757 0.6870 0.6758 0.6787

Tablo 4.2'ye yonelik analizde, en lstlin basar1 oraninin %77.41 ile %50-50 egitim-test
oranina ait oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum, test 6rnek sayisinin azaldik¢a bagarinin

diisiis gosterdigi bir egilim sergilemektedir.

Egitim — test veri seti %50 — 50 ile elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.1'de de-
tayli bir sekilde sunulmustur. Karisiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma mo-
delinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir aragtir. Genellikle ¢ok sinifli
(multiclass) siiflandirma problemlerinde kullanilir ve gerceklestirilen siniflandirma is-
leminin sonuglarini 6zetler. Matris, tahmin edilen siniflarin gergek siniflarla karsilastiril-
masini gosterir. Ayrica, LSTM aginin performans grafigi de Sekil 4.2'de yer almaktadir.
Kayip ve performans grafikleri, bir makine 6grenimi modelinin egitim siirecindeki basa-
risim gorsel olarak ifade eden 6nemli araglardir. Kayip grafigi, modelin egitim ve dogru-
lama veri setleri lizerindeki kayip degerlerinin iterasyonlar boyunca nasil degistigini gos-
terir; bu, modelin ne zaman konverge oldugunu veya asir1 §grenmeye basladigin1 anlamak
icin kullanilir. Performans grafigi ise modelin dogruluk oranini egitim ve dogrulama veri
setleri iizerindeki degisimlerle gdsterir, boylece modelin genel siniflandirma basarisini
degerlendirmek miimkiin olur. Bu grafikler, modelin egitim siirecindeki performans egi-
limlerini ve olas1 sorunlar1 hizli bir sekilde gorsellestirerek, modelin iyilestirilmesi i¢in
rehberlik saglar. Sekil 4.2, LSTM aginin her iterasyondaki basar1 ve kayip degerleri gra-
fiksel olarak gosterilmistir. Bu grafik, modelin 6grenme siirecindeki performansini izle-
meye ve degerlendirmeye olanak tanir. Iterasyonlar arasindaki bagar1 ve kayip degisim-
leri, modelin egitim verileri lizerindeki uyumunu ve genel performansini daha ayrintilt

bir sekilde anlamamiza yardime: olabilir.
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4.2. SVM ile Gozlenen Basar: Oranlari

Bu béliimde ses sinyalleri lizerinde Dalgacik Sagilma (Wavelet Scattering) ile elde
edilen 6znitelikler kullanilarak SVM ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Dalga-
cik Zaman Sagilma (WTS — Wavelet Time Scattering), ses sinyallerinden 6znitelik ¢i1-
karma amaci giiden bir islemdir. Bu yontem, ses sinyallerinin frekans ve zaman uzayinda
genis bir kapsamda temsil edilmesini saglayarak, makine 6grenmesi yontemleri ile ses
verilerinden bilgi ¢ikarmay1 hedefler. WTS, ses sinyallerinin dalgacik doniisiimii (Wave-
let Transform) ve zaman sa¢ilma (Time Scattering) islemlerini birlestirir. Dalgacik donii-
slimii, ses sinyalinin farkli frekanstaki bilesenlerini ortaya ¢ikaran bir islemdir. Bu, ses
sinyalinin frekans uzayinda temsil edilmesini saglar. Zaman sa¢ilma ise, sinyalin zaman
icindeki degisimlerini yakalar. Bu iki islem bir araya getirildiginde, dalgacik zaman sa-
¢ilma (WTS) katsayilar1 elde edilir. Bu katsayilar, ses sinyalinin frekans ve zaman i¢in-
deki 6zelliklerini temsil eden 6nemli 6zniteliklerdir. Makine 6grenmesi yontemleri, bu
oznitelikleri kullanarak ses sinyallerini siniflandirabilir ve tanryabilir. Ornegin, bu katsa-
yilar izerinden elde edilen 6znitelik matrisi, bir destek vektdr makinesi (SVM) veya derin
o6grenme modeli gibi algoritmalarin girisi olarak kullanilabilir. Bu sekilde, makine 6gren-
mesi yontemleri, ses verilerinden ¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak basit rakamlarin (di-
gits) taninmasi gibi ses tabanli tanima gorevlerini gerceklestirebilir. WTS, ses sinyalleri-
nin karmagikligini ve igerdikleri bilgiyi daha etkili bir sekilde temsil etme yetenegi nede-
niyle bu tiir uygulamalarda tercih edilen bir &znitelik ¢ikarma yontemidir. Ozellikle ses
sinyallerinin simiflandirilmasi i¢in kullanilan dalga deseni dagilimi, frekans 6zelliklerini
vurgulamak ve siiflandirma performansini artirmak amaciyla kullanilmistir. SVM mo-

deline ait parametreler Tablo 4.3’te belirtilmistir.

Tablo 4.3: SVM parametreler

Parametre Deger
KernelFunction Polynomial
PolynomialOrder 2
KernelScale Otomatik
BoxConstraint 1
Standardize true
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SVM modeli, ses sinyallerini siniflandirmak amaciyla bir dalga deseni dagilimi tabanl
ozellik ¢ikarimi ve ¢okgenel (polynomial) ¢ekirdekli bir SVM simiflandirict kullanmak-
tadir. Model, ses sinyallerinin uzunluklarini analiz ederek veri setini olusturur, dalga de-
seni dagilimi uygular ve elde edilen 6zellik matrisleri iizerinde SVM smiflandiriciyr egi-
tip degerlendirir. SVM'nin parametreleri, polynomial ¢ekirdek kullanimini, ¢ekirdek 61-
cegini otomatik belirlemeyi, sinirlama (BoxConstraint) uygulamay1 ve girig verilerini
standartlastirmayi igerir. Bu parametrelerin dogru se¢imi, modelin performansini etkiler
ve genel smiflandirma dogrulugunu belirler. SVM modeli 5 kath ¢apraz gecerlilik testine
gore uygulanmis denemeler farkli egitim test oranlari ile gerceklestirilmis olup basari

oranlar1 Tablo 4.4’°te verilmistir.

Tablo 4.4: SVM ile Gozlenen Basar1 Oranlari

Veri Seti Egitim-Test Basar1 Kesinlik | Hatir- F-Olciitii
latma

%50-50 Orant 67.4455 0.67357 0.67357 0.65704

%60-40 Orani 67.8016 0.67686 0.67686 0.66187

%70-30 Orami 68.5233 0.68474 0.68474 0.6684

%80-20 Orant 69.5146 0.69371 0.69371 0.67385

Tablo 4.4’e bakildiginda en yiiksek basar1 %80-20 egitim-test veri seti i¢in gozlenmistir.
Basar1 %69.5146 olarak elde edilmistir. Egitim seti oran1 arttik¢a basar1 oraninin arttigi
goriilmektedir. Tablo 4.4’te diger kesinlik, hatirlatma ve F1-Olgiitii gibi performans de-
gerleri de verilmistir. SVM ile gbzlenen en yiiksek basari orani icin karisiklik matrisi

Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3: SVM i¢in Karisiklik Matrisi

4.3. CNN ile Gozlenen Basar: Sonuclari

Son smiflandirma yaklasiminda, ses sinyallerinin karakteristik 6zelliklerini daha
etkili bir sekilde ¢cikarmak amaciyla Continuous Wavelet Transform (CWT) uygulanarak
elde edilen skologram goriintiileri kullanilmigtir. Bu skologram goriintiileri, dnceden be-
lirlenen frekans ve zaman ¢oziiniirliiklerine sahip olup, ses sinyallerinin zaman — frekans
uzayinda daha ayrintili bir temsilini saglar. Elde edilen skologram goriintiileri daha sonra
0zel olarak tasarlanan bir evrisimsel sinir agt (CNN) derin 6grenme modeli kullanilarak
siiflandirilmigtir. CNN agy, bir dizi evrisim, aktivasyon ve pooling katmanlar1 i¢eren bir
mimariye sahiptir. Denemeler ve dogrulama siirecinin ardindan belirlenen bu CNN ag1
mimarisi, Ses Tabanli Dijital Tanima uygulamalarindaki siniflandirma gorevlerinde op-
timal performans sergileme kabiliyeti agisindan se¢ilmistir. Mimarinin detaylari, bu ca-
lismanin Sekil 4.4nde ayrintili bir sekilde sunulmaktadir. Ses sinyallerine CWT uygu-

landiktan sonra elde edilen skologram 6rnek goriintiiler Sekil 4.5°te verilmistir.



imagelnputLayer
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batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer
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Sekil 4.4: Skologram goriintiilerini siniflandirmak igin kullanilan CNN ag1
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CWT+CNN kullanarak farkli egitim — test oranlarina sahip veri setleri i¢in elde edilen

sonuclar Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5: CNN ile Gozlenen Bagar1 Oranlar

Veri Seti Egitim-Test Basar Kesinlik Hatirlatma F-Olgiitii
%50-50 Orant 0.7001 0.76 0.70 0.68
%60-40 Orant 0.7534 0.81 0.75 0.75
%70-30 Orant 0.750 0.78 0.75 0.74
%80-20 Orant 0.8194 0.84 0.82 0.82

Tablo 4.5’e bakildiginda CNN ile diger iki modele gore daha yiiksek basar1 oranlarinin
tespit edildigi goriilmektedir. CNN ile en yiiksek basart %80-20 egitim-test orani i¢in
%81.94 olarak gozlenmistir. Egitim seti orani arttik¢a basar1 oraninin yiikseldigi goriil-
mektedir. CNN modeline ait karigiklik matrisi Sekil 4.6°da, egitim ve test i¢in basar1 per-
formans ile hata grafikleri Sekil 4.7°de verilmistir. Basar1 ve kayip grafikleri, bir makine
6grenimi modelinin egitim siirecindeki performansini gorsellestiren kritik araglardir. Ba-
sar1 grafigi, modelin egitim ve dogrulama veri setleri lizerindeki dogruluk oranini izler-
ken, kayip grafigi ise modelin bu veri setleri iizerindeki tahmin hatalarmni dlger. Ideal
durumda, basar1 oran1 yiikselirken kayip diiser, ancak bu her zaman bdyle olmayabilir.
Grafikler, modelin asir1 6grenme, underfitting veya diger performans sorunlarini belirle-
mede yardimce1 olur. Egitim siirecindeki egilimler ve egri arasindaki farklar, modelin ge-
nel performansini degerlendirerek, gerekirse diizeltici onlemler alinmasina olanak tanir.
Basar1 ve kayip grafikleri, modelin veri setine uyumunu izleyerek, egitim siirecinin etki-

liligini anlamak ve optimize etmek adina kritik 6neme sahiptir.
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4.4. Yontemlerin Karsilagtirilmasi

Bu ¢aligmada 3 farkli yaklasim ile ses sinyallerinden dijit tanima islemi gergek-
lestirilmistir. Bu yaklasimlarin her dijit i¢in performanslar1 Tablo 4.6’da verilmistir.
Tablo 4.6’ya bakildiginda en yiiksek basar1 orani CNN modeli ile gozlenmistir. Daha
sonra LSTM modeli daha bagarili bulunmustur. Genel olarak derin 6grenme metotlarinin
daha iyi oldugu goriilmektedir. CNN modeli i¢in Dijit bazli bakildiginda en yiiksek basa-
rilar “Alt1(6)” ses sinyali i¢in gozlenmektedir. Daha sonra “Bir(1)” ve “Dokuz(9)” i¢in
yiiksek basarilar gdzlenmistir. En diisiik basar1 oran1 “U¢(3)” , “Dort(4)” ve “Sekiz(8)”

icin elde edilmistir.

Tablo 4.6: Her simf i¢in basar1 oranlar

Dijit SVM LSTM CNN
0 (Sifir) 0,865 0,815 0,936
1 (bir) 0.500 0,595 0,800
2 (iki) 0,830 0,710 0,763
3 (Ug) 0,666 0,748 0,629
4 (Dort) 0,690 0,761 0,725
5 (Bes) 0,540 0,659 0,875
6 (Alt1) 0,960 0,976 0,982
7 (Yedi) 0,540 0,840 0,902
8 (Sekiz) 0,500 0,797 0,730
9 (Dokuz) 0,863 0,786 0,879
Ortalama 0,717 0,769 0,822
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5. TARTISMA
Insanlar, diger tiim canlilardan farkli olarak konusabilme yetenegine sahiptir. Ko-

nusma, insanlar arasindaki iletisimin en temel yoludur. Insanlar, diisiincelerini, duygula-
rini, isteklerini ve bir¢ok diger durumu konusarak baskalarina iletebilirler. Bununla bir-
likte, insanlar zekasini kullanarak yenilikler yapabilme giicline sahiptirler. Bunu fark et-
tikten sonra insanlar hem ilgi duyduklar1 ve merak ettikleri alanlarda ¢alismaya baslamis-
lar hem de insanlarin yasami daha kolay, daha iyi ve daha rahatlatic1 hale getirecek
coziimler iiretmislerdir. Zamanla, insanlarin teknolojiye olan bagimliliklar1 artmis ve her
seyin en kolay ¢oziimiini istemeleriyle birlikte bir¢ok insan konusma tanima {izerinde
caligmaya baslamigtir (Chowdhury vd. 2021). Konusma tanima teknolojileri, gliniimiizde
hizla gelisen ve bir¢ok alanda etkisini gosteren dnemli bir arastirma ve uygulama alani
olmustur. Bu teknolojiler, ses sinyallerini analiz ederek konugma dilini anlama ve ¢esitli
gorevleri yerine getirme yetenegine sahiptir. Yapilan ¢aligmalarda, 6zellikle SVM (Des-
tek Vektor Makineleri), LSTM (Uzun Kisa Siireli Hafiza), ve CNN (Evrisimli Sinir Ag-
lar1) gibi makine 6grenimi modellerinin konugma tanima siire¢lerindeki performanslarina
odaklanilmistir (Wazir ve Chuah, 2019). SVM'nin kullanimui, ses sinyallerinin karmagik-
ligin1 ele alma ve siiflandirma gorevlerini gergeklestirme konusunda etkili oldugunu
gostermektedir. Bu model, belirli bir egitim veri setiyle calisarak genel bir performans
sergiler. Ancak, SVM'nin ¢oklu 6zelliklere adapte olma konusundaki sinirlamalari, 6zel-
likle karmasik konusma modelleriyle basa ¢ikmak i¢in yeterli olmayabilir. LSTM, uzun
vadeli bagimliliklart modelleme yetenegiyle one ¢ikan bir rekiiran sinir ag1 tiirtidiir. Ses
sinyallerindeki zaman bagimliliklarini ele alarak, dzellikle dilin zaman igindeki yapisini
anlama konusunda etkilidir. Ancak, egitim siirecinde karsilasilan zorluklar ve kaynak yo-
gunlugu, LSTM'nin genis 6l¢ekli konusma tanima uygulamalarinda kullanimini sinirla-
yabilir. CNN, 6zellikle goriintli tanima alaninda biiyiik basar1 elde etmis bir modeldir. Ses
sinyallerini gorsel 6zelliklere doniistiirme kabiliyeti, konusma tanima gorevlerinde etkili
olmasini saglar. Evrisimli sinir aglari, 6zellikle frekans ve zaman 6zelliklerini basarili bir
sekilde ¢ikarabilir, ancak biiylik veri setleri gerektirebilir. Genel olarak, yapilan karsilag-
tirmalar, CNN'nin diger modellere kiyasla daha yiiksek basar1 oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. CNN'nin ses sinyallerindeki karmasikliklar1 daha 1yi anlama yetenegi,
genis Olgekli konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesinde biiylik bir avantaj saglar.
Ancak, SVM ve LSTM gibi modeller de belirli kosullarda basarili sonuglar verebilmek-
tedir (Chowdhury vd. 2021). Konusma tanima teknolojilerindeki bu makine 6grenimi

modellerinin karsilagtirilmasi, uygulama baglaminda belirli avantajlar1 ve sinirlamalari
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ortaya koymaktadir. Bu modellerin se¢imi, uygulanacak konusma tanima goérevine, kul-
lanilabilir veri setine ve sistem gereksinimlerine bagli olarak yapilmalidir. Gelecekteki
arastirmalar, bu modellerin daha karmasik ve gergek diinya senaryolarinda nasil perfor-
mans gosterdiklerini daha ayrintili bir sekilde incelemelidir. Bu sayede, konusma tanima

teknolojilerinin daha etkili ve genis kapsamli kullanim1 miimkiin olabilir.

Bu calismada, ses sinyalleri lizerinden gergeklestirilen dijital rakam siniflandirma
islemi i¢in ii¢ farkli yontem olan SVM, LSTM ve CNN modellerinin performansi deger-
lendirilmistir. {lk yéntem olarak SVM, MEL-SPEC katsayilarindan elde edilen 6znitelik
matrisini kullanarak smiflandirma yapmustir. ikinci yéntemde, LSTM modeli, dnceden
kesikli dalgacik doniisiimii uygulanmais ses sinyallerini kullanarak basarili sonuglar elde
etmistir. Ugiincii yontemde ise, ses sinyallerinin Continuous Wavelet Transform (CWT)
ile elde edilen skologram goriintiilerine dayali CNN modeli kullanilmistir. Her bir yonte-
min performansi, farkli egitim-test oranlar1 altinda incelenmistir. LSTM modeli, %50-50
egitim — test oraninda en yiiksek basariy1 gostermistir. SVM'nin en yiiksek basar1 oranim
ise %80-20 egitim — test oraninda elde ettigi goriilmiistiir. Ancak, en {istiin basar1 oranlari
CNN modeli tarafindan kaydedilmistir, o6zellikle %80-20 egitim — test oraninda
%81.94'liik bir basari elde edilmistir (Tablo 4.2, Tablo 4.4 ve Tablo 4.5). Dijit bazli olarak
incelendiginde, CNN modelinin genel basar1 oraninin en yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Ozellikle "Alt1 (6)" dijiti icin %98.2'lik bir basar1 oran1 elde edilmistir. Diger dijitler ara-
sinda farkli basar1 oranlar1 gozlemlenmis, 6rnegin "Bir (1)" ve "Dokuz (9)" i¢in yiiksek
performans sergilenirken, "Ug (3)", "Dért (4)" ve "Sekiz (8)" i¢in daha diisiik basar1 oran-
lar1 elde edilmistir (Tablo 4.6). Genel olarak, derin 6grenme modelleri olan LSTM ve
CNN, SVM'ye kiyasla daha yiiksek bagar1 oranlar1 gostermistir. Bu sonuglar, 6zellikle ses
tabanl dijital tanima uygulamalarinda derin 6grenme modellerinin etkili bir sekilde kul-
lanilabilecegini gostermektedir. Ancak, her bir modelin avantajlar1 ve sinirlamalar1 goz
Ontine aliarak, kullanilacak modelin uygulama baglamina, veri setine ve sistem gereksi-
nimlerine bagl olarak se¢ilmesi gerekmektedir.

5.1. Kisitlamalar ve Hedefler
Bu caligsma, ses sinyalleri iizerinden gergeklestirilen dijital rakam siniflandirma yontem-

lerini degerlendirmekle birlikte, bazi kisitlamalara da tabidir. Iste bu kisitlamalardan ba-

zilart;

Veri Seti Kisitlamalari: Calismada kullanilan veri seti, 14 -17 yaslar1 arasindaki 6gren-

cilerden toplanmis ses sinyallerinden olugmaktadir. Bu nedenle, genel niifusun genis bir
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yelpazesini temsil etmeyebilir ve elde edilen sonuglarin genelleme yetenegini sinirlaya-
bilir.
Simf Dengesizligi: Veri setindeki dijitler arasinda simif dengesizligi olabilir. Ozellikle,

bazi dijitlerin digerlerine gore daha fazla temsil edilmesi, model performansini etkileye-

bilir ve sonuglart yaniltic1 kilabilir.

Egitim — Test Orami: Calismada farkli egitim — test oranlar1 kullanilarak modellerin per-
formansi1 degerlendirilmistir. Ancak, bu oranlarin se¢imi, genel performans {izerinde et-

kili olabilir ve optimal oranin belirlenmesi i¢in daha fazla analize ihtiya¢ duyulabilir.

Hiperparametre Se¢imi: Her bir modelin performansi, belirli hiperparametre degerleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu hiperparametrelerin se¢imi, genel basar1 tizerinde et-

kili olabilir ve daha genis bir hiperparametre arastirmasi yapilmasi gerekebilir.

Ses Sinyali Cesitliligi: Calismada kullanilan ses sinyalleri, belirli bir yas grubundan top-
landig1 i¢in genel ses sinyali ¢esitliligi sinirli olabilir. Farkli yas gruplarindan veya cesitli
kosullardan elde edilen ses sinyalleriyle yapilan calismalar, sonuglarin genellenmesini

artirabilir.

Ses Ortam Kosullari: Ses sinyallerinin toplandig1 ortamin giiriiltii seviyeleri, akustik
ozellikleri ve diger cevresel faktorler, model performansini etkileyebilir. Calismada bu
faktorlerin standartlastirilmasi veya kontrol edilmesine dair detayli bilgi verilmemisse,

bu durum sonuglarin giivenilirligini etkileyebilir.

Model Karsilastirma Yontemleri: Calismada kullanilan model karsilastirma yontemleri
belirli metriklere dayalidir. Farkli metrik se¢imleri, sonuglarin yorumlanmasini etkileye-
bilir, bu nedenle farkli metriklerin kullanilmasinin sonuglarin daha kapsamli bir deger-

lendirmesine katki saglayabilecegi unutulmamalidir.

Hedeflere bakildiginda; ses sinyalleri lizerinden gergeklestirilen dijital rakam siniflan-
dirma konusunda belirlenebilecek c¢esitli hedefler bulunabilir. Bu hedefler, ¢calismanin
kapsamina, amaglarina ve uygulama baglamina bagl olarak sekillenebilir. Iste bu tiir bir

caligmada belirlenebilecek potansiyel hedeflerden bazilart:

Siniflandirma Dogrulugunun Artirilmasi: Temel bir hedef, ses sinyallerini dogru bir
sekilde siniflandirmak i¢in kullanilan modelin performansini artirmaktir. Bu, farkli 6zel-
lik ¢ikarma yontemlerinin, model mimarilerinin veya hiperparametrelerin test edilerek en

etkili kombinasyonunun belirlenmesini icerebilir.
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Genelleme Yeteneginin Iyilestirilmesi: Modelin, farkli yas gruplarindan veya farkli
cevresel kosullardan gelen ses sinyallerini daha iyi taniyabilme yeteneginin artirilmasi
hedefi. Bu, modelin ger¢ek diinya kosullarinda daha etkili bir sekilde kullanilabilmesini

saglamay1 amaglar.

Daha Cesitli Veri Setlerinin Incelenmesi: Veri setinin gesitliligini artirmak, modelin
daha genel ve gesitli ses sinyalleri {izerinde basarili olma olasiligini artirabilir. Bu, farkl
konusmacilarin, farkli dil ve aksanlarin veya farkli kayit cihazlarinin ses sinyallerini ige-

ren veri setleri {izerinde ¢aligmayi igerebilir.

Hassasiyetin ve Ozgiilliigiin Ayarlanmasi: Modelin belirli dijitleri ayirt etme yetene-
gini artirmak veya azaltmak i¢in hassasiyet ve 6zgiilliilk ayarlarinin optimize edilmesi.
Bu, modelin belirli dijitleri daha belirgin bir sekilde tanimasi veya yanlis pozitif veya

yanlis negatif sonuglar1 azaltmasi i¢in kullanilabilir.

Ger¢ek Zamanh Isleme Yeteneginin Iyilestirilmesi: Modelin gercek zamanli ses sin-
yallerini siniflandirma yetenegini artirmak amaciyla hesaplama hizini ve isleme siiresini

optimize etme hedefi.

Cesitli Simiflandirma Modellerinin Karsilastirilmasi: SVM, LSTM ve CNN gibi farkli
siniflandirma modellerinin karsilastirilmasi. Hangi modelin belirli bir uygulama bagla-
minda daha iyi performans gosterdigini anlamak i¢in bu modellerin karsilagtirilmasi ve

analizi.

Dijit Bazinda Performansin Incelenmesi: Her bir dijitin siniflandirma performansinin
ayr1 ayr1 degerlendirilmesi. Hangi dijitlerin daha kolay veya daha zor taninabilir oldugunu

anlamak, modelin giiclii ve zayif yonlerini belirlemeye yardimer olabilir.

Kullanilabilirlik ve Uygulanabilirlik Testleri: Modelin pratikte ne kadar kullanilabilir
oldugunu ve gergek diinya uygulamalarinda nasil performans gosterdigini degerlendir-
mek amaciyla gercek kullanicilar veya belirli bir uygulama senaryosu i¢eren kullanilabi-

lirlik testleri ger¢eklestirme hedefi.
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