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DOGAL DIiL iSLEME iLE MAKINELERIN KENDI DIiLiNi
MODELLEMESI

Dogadaki tiim canlilar birbirleri ile haberlesmek icin cesitli yontemler
kullanmaktadir. Dillerin olusumu ve gelisimi hakkinda hala yeterli bilgi
bulunmamaktadir. Dillerin olusumu ve dogal dil isleme siiregleri ile ilgili gegmisten
giinimiize kadar ¢esitli ¢aligmalar yapilmis olup bu ¢alismalar farkli metot, farkl

analiz ve farkli yaklagimlar icermektedir.

Makinelerin kendi dillerini iiretebilmesi i¢in yaklasim gelistirilmesi, boylece
insans1 makinelerin olusturulma siirecinde bu makinelerin de tipki insanlarin sahip
oldugu gibi kendi dilleri ile iletisim kurabilme siire¢lerine katkida bulunulmak, dogal
dillerin olusumu siirecinde de dil bilimcilere yol gostermesi, evrisimli sinir aglarini
kullanarak canlilar1 ayirt etme ve smiflandirma yetilerini, yeni sesler tiiretme yetisini
kazanmas1 hedeflenmistir. Goriintili isleme algoritmalarinin ses islemede kullanilarak
daha etkin ses analizlerinin yapilmasinin saglanmasi ve ses islemede yeni model

gelistirilmesi konularina odaklanilmistir.

Insanlar vyiizyillardir dillerin olusumu ve gelisimi {izerine calismalar
yapmaktadir. Diller sayesinde insanlar birbirleri ile etkilesimde bulunabilmektedir.
Calisma ile bu yetinin makinelere kazandirilmasi saglanmasi i¢in modeller
olusturulmustur. Calismada var olan dogal dil isleme modelleri ile ses isleme
modelleri kullanilmustir. Oncelikle makineye giiniimiizde var olan alfabelerden
hangisini kullanmak istedigi karar verdirtilmis ardindan da Yenilemeli Yapay Sinir

Aglari, Mel Frekans Cepstral Katsayisi ve Dinamik Zaman Cozgii yaklagimi



modellerinin birlikte kullanilmasi ile canlilarin seslerine benzer sesler tiiretilmis ve

canlilar bu sesler ile adlandirilmistir.

Calisma sonucunda, makinelerin kendi dillerini iiretebilmesi icin yaklasim
gelistirilmistir. Boylece insans1 makinelerin olusturulma siirecinde bu makinelerin de
tipki insanlarin sahip oldugu gibi kendi dilleri ile iletisim kurabilme siireclerine
katkida bulunulmustur. Dogal dillerin olusumu siirecinde de dil bilimcilere yol

gostermesi hedeflenmistir.
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ABSTRACT

MODELLING THE MACHINES’ OWN LANGUAGE WITH NATURAL
LANGUAGE PROCESSING

All living things in nature use various methods to communicate with each
other. There is still not enough information about the formation and development of
languages. Various studies have been carried out on the formation of languages and
natural language processing processes from the past to the present, and these studies

include different methods, different analyzes and different approaches.

Developing an approach for machines to produce their own languages, thus
contributing to the processes of these machines in the process of creating humanoid
machines to communicate with their own language, just like humans have, guiding
linguists in the formation of natural languages, and their ability to distinguish and
classify living things using convolutional neural networks. It is aimed to gain the
ability to generate new sounds. The focus is on providing more effective audio analysis
by using image processing algorithms in audio processing and developing a new model

in audio processing.

People have been working on the formation and development of languages for
centuries. Thanks to languages, people can interact with each other. With the study,
models have been created in order to enable this ability to be gained by machines. In
the study, existing natural language processing models and sound processing models
were used. First, the machine had to decide which alphabet it would like to use today,

and then, by using Regenerative Artificial Neural Networks, Mel Frequency Cepstral



Coefficient and Dynamic Time Warp approach models together, sounds similar to the

sounds of living things were derived and living things were named with these sounds.

As aresult of the study, an approach has been developed so that machines can
produce their own languages. Thus, in the process of creating humanoid machines,
these machines also contributed to the process of communicating with their own
language, just like humans have. It is aimed to guide linguists in the process of

formation of natural languages.
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KISALTMALAR

: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
: Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)
: Dinamik Zaman Cozgii Yaklasimi (Dynamic Time Wrapping)

: Entegre Gelistirme Ortami (Integrated Development Enviroment)

Uzun Kisa Dénem Hafiza (Long-Short Term Memory)
Mel Frekans Kepstral Katsayisi (Mel Frequency Cepstral Coefficient)

: Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)
: Dogal Dil Uygulamalar1 (Natural Language Applications)

Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit)

: Yenilemeli Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

: Ses dosya bigimi

Vi



SOZLUK

Dogal Dil isleme : Dogal Dil Isleme, yaygin olarak NLP olarak bilinen

yapay zeka ve dilbilim alt kategorisidir.

Entegre Gelistirme Ortam : Entegre gelistirme ortami yazilimcilarin hizli ve rahat
bir sekilde yazilim gelistirebilmesini amaglayan, gelistirme siirecini organize edebilen
bircok arag ile gelistirme siirecinin verimli kullanilmasina katkida bulunan araglarin

tamamin1 igerisinde barmdiran bir yazilim tiirtidiir

Yapay Zeka : Yapay zeka makineler tarafindan kullanilan zekadir.

Vi



GIRIS

Dogadaki tiim canlilar birbirleri ile haberlesmek igin ¢esitli yontemler
kullanmaktadir. Haberlesmede kullanilan en etkin yol ise konusmadir. Insanlarda
konusma becerisi dil ve yazinin gelismesi ile kazanilmistir. Dil gelisimi uzun yillar
almakta, yillar gectikce insanlarin birbirleri ile etkilesimleri sayesinde yeni kelimeler
iiretilir, insanlardan birbirlerine aktarilir ve bazi kelimeler de yok olur. Eger dil

olmasaydi, kiiltiir, sanat ve bilim de olmazdi.

Dogal dil isleme, dogal dillerde yazilmis metin ve/veya konusmalarin islenip
makineler tarafindan anlamlandirilmasi c¢alismalarinin  bir  bitiiniidiir. NLP
calismalari, her bir dogal dil farkli 6zellikler barindirdig: icin dillerin 6zelinde

metotlar, analizler ve yaklasimlar gerektirmektedir.

Makineler dogal dilleri islerken denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz

modellemeler kullanilmas1 gerekmektedir.

Dogal dil isleme siirecleri ile ilgili gegmisten giiniimiize kadar ¢esitli caligsmalar
yapilmis olup bu c¢aligmalar farkli metot, farkli analiz ve farkli yaklagimlar
igcermektedir. 1950’lerde Alan Turing’in basitce “Makineler diisiinebilir mi?” diye
sordugu sorunun dogal dil isleme caligmalarini baslattig1r kabul edilmektedir. Alan
Turing, Almanlarin Enigma makinesinin sifre algoritmasini ¢6zmeye c¢alisan
matematikgilerin en {inliilerinden biriydi. Sifre ¢6zme amaci ile baslatilan ¢alismalar,
Turing 'in prensiplerini olusturdugu bilgisayar prototipleri olan bilgisayarlar, Boole
cebrine dayanan veri isleme mantig1 ile Makine Zekast kavraminin olusmasina sebep
olmustur. Alan Turing 1950 yilinda glintimiizde “Turing Testi”’ni anlattig1 “Makine
ve Zeka” bir adli makale yayimnlamistir. Turing testi sayesinde makinelerin ne kadar

zeki oldugu bulunmaktadir. insan karsisindakinin makine olmadigmn anlarsa makine

testi gecmis sayilir.

1960’lh1 yillarda Terry Winograd tarafindan Massachusetts Teknoloji
Enstitiistinde (MIT) SHRLU isimli dogal dilleri anlayan bilgisayar programi yazmistir
John Searle ise Searle’nin Cince Odas1 Tartigmasi deneyini baslatmistir. Bu deneyde

Cince girdiler manipiile edilerek, Cince bilgisi olamayan Searle tarafindan yine Cince



ciktilar iretilir. Searle’nin deneyinin bazi karmasikliklar1 vardir. Searle hala Cince
bilmezken Searle, oda ve kurallar biitiinii Cinceyi anlayabiliyor ancak Cince bilen

birisini bu deney sonucunda gegcemezler. Cince konusulan bir diyalogu taklit edemez.

[k ses ¢alismalar1 1881 yilinda Alexander Graham Bell tarafindan kesfedilen
ses kaydeden cihaz ile baslamistir. 1930’lara gelindiginde Bell Laboratuvarlar
konusma analizi ve sentezi i¢in bir sistem modeli 6nermistir. 1952 yilinda yine Bell
Laboratuvar1 tarafindan Audrey isminde rakam taniyabilen sistem gelistirilmistir.
1960 yilinda Gunnar Fant, konugma iiretimi i¢in kaynak-filtre modelini gelistirmistir.
1970’lerde artik caligmalara DARPA da dahil olmustur. 1000 kelimelik konusma
tanima c¢aligmas1 yapmistir. 1990’lardan itibaren de ¢cagri merkezlerinin yayginlagmasi
ile ses tanimlama caligsmalar1 daha da 6nem kazanmistir. Cagri merkezlerinde her bir
cagriya yanit verecek yeterli eleman barindirmak firmalar icin ¢ok yliksek maliyetler
getirmekte iken ses tanimlama yazilimlar {icretleri ve yillik bakim maliyetleri daha
diistiktiir. Artik cagri merkezlerini aradigimizda veya internet bankaciligi
kullandigimizda sesli yanit sistemleri sayesinde para transferinden, fatura 6demeye
kadar islerimizin ¢ogunu cagri merkezi elemanlarina ihtiyag duymadan

halledebilmekteyiz.

Insanlar, canlilarm dil becerilerini nasil elde ettigini ve elde edilen dil
becerisinin gelecek teknolojilerde en etkin kullanma yontemlerini bulmak icin
yiizyillardir dogal dil isleme alaninda ¢aligmalar yiiriitmektedir. Dogal dil isleme
calismalari, makine 6grenmesi ¢caligsmalarinin artmasi, makine dgrenmesinde, dogal dil
isleme yontemlerinde ve yapay sinir aglarinda farkli yaklasim ve teknikler
gelistirilmesi, entegre gelistirme ortamlarinin ve kiitiiphanelerinin kurulumlarinin

kolaylagmasi, herkes tarafindan kolayca erisilebilir olmasi sebebiyle popiilerlesmistir.
Insanlar uzun yillardir bazi sorular sormaktadir:

e ilk insanlar konusmay1 nasil 6grendi?

o Makineler konusabilir mi?

e Makineler kendine ait yeni bir dil gelistirebilir mi?
e Makineler canlilar taklit edebilir mi?

o Makineler sesleri ve canlilar1 siniflandirabilir mi?



Bu ¢aligsmada, insanlarin uzun yillardir sordugu bu sorulara yanit aranmustir.
Makinelerin zamanla insanlar gibi kendi dogal dil yetilerine sahip olabilecegine, kendi
aralarinda bu dille iletisim kurabilecegine, insan dillerinin bagka nesne ve canlilarin
cikardigr sesleri taklit ederek kendi seslerini ve zamanla dillerini olusturduguna ve
makinelerin de bu yollari izleyip, diger diller ile etkilesim kurarak zenginlesebilecegi
konularina odaklanilmistir. Ozellikle, dogal dil isleme metotlar1 kullanarak
makinelerin kendi dogal dillerini olusturmasi konusu incelenmis ve dogal dillerin
olusum ve etkilesim siiregleri incelenerek, ses dosyalarinin, goriintii isleme metotlari

ile islenmesi ile gelistirilen dogal dil isleme metodu kullanilarak uygulama yapilmistir.

Buzdolaplarinin siitiin bittigini bilmesini ve diger araglar ile etkilesime
geemesini veya dogrudan siparis vermesini, sehirlerdeki park metrelerin bos park
yerlerini araglara bildirmesini ve araglar1 bos park yerlerine ydnlendirmesini
saglayabilen otonom sistemler gelistirilebilmesi i¢in cihazlarin birbiri ile etkilesiminin
kolaylastirilmas1 gerekiyor. Insanlardan farkli olarak ¢ok karmasik diisiinceler yerine
basit bir kelime veya anahtar sozciik ile rahatlikla iletisim kurabileceklerdir. Bizim
icin bu kelime bir sey ifade etmiyor olsa da makineler i¢in anlam biiyiik olacaktir.
Boylelikle dogada olusan olaylar1 6nceden kendi biligleri ile analiz edebilecek,
buzdolabimizda eksik olan {iriinii kendisi siparis edebilecek, arabamizla ile

telefonumuz bizlere ihtiya¢ duymadan kendi bilisleri ile iletisim kurabileceklerdir.

Makineler, biliste sinirlar1 olan insanlarin ikincil diisiincesine ihtiyag

duymadan, yeni gelistirdikleri dil sayesinde birbirleri ile konusabileceklerdir.

Makine dilleri konugmasina ve iiretmesine izin verilen makineler, kendileri ile

daha 1yi iletisim kurmamiza ve hatta onlar1 kontrol etmemize izin verebilir.

Calisma icin icerisinde anlasilir ve ¢ok cesitli veri bulundurdugu i¢in Kaggle
Audio Cats and Dogs veri seti kullanilmasi kararlagtirllmistir. Bu veri seti kedi ve

kopek seslerinin ¢esitli varyasyonlarini icermektedir.

Calismada, DTW, RNN ve MFCC algoritmalar1 kullanilarak veri setinin
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirilmasi hedeflenmistir. Boylece makinenin canlilar1 ve

sesleri siniflandirma 6zelligine sahip olmas1 hedeflenmistir.



Siniflandirilan sesler igin, ilk insanlarin sesleri taklit ederek yeni kelimeler
tiretmesi tezlerine dayanarak makinenin sesleri taklit etmesi hedeflenmis ve basta

belirtilen ilk dort sorunun cevabi aranmuistir.

Calisma sonucunda dogada bulunan canlilarin, ilk dillerde ¢ikardiklari seslere
benzer sesler liretilmesi ile seslendirildigi ve diger toplumlar ve diller ile etkilesime
gecildikce seslerin daha da anlagilir hale geldigi gosterilmek istenmis ve bu konuda dil

bilime katki sunulmak istenmistir.

Bu ¢alisma sayesinde makinelerin kendi dillerini liretebilmesi i¢in yaklasim
gelistirilmeye c¢alisilmis. BOylece insansi makinelerin olusturulma siirecinde bu
makinelerin de tipki insanlarin sahip oldugu gibi kendi dilleri ile iletisim kurabilme
stireglerine katkida bulunulmak istenmistir. Dogal dillerin olusumu stirecinde de dil

bilimcilere yol gdstermesi hedeflenmistir.

Bilgisayar bilimi alaninda insanst makinelerin olusturulmasinda, bu
makinelerin insana 6zgl olan kendi dilini gelistirme ve bu dille iletisim kurmasinin
saglanmas1 konularina katkida bulunulmak istenmistir. Ayn1 zamanda ses ve dogal dil
isleme konularinda yeni bir yaklasim getirmek hedeflenmistir. Ses isleme siireglerinde
yeni yaklasim gelistirilmesi, makinelerin canlilar1 ayirt etme yetisine sahip olmast,
makinelerin canlilarin seslerini taklit ederek onlardan 6grenebilme yetisine sahip
olmasi, makinelerin kendi gelistirdikleri dil ile daha etkin iletisime geg¢ebilmesini
saglamak, insans1 makinelerin iiretilmesini saglama ve karmasik problemlerin
makineler tarafindan kendi mukayese yetkinlikleri ile daha kolay ¢oziilmesini

saglamak arastirmanin diger baslica hedefleri arasinda yer almaktadir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde oncelikle literatiir taramas1 yapilarak dogal
dil isleme ve ses isleme siireclerinde yapilmis calismalar incelenmistir. Ilerleyen
boliimlerde dogal dil isleme siiregleri ve ses isleme siiregleri derinlemesine incelenmis
olup calisma i¢in 6n hazirlik yapilmistir. Sonraki boliimlerde ise makinenin kendi
alfabesini segcmesi ve belirlenen veri setinden 6zellik ¢ikarimi yapilarak kedi ve kopek

seslerine karsilik ilkel sesler iiretilmesi i¢in ¢alismalar yapilmistir.



Geg¢mis Calismalar

Literatiir taramas1 yapildiginda dogal dil isleme ve ses isleme yontemleri
lizerine bircok calisma yapildig1 goriilmektedir. Calismalarin temelinde ses
dalgalarinin ¢oziimlenerek konusmadan yaziya doniistiiriilmesi bulunmaktadir.
Konusmadan yaziya doniistiiriilen ses dalgalar1 islendikten sonra tekrar yazidan
konusmaya dondiiriilmektedir. Calismalarda genellikle otomatik yazim hatasi
tanimlama, denetlenmesi ve diizeltilmesi, ses tanima, sesli asistan gelistirme, diller
arast c¢eviri gibi bicimsel, sozdizimsel ve anlamsal ¢oziimleme yontemlerine

odaklanilmaktadir.

Muhammed Enes Almahdi, Dogal Dillerin Zaman ve Konuma Bagl
Degisimlerinin Nicel Olarak Olgiilmesi Yiiksek Lisans Tezinde yaptigi calismada;
Gozetimsiz 6grenmeyle paralel korpora kullanmadan kelime ikamesini ve diller arasi
benzerligi otomatik olarak tespit eden etkin bir sistem olusturmustur. Kelime
ikamesini kesfetmek ve zamana dayali kelime vektor uzaylari ile zamandan bagimsiz
evrensel kelime vektér uzaymin nasil hizalanacagin1 6gretmek i¢in basit ve etkin
sOzliik tabanli dogrulama yontemi ile c¢ekismeli egitim prosediiriinii kullanmistir.
Ayrica, tek dilli metinler tizerinde egitilmis n-gram modellere dayanarak diller arasi

benzerligi kestirmistir.

Ahmet Toprak, Dogal Dil Isleme ile Ingilizce Otomatik Sozliikk Olusturma
Yiiksek Lisans Tezinde yaptig1 calismada; verilen bir Ingilizce dokiimani referans alip
Helmholtz Prensibi ve TF-IDF metriklerini uygulayarak, makale konusuna ait
s0zliigiin otomatik olusturulmasini saglamistir. WordNet sozliigiinii kullanarak her
anlamli kelimenin olusmus so6zliik ile benzerligini hesaplamis. Benzerlik degerleri,

belirli bir esik degerinden yiiksek olan anlamli kelimeleri sozliige eklemistir.

Mehmet Durna, Dogal Dil Islemesi ve Makine Ogrenmesi ile Tiirkce
Haberlerde Olay Gostergesi Tespiti Yiksek Lisans Tezinde yaptigi ¢alismada; olay
gostergesi i¢in kendi olusturduklart Tiirkge veri kiimesini nasil etiketlediklerini ve
Tiirkce haber metinleri i¢in olay gostergesi tespit ve tiir siniflandirmasi yapan bir
sistem tasarlamislardir. Veri kaynag olarak Tiirkce haber sitelerinden alinmis haber

icerisindeki kelimeleri kullanmiglardir. Farkli makine Ogrenmesi algoritmalarini



kullanarak olay gostergesi tespiti, olay gostergesi tiirii siniflandirmasi, realist degeri

bulma ve ana olay tespiti i¢in en basarili modeli bulmaya calismistir.

Berfu Biiyiikoz, Dogal Dil Islemede Baglam Odakli Derin Ogrenme
Yoéntemlerinin Transfer Kapasitesinin Metin Siniflandirmas1 Problemi Uzerinden
Incelenmesi Yiiksek Lisans Tezinde yaptigi calismada; ELMo ve DistilBERT
baglamsal ve dogal dil sistemlerinin farkli girdileri modellemedeki bagarisin1 6lgmek
ve dogal dil islemeyi hedef alan sistemlerin gercek hayattaki kaynak ¢esitliligine ne
kadar adapte olabildigini gorebilmek i¢in, protesto haber metni ve kullanici

yorumlarinin ikili siniflandirmasi senaryolari tizerinden kiyaslamigtir.

Deniz Giil Ozcan, Dogal Dil Isleme Tekniklerinin Incelenmesi ve Seyahat-
Turizm Sesli Asistan1 i¢in Tiirkge Varlik Ismi Tanima Araci Gelistirilmesi Yiiksek
Lisans Tezinde yaptig1 calismada; dogal dil isleme teknikleri kullanilarak seyahat

sektorii igin Tiirkge seyahat asistani gelistirilmesine odaklanilmigtir.

Mihail Dus¢u, Makine Ogrenmesi ve Ses Isleme Kullanilarak Sosyal Aglarda
Duygu Analizi Yiiksek Lisans Tezinde yaptigi ¢alismada; Twitter mesajlarinda
polarite siniflandirmasi icin ses verilerine dayali yeni bir tanim, ¢ikarma teknigi ve

ozelliklerin kullanimini gelistirmeye ¢calismistir.

Gokhan Deneg, Canli Ses Isleme ve Geribesleme Kullanilarak Sempatik
Titresen Teller ile Sound Mass Tarzi Sesler Yaratmak Doktora Tezinde yaptigi
calismada; birbirinden bagimsiz olarak goriilen {i¢ miizikal kavramin sentezlenmesi
ile temellendirilmistir. Bu ii¢ miizikal kavram ise “Sentetik Sesler”, “Orneklenmis
Sesler” ve “Ses ¢ikisinin ses girdisini geri beslemesiyle ortaya ¢ikan seslerin yapitasi

olan muzikler”.

Bilgi Gérkem Yazgag, Siine ve Kimul Zararlilarinin Ses Isleme Yéntemleri ile
Siniflandirilmasi ve Bir Gomiilii Sistem Gergeklemesi Yiiksek Lisans Tezinde yaptigi
caligmada; tahil iiriinlerinde bulunan sline ve kimil zararlilarinin erken tespiti ve
siniflandirilmas1 amaciyla gesitli ses analiz ve isleme yontemlerinden elde edilen
verileri kullanan bir sistem modeli onerilmistir. Dogrusal Ongoriilii Kepstral
Katsayilari, MFCC ve Cizgi Spektral Frekansi yontemlerinin farkli kombinasyonlari

kullanilmistir.



Bahadir Ozkan, Dogal Dil Isleme Y&ntemleri ile Diyalog Niyet Smiflandirmasi
Yiiksek Lisans Tezinde yaptigi calismada; TF-IDF, Doc2Vec ve BERT gibi
geleneksel ve gelismis dogal dil isleme yontemlerini kullanarak, sohbet robotu

konusmalariin niyet tahminini gelistirmeye odaklanmustir.

Hiiseyin Emre Altin, Kuantum Yapay Zeka Algoritmalarinin Analizi: Grover
Aramas1 ve Dogal Dil Isleme ile Kuantum Haberlesmesi Yiiksek Lisans Tezinde
yaptig1 ¢alismada; Kuantum tabanli Grover arama algoritmasi, geleneksel dogal dil
isleme, kuantum dogal dil isleme ve kriptografik iletisim ile arama ve dogal dil isleme

ile ilgili problemleri analiz etmeye odaklanmuistir.

Fatih Demir, Dogal Dil isleme Kullanarak Tiirkce Yazilim Gereksinimlerinden
Sinif Diyagramlari Olusturma Doktora Tezinde yaptigi calismada; dogal dil isleme
kullanarak yazilim gereksinimlerinden otomatik olarak UML sinif diyagram lireten

sistem Onermistir.

Mehmet Cengiz, Dogal Dil isleme Temelli Gorsel Senaryo Taslagi Motoru
Gelistirilmesi Doktora Tezinde yaptigi caligmada; goérsel senaryo taslagi igerik
olusturucularinin gelistirilecek yeni bir aragla bu araglar1 kullanarak zaman
kaybetmeleri yerine yeteneklerini yaraticiliga yonlendirmelerini hedeflenistir. Aracin
gelistirme  siireci, Dogal Dil Isleme ve c¢ikarilan nesnelerin ¢izimi ve
eylemleri/hareketleri bir gorsel senaryo taslagi {iizerinde olan 1ki ana asama

igcermektedir.

Fatma Bozyigit, Dogal Dil Isleme Kullanimi ile Nesne Tabanli Analiz ve
Kaynak Kod Degerlendirmesi Doktora Tezinde yaptig1 calismada; dogal dil isleme
tekniklerinden faydalanilarak Tiirk¢e gereksinimleri Birlestirilmis Modelleme Dili

sinif diyagramina doniistiiren bir otomatik kavram tanimlama modeli sunmustur.

Onur Keklik, Dogal Dil isleme Tekniklerini Kullanarak Otomatik Soru Uretme
Yiiksek Lisans Tezinde yaptig1 ¢alismada; dogal dil isleme ile otomatik soru liretimi

icin yeni bir kural tabanli yaklasim onermektedir.

Deger Ayata, Tiirkce ve Ingilizce Twitter Duygu Smiflandirmasi igin Makine
Ogrenmesi ve Dogal Dil Isleme Tekniklerinin Uygulanmas: Yiiksek Lisans Tezinde

yaptig1 calismada; Twitter verisi i¢cin duygu ¢dziimlemesi probleminin ¢oziimiinde



makine 0grenmesi ve istatiksel dogal dil isleme tekniklerinin beraber kullaniminin

verimliligini ¢alismistir.

Ozge Sevgili Ergiiven, Dogal Dil islemede Semantik Gosterimlerin Sistematik
Degerlendirilmesi Yiiksek Lisans Tezinde yaptig1 ¢alismada; 6grenme tabanli glincel
calismalar ve kelime ve onun eslik ettigi kelimeler arasindaki istatistiklerin
sayllmasina dayanan eski sistemler arasindaki iligkiyi arastirmis ve kelime

gosterimleri iizerine odaklanmustir.

Incelenen bu ¢alismalar sonucunda, dogal dil isleme ve ses isleme metotlarinin
birlikte kullanimi ile dogadaki sesler ve firetilen seslerin RNN, MFCC ve DTW
metotlarinin kombinasyonlari ile karsilastirmasi yapilmis ve dogadaki seslere karsilik

yeni ilkel sesler ve kelimeler tiretilmistir.



BIiRINCi BOLUM

MATERYALLER VE YONTEMLER

1. YAPAY ZEKA

Yapay Zekd (AI) kavraminin literatiirde bir¢ok karsiligi bulunmaktadir.
Oxford’a gore Al, bir teori ve diller arasi1 ¢eviri, karar verme, ses tanima, gérsel tahmin
gibi normalde insan zekasi1 gerektiren gorevleri gerceklestirebilen bilgisayar
sistemlerinin gelistirilmesidir (Saygili, 2020). 1956 yilinda Minsky, McCarthy,
Rochester ve Shannon 6nderliginde diizenlenen Dartmouth Konferansinda, McCarthy
tarafindan Onerilen Yapay Zeka tanimi ilk defa kullanmilmistir (Y1lmaz,2015; Saygili,
2020).

1950°den once zeka iizerine arastirmalar ve elektronik gerecler iizerine
uygulamalari olsa da sayisal zekanim varligindan net olarak s6z edemeyiz. ilk olarak
1950 yilinda Alan Turing “Makine ve Zeka adli makalesinde “Makineler Diisiinebilir
mi?” sorusu ile makinelerin zekdya sahip olabilecek sekilde programlanabilecegini
giindeme getirmistir. Bu makalede makinelerin zeki olup olmadiginin anlagilabilmesi

i¢cin “Turing Testi” adinda bir yontem de paylagsmistir (Dogan, 2018).

Stuart J. Russell ve Peter Norvig, 2009 yilinda yayinladiklar: “Yapay Zeka: Bir
Modern Yaklagim” adli kitapta Al tanimini “Insan gibi diisiinen sistemler”, “Insan gibi
davranan sistemler”, “Rasyonel diisiinen sistemler” ve “Rasyonel davranan sistemler”

olmak iizere 4 basliga ayirmislardir (Acarer, 2021).

a) Insan Gibi Davranma: Turing Test Yaklagimi

Turing testi, Alan Turing tarafindan zekanin tatmin edici operasyonel tanimi
saglamak icin tasarlanmistir. Bilgisayarlarin sahip olmasi gereken yetenekler

sunlardir:

e Basaril bir sekilde Ingilizce iletisim kurabilmek igin dogal dil isleme

(natural language processing),



e Bildiklerini ve duyduklarini saklamak i¢in bilgi temsili (knowledge

representation),

® Yeni sonuglar liretmek ve sorulara cevap verebilmek i¢in saklanan bilgileri

kullanan otomatik akil yiiriitme,

e Yeni durumlara uyum saglamak ve desenlere tahmin yiiriitebilmek i¢in

makine 6grenmesi.

Zeka i¢in fiziksel temas gerekmedigi i¢in Turing testi fiziksel temastan uzak
durur ancak tamamen Turing testi video sinyallerini de igerir bu ylizden bilgisayarlarin

su iki disipline de ihtiyaci vardir:
e Nesneleri algilamak icin bilgisayar goriisii,

e Nesneleri manipiile etmek ve tanimlamak igin robotik.

Test uygulamasinda, sorgulayici kisi sorularini hem bir insana hem de yapay
zeka ile programlanmis bir makineye, onlar1 gormeden istedigi tiim sorular1 yoneltir
ve hangisinin makine hangisinin de insan oldugunu ayirt etmeye calisir. Makine ve
insan da kendilerinin insan oldugunu ispatlamaya calisir. Sorular ve cevaplar klavye
ile yazilir ve bir ekran vasitasi ile gosterilir (Yilmaz, Sinirsel Bulamik Mantik

Modeliyle Kanser Risk Analizi, 2015).

a) Insan Gibi Diisiinme: Bilissel Modelleme Yaklasim

Insan gibi diisiinebilen sistemler olusturabilmek i¢in &ncelikle insan
diisiinmesinin ¢dziilmesi gerekmektedir. Insan diisiinmesini ¢ézmek i¢in 3 ydntem
vardir: i¢ gozlem, psikolojik deneyler veya beyin goriintiilemesi. Bagarili olundugu

takdirde bilgisayar program teorisini agiklamak miimkiin olabilecektir.
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b) Rasyonel Diisiinme: Diisiinme Kurallar1 Yaklasimi

Rasyonel sistemler mantiksal yaklasimlara dayanmaktadir. Bu yontem belli
kurallar altinda sonuca ulasmak i¢in ¢ikarimlar yapilmasini hedeflemektedir. Ornegin;

Sokrates bir insandir, tiim insanlar 6liimliidiir, o zaman Sokrates bir éliimlidiir.
¢) Rasyonel Davranma: Rasyonel Etken Yaklasim

Bir temsilci (Ingilizce: agent, Latince: agere, yapmak anlamina gelmektedir)
eylemleri olan bir seydir. Tiim programlar bir seyler yaparken bilgisayar temsilcisinin
daha fazla sey yapmasi beklenir. Rasyonel temsilci de en iyi sonuca veya kesinlik
olmadigi durumlarda beklenen en iyi sonuca ulasmaya calisir. Dogru ¢ikarimlar
yapmak i¢in bazen rasyonel davranmak gerekse de dogru ¢ikarimlar her zaman
rasyonel degildir. Ancak hala bir seylerin yapilmasi, tamamlanmasi beklenir. Ornegin
sicak sobaya tekrar komiir atmak {izerine diisiiniilecek bir olay degil bir reflekstir.
Bundan dolay1 rasyonel davranma her zaman tek basina yeterli olmayabilir (Stuart,

2009).

Massachusetts Teknoloji Enstitlisii (MIT) Bilgisayar Bilimleri laboratuvar
yoneticisi Edward Fredkin, yapay zeka i¢in “Tarihte {i¢ biiyiik olay vardir. Bunlardan
ilki kainatin olusumudur. Ikincisi yasamm baslangicinin olmasidir. Ucgiinciisii de

yapay zekanin ortaya ¢ikisidir.” demistir (Pirim, 2006).

1.1.  Yapay Zeka, Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi kavramlari birbiri ile siklikla
karistirilan kavramlardir. Sekil I’de Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi ve Yapay
Zekanm arasidaki iliski gosterilmistir. Burada goriilecegi iizere Derin Ogrenme ve

Makine Ogrenmesi, Yapay Zekanin birer dalidir.
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Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski

1.1.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka, Makinelerin veya makine kontrolli bir nesnenin bazi
faaliyetlerini insan, maymun, yunus, ar1 gibi zeki canlilara benzer sekilde yerine

getirme kabiliyetine sahip olmasidir.

Yapay zeka c¢alismalarinda genellikle insanin diisiinme bi¢imi veya arilarin
stirli halinde hareket edebilme yetenekleri taklit edilmeye ¢alisir. Yapay zeka
caligmalari ile hedeflenen 6grenebilen ve insan zekasindan bagimsiz gelisebilen yapay

zeka metodolojilerini gelistirmektir.

1.1.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, makinelerin veriler aracilif1 ile 6grenmesini ve gorevleri
belirgin talimatlar olmadan yapma kabiliyetini kazanmasina olanak saglar. Makine
ogrenmeli ¢ogu sistem ham veriden 0grenme yetenegine sahip degildir. Verinin
Ozelliklere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ 6zelliklestirme olarak adlandirilir
ve verlyi alakasiz icerikten arindirarak sistemin anlayabilecegi ve kullanabilecegi

yapiya doniigtilirtir.

12



Makine Ogrenmesinde veri tek basma yeterli degildir. Yazilimin diger
alanlarindaki ¢op toplama islemi makine 6grenmesinde daha da degerlidir. Ise
yaramayan petabyte boyutunda veri ile ugragilmasinin 6niine gec¢ilmesi gerekmektedir

(Lanzetta, 2018).

1.1.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme sayesinde Makine 6grenmesinde, Geri Besleme, Stokastik
Gradyan Inisi, Lineer Olmayan Aktivasyon Fonksiyonlari ve bunlarin
kombinasyonlari kullanilarak daha karmasik lineer olmayan fonksiyonlara gore daha

az kaynakla derin aglarin egitilmesine olanak saglanir.

1.2. Yapay Zeka Uygulamalari

1.2.1. Yapay Sinir Aglar:

Insanlar tarafindan kolaylikla gerceklestirilen, desen tanima ve zeka gerektiren
isleri otomatiklestirmek oldukca zordur. Insanlar ¢evrelerindeki cesitli nesneleri
taniyip, cesitli bilgiler ¢ergevesinde biiyiik anlamlar ¢ikarabilmektedir. Makinelerin
ise fizik sinirlar igerisinde insanlarin bunlar1 nasil agladigini ¢oziip simiile etmesi
gerekmektedir. Bu da sinir aglariin arastirilmasi gerekliligini dogurmustur (Maind,

2014).

Binlerce néronun birbirine baglanmasi ile olugan sinir aglari, insan sinir
sisteminin bir pargasini olusturmaktadir. Sekil 2’de insan beynindeki noral ag yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2. insan Beynindeki Noral Ag Yapisi

Son zamanlarda yapay sinir aglari (artificial neural networks), bir¢ok disiplinde
siniflandirma, kiimeleme, Oriintli tanima ve tahmin i¢in oldukga popiiler ve yararl bir
model haline gelmistir. Yapay sinir aglari, bir tiir makine 6grenmesi (machine
learning) modelidir. Geleneksel regresyon ve istatistiksel modellerle de nispeten

rekabetci bir hale gelmistir (Dave & Dutta, 2014).

Yapay sinir aglarin avantaji, biiylik girdili karmasik dogal sistemlerden daha

kesin ve uygulamasi kolay modeller yaratilabilmesidir (Jahnavi, 2017).

Genel olarak yapay sinir aglari insan beyninin bir kopyasidir. Sekil 3’te yapay

sinir aglarinin tipik bir mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3. Yapay Sinir Aglarimin Tipik Bir Mimarisi

Yapay sinir aglar1 olusturulmasi i¢in tipik bir insanda bulundugu gibi néron
yapist olusturulmasi gerekmektedir. Bu yiizden yapay sinir aglarinda néron modelleri

gelistirilmistir.

Noron Modelleri

Noron modelleri olusturulurken genellikle ii¢ klasik model tercih edilmektedir.

Bu modeller McCulloch-Pitts Modeli, Perceptron Modeli ve Adaline Modelidir.

McCulloch-Pitts Modeli

McCulloch-Pitts Modelinde, aktivasyon degeri (x), girdilerin (a), agirliklart
(w) ile carpimlarinin toplamindan 6ngorii (0) degerinin ¢ikarilmasindan meydana
gelmektedir. Sekil 4’te McCulloch Pitts Modeli gosterilmistir. Sekil 4’te verilen

Toplama Denklemi, Denklem 1°de gosterilmistir.
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Girdi  Agrlik Toplama Aktivasyon
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Sekil 4. McCulloch-Pitts Modeli

Denklem 1°de her bir agirlik degeri (w) ile girdi degerinin (a) ¢arpimlarinin

Ongorii degerinden (0) ¢ikarilmasinin birbiri ile toplanmasi ile olusan McCulloch-Pitts

Modelinde kullanilan denklemi verilmistir.

n
z w;a; — 7]
i=1

Denklem 1. McCulloch-Pitts Modeli Toplama Denklemi

Denklem 2’de McCulloch-Pitts Modelinin ¢ikt1 denklemi verilmistir.

Denklem 2’de goriildiigii gibi ikili diizende ¢ikti sonucu 0’dan biiyiik ise 1 0’dan

kiigiik veya esit ise de 0 degeri alabilir. Cikt1 sinyali (0), aktivasyon degerinin (x),

lineer olamayan bir ikili (binary) fonksiyonudur (f(x)).

1 egerx>0
f(x) = {0 egerx <0

Denklem 2. Ikilik sistemde ¢kt
Bu modelde agirliklar sabittir. Bu sebeple makinenin 6grenme yetenegi

bulunmamaktadir (Yegnanarayana, 2009).
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Rosenblatt a-Perceptron Modeli

Sekil 5°te gosterilen Rosenblatt modelinde rastgele verilmis sabit agirliklar ile
carpilan girdi desenleri rastgele baglantilar ile ikinci katmani beslemektedir. Ikinci

katman tek dogrusal esik elemanindan meydana gelmektedir. Esik elemanlarindan

elde edilen ¢ikt1 beklenen cikt1 ile karsilastirilir ve bir niceleyici hata ¢ elde edilir.

Girdi Sabit Beklenen Cikt1
Desenlen Esik Cikt1
Elementleri
-GN &
A o B

Sekil 5. Rosenblatt a-Perceptron Modeli

Perceptron modelinin uygulanmasi, niceleyici hatanin (€) kullanimi ile olur.

Niceleyici hata (¢), beklenen ¢ikt1 (d) ile ¢iktiginin (y) farkinin bulunmasi ile Denklem
3’te verildigi sekilde hesaplanir.

g = dy — Vi

Denklem 3. Perceptron Modeli niceleyici hata denklemi

&, = 0 gibi y, 'nin dogru oldugu durumlarda agirliklar giincellenmez. Eger y,

ve dj, birbirinden farkli ise agirlilar g, ile glincellenir. Eger €, > 0 ise eklenir. g, < 0

ise c¢ikartilir.
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Denklem 4’te niceleyici hata (¢), agirhik (W), diizeltme katsayis1 (n) ve girdi

(X) olmak iizere Perceptron Modelinin agirlik hesaplama denklemi verilmistir.

&k

Wi =Wy +2p >

Xk

Denklem 4. Perceptron Modeli agirlik hesaplama denklemi

Rosenblatt, Denklem 4’te verilen p degerini 1 olarak almistir. Rosenblatt’in
modeli sadece ikili say1 sistemi ile cevap beklenen sistemler i¢in kullanilabilir

(WIDROW & LEHR, 1995).

Adaline Modeli

ADAptive LINear Element (Uyarlamali Dogrusal Element) kelimelerinden
uyarlanan Adaline, Widrow tarafindan gelistirilen bir hesaplama modelidir.

Perceptron modeline benzemekle beraber ana farki dogrusal fonksiyon kullanmasidir.

Girdi Agirlik Toplama Aktivasyon Cikta
ar W™
Gz I
n 7N
Z w;a; — 6 x A [o=fxy=x
=1 R
G Wrr—»

Sekil 6. Adaline Modeli
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Sekil 6’da Adaline Modeli gosterilmistir.

Adaline modelinde analog aktivasyon degeri (x), beklenen c¢ikti (o) ile

karsilastirilir.

Denklem 5°te agirhik degeri (w), girdi degeri (a) ve ongorii degeri (0) olmak

tizere Adaline Modelinde kullanilan toplama denklemi verilmistir.

n
Z w;a; — 7]
i=1

Denklem 5. Adaline Modeli Toplama Denklemi

Denklem 6°da beklenen ¢ikt1 (0) ve toplama denklemi sonucu (x) olmak tizere

bir hata (&) elde edilir.

E=0—X

Denklem 6. Adaline Modeli hata denklemi

Denklem 7°de katsay1 (u), hata (€), girdi degeri (a) olmak lizere agirlik

hesaplama denklemi verilmistir.

Aw; = pea;

Denklem 7. Adaline Modeli agirlik hesaplama denklemi

Agirliklarin her biri 6grenme katsayis1 p ve hata ¢ ile girdinin a; ¢arpilmasi ile
giincellenir. Agirlik giincellemesi ortalama kare hatasini p? azaltir. Bu da Least Mean
Square (LMS- En Kiiciik Ortalama Kare) hata 6grenme kuralidir. Bu kural, agirlik
uzaydaki hata yilizeyinin negatif gradyani kullanilarak elde edildigi i¢in gradyan inis
algoritmasi olarak da bilinmektedir (Hekimoglu, 2010).
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1.2.2. Bulanik Mantik

Insanlar giindelik yasamlarinda sorunlar ile karsilasirken bu sorunlar1 gegmiste
edindikleri bilgi ve tecriibelerinden yararlanarak ¢ozmektedir. Sorunlarin bir kismina
kolayca ¢ozlimler iiretebilirken bir kismi belirsizlikler igermekte ve ¢Oziimii ise
nispeten zor ve gorecelik icermektedir (Yi1lmaz, Sinirsel Bulanik Mantik Modeliyle

Kanser Risk Analizi, 2015).

Gergek diinyada, nesne siniflar1 genellikle belirli bir kritere sahip degildir.
Ormnegin kdpekler ve atlar hayvan sinifina aitken, taslar ve bitkiler kesinlikle hayvan
degillerdir. Ancak bakteriler ve deniz yildizlar1 gibi nesneler hayvan sinifina gore
belirsiz durumdadirlar. 1°den ¢ok biiyiik tiim reel sayilar sinifi, giizel kadinlar sinifi
veya uzun erkekler sinifi matematiksel anlamda alisilmis kiimeler veya simiflar
olusturmamaktadir. Yine de insan diisiinmesinde siniflar kesin olarak énemli bir rol

oynamaktadir (Lanzetta, 2018).

Bulanik mantik, klasik mantiktaki dogru ve yanhs (0-1) degerleri arasindaki
kismen ifadelerini de kapsayacak sekilde ikili mantik kiimesinin genisletilmis bir iist

kiimesidir (Erdal, 2008).
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2. DOGAL DIiL iSLEME

Dogal dil isleme (natural language processing), yapay zekd ile
programlanmis yazilimlar sayesinde, konusma ve yazma gibi dile 6zgii islevleri analiz
ederek bilgiye donistiiriilmesini amaglayan, Dil Bilimi ile yapay zekay1 birlestiren
Bilgisayar Bilimleri dalidir (Yilmaz, 2020). Bu sayede makineler ile makine dilinde
konusulabilmektedir. Tezin de amaci, makineler ile makine dilinde konusmak yerine,
makinelerin, insanlarin gelistirdigi bicimde kendilerine 6zgii dogal dil gelistirmeleri

ve boylece insan dilinin de olusumuna 1s1k tutulmasidir.

Dogal dil islemede, isleme kelimesi anlama kelimesi yerine kasith olarak
kullanilmistir. Yapay zekanin ilk yillarinda dogal dil isleme yerine dogal dil anlama
ifadesi kullanilirken, bugiin dogal dil islemenin asil amacinin dogru dogal dil anlama
oldugu kanisina varilmisgtir (Liddy, 2001). Tam bir dogal dil anlama sistemi agagidaki

yeterliliklere sahip olmalidir.

1. Girdiyi bagka kelimeler ile ifade edebilme
2. Metni bagka bir dile ¢evirebilme
3. Metin igerigindeki sorulara yanit verebilme

4. Metinden ¢ikarimlar yapabilme

Dogal dil isleme siiregleri ilk lic maddede bayag: yol kat etmisken hala kendi

basina bir metinden ¢ikarimlar yapabilme yetecegine sahip degildir.

Bu tez ve gelecekteki calismalar sayesinde kendi dilini iiretebilecek hale

gelebilecek bir makine, metinden ¢ikarimlar yapma yetisine de sahip olabilecektir.

2.1. Dogal Dil isleme Siireclerinin Tarihgesi

1950’lerde Alan Turing’in basit¢e “Makineler diisiinebilir mi?”’ diye sordugu
sorunun dogal dil isleme galigmalarini baslattigi kabul edilmektedir. Alan Turing 1950

*999

yilinda giinlimiizde “Turing Testi”’ni anlattig1r “Makine ve Zeka” bir adli makale
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yayimlamistir. Turing testi sayesinde makinelerin ne kadar zeki oldugu bulunmaktadir.

Insan karsisindakinin makine olmadigini anlarsa makine testi ge¢mis sayilir.

1960’l1 yillarda Terry Winograd tarafindan Massachusetts Teknoloji
Enstitiisiinde (MIT) SHRLU isimli dogal dilleri anlayan bilgisayar programi yazmistir
(Abhimanyu Chopra, 2013). John Searle ise Searle’nin Cince Odast Tartigmasi
deneyini baglatmigtir. Bu deneyde Cince girdiler manipiile edilerek, Cince bilgisi
olamayan Searle tarafindan yine Cince ¢iktilar {iretilir. Searle’nin deneyinin bazi
karmasikliklar1 vardir. Searle hala Cince bilmezken Searle, oda ve kurallar biitiinii
Cinceyi anlayabiliyor ancak Cince bilen birisini bu deney sonucunda gegemezler.

Cince konusulan bir diyalogu taklit edemez.

2.2. Dogal Dil islemede Klasik Yaklasim

Dogal dil isleme, temelde verilerin biiytlikliigii, kuralsiz ve anlagilmaz
konusma, kuralsiz ve bozuk yazilar, sézciik niteliklerindeki belirsizlikler, cok uzun
kelime bulunan dillerde kelimeleri dilimleme ve kelimelerin giindelik dilde dahi
kullanim anlamlarinin ¢okca degismesi gibi insan dillerindeki belirsizlikler nedeni ile
cok zor olsa da insan dilindeki siirecleri inceleyip modelleme calisir. Modelleme
calismalarinda, dogal disleme siirecleri ¢esitli gérev ve pargalara boliiniir ve ardindan
ayr1 ayr1 tekrar birlestirilirler. Basit goriis, bir metnin tiimcelerinin 6nce sozdizimleri
acisindan analiz edilmesidir; bu, semantik veya ger¢ek anlam agisindan bir analize
daha uygun bir diizen ve yap1 saglar ve bunu, sézcenin veya metnin baglam i¢indeki
anlaminin belirlendigi bir pragmatik analiz agamasi takip eder (Indurkhya & Damerau,

2010). Klasik yaklasimda dogal dil isleme siirecleri bes asamada incelenebilir:

Morfolojik ve Sozciiksel Analiz
Sozdizimsel Analiz

Anlamsal Analiz

i A

Soylem Entegrasyonu
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2.2.1. Morfolojik ve Sozciiksel Analiz

Kelimeler dogal dillerin yapi taslaridir. Morfoloji kelimelerin yapisini analiz
eder, tanimlar ve aciklar. Sozciiksel analiz ile metinler paragraflara, kelimeler de
climlelere boliiniir. Tiim bunlar sesbilim ile miimkiin kilinmaktadir. Sesbilim birtakim
bilesenlerden meydana gelmektedir. Bu bilesenlerin kullanilmay1p sesbilimin dil bilim

ile birlesmesine morfofonoloji veya morfoloji denir.

2.2.2. Sozdizimsel Analiz

Bir climledeki kelimelerin analizini yaparak ciimlenin dilbilgisi yapisini tasvir
eder. Kelimelerin birbirleri ile olan iliskileri incelenir. Kelimelerin bir ciimle
olusturmak icin nasil siralanmasi gerektigi belirlenir. Tiirk¢e’de devrik climleler
oldugu i¢cin bunun tespiti daha zorken Ingilizce veya Almanca gibi dilbilgisi yapisinda
kat1 kurallar olan dillerde bunlarin tespiti kolaydir. Ornegin “Das Midchen das geht
das zur Schule (Okula giden kiz)” ve “Das Méadchen zur Schule geht (Kiz okula

gidiyor)” gibi climleler Almanca s6zdizimsel analizden gegmeyecektir.

2.2.3. Anlamsal Analiz

Ciimle yapisi incelenir ve sozliik anlami ile gercek anlamlari ayristirilir.
Dillerde kelimeler sozliik anlamlarindan farkli kullanilir ve bunlar anlamsal analizciler
ile ayirt edilir. Analizciler anlamsal yapilar tiretirler. Kelimeler ve bu yapilar arasinda
eslesme olustururlar. Bu makinelerin ¢alisma mantigina aykiri bir siirectir. Ornegin
“is1ks1z lamba odayr aydinlatt’” boyle bir ciimle anlamsal analizci tarafindan

reddedilecektir. Isiksiz lamba olmayacagi gibi 151ks1z oda da aydinlatilamayacaktir.

2.2.4. Soylem Entegrasyonu
Ciimleler tek basina anlamli olmayabilirler. Bu yiizden climlelerin anlamlari

degerlendirilirken paragraf igerisindeki onceki ciimleler de analiz edilir. Ornegin bir

climlede gecen “onun” kelimesi Onceki climlelerde muhtemelen bir canliyr isaret
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ediyordur. Makineler de anlamlandirmak i¢in 6nceki ciimleleri de analiz etmek ve bir

biitiin halinde degerlendirmek durumundadir.

2.2.5. Pragmatik Analiz

Pragmatik analiz ile ciimlede gercekte ifade edilmek anlam ¢ikartilir. Ornegin
“O mu biiylik?” ciimlesi mecaz anlam igererek bahsettigi nesnenin/canlinin aslinda
boyunun biiylik olmadigindan bahsediyor olabilecegi gibi nesnelerden hangisinin daha
biiyiik boyutlu veya canlilardan hangisinin yasinin daha biiyiik oldugunu da soruyor

olabilir.

2.3. Yapay Zeka Ve Dogal Dil isleme Metodlar

Yapay zeka ve dogal dil isleme metotlar1 bir biitlinliik icermektedir. Yapay
zekada bilgi temsili ile kelimeler birbirleri ile iligkilendirilip gruplandirilir. Bunun i¢in
de iki temel yontem kullanilmaktadir. Bunlar nesneler arasindaki iligkilere odaklanan

“Anlamsal Ag” ve tim alternatiflere sahip “Ayristirma Agacr”dur.

2.3.1. Anlamsal Ag

Anlamsal analiz, bir climleyi bir tlir anlam temsiline, 6rnegin mantiksal bir
ifadeye eslemeyi icerir (Brill & Mooney, 1997). Anlamsal bir agac, her biri belirli bir
climle sozciik birimini temsil eden temel anlamsal diiglimlerden olusturulur
(Novichkova, Egorov, & Daraselia, 2003). Sekil 7’de Ornek bir anlamsal ag

verilmistir.
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Hayvan

Balik Memeli
]
I T 1
Yunus insan Kedi
l
I 1 1
Aslan Cita Tekir
Karada Karada Karada Karada
yasar yasar yasar yasar
L_ Suda yasar | Sudayasar L- Suicer Su iger Su iger Su icer
Sekil 7. Anlamsal Ag

Anlamsal aglar nesneleri gruplar ve nesneler arasinda iligkiler belirler. Bu
agdan makineler insan karada yasayan, su icen memeli bir hayvandir. Balik ise suda

yasayan hayvandir gibi ¢ikarimlar yapabilirler.

2.3.2. Aynistirma Agaci

Ciimleleri, olusturan pargalarin yapisini ortaya ¢ikarmaya yardimci olmast igin
agag veya grafik olarak temsil etmek uygundur. Ornegin, ‘O kalemini tek silahi olarak
gotiirdii’ climlesi, Sekil 8’de gosterilen bir ayristirma agaci olarak temsil edilebilir

(Chowdhary, 2020).
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Tumce

1

Ad Obegi Eylem

Obegi

| | I .I 1
Ad Ad Obegi Belirtec Eylem
Obegi
| | I 1
Ad Ad Obegi Belirteg
L
Sifat Ad
L 0 kalemini [ tek [ silahi olarak L goéturdu.

Sekil 8. Ayristirma Agaci

Aynistirma agaclar1 sayesinde climleler igerisinde bulunan kelimelerin

dilbilgisi yapisinin dogru siralamasini géstermek i¢in kullanilir.

2.4.Dogal Dil Isleme Siireclerindeki Yontem

Dogal dil islemedeki ama¢ makinelerin insanlarin ana dillerini anlamasini ve
onlara yanitlar vermesini saglamaktir. Bunun i¢in bilgisayarin anadilin dil yapisini ve
o dildeki kelimeleri bilmesi gerekmektedir. Kullanicidan bir girdi geldikten sonra

belirlenen algoritmalar sayesinde girdi anlamli hale getirilir ve bir ¢ikt1 olusturulur.

Girdi Onislem Siniflandirma Cikti
] |
| 1 | | 1
Sinif Davranis Fonksiyon
Aynstirmak Anlamlamak belirlemek belirlemek belirlemek

Sekil 9. Dogal Dil islemenin Temel Yéntemleri
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Kullanicidan alinan girdi onislemlerden gegirildikten sonra siniflandirilir ve
simiflandirma sonucunda bir ¢ikt1 {retilir. Sekil 9°da dogal dil islemenin temel
yontemleri verilmistir. Dogal dil islemenin temel yontemleri su sekildedir (Kothari,

2012).
Girdi: Kullanicin makineye verdigi ses, yaz1 gibi metaryellerdir.

Oniglem: Onislemde girdi ciimlelere daha sonra da kelimelere ayristirlir.

Gereksiz kelimeler ayristirilir. Ornegin konusma esnasinda duraklama sesleri.

Simiflandirma: Onislemden gecen kelimelerin anlamsal aglar1 cikarilir,
smiflari, davranislar1 ve fonksiyonlar: belirlenir. Eger girdiye uygun smif, davranis

veya fonksiyon bulunamazsa benzer anlamli kelimeler ile birlikte degerlendirilir.

Ciktr: Girdi siniflandirildiktan sonra girdinin istegine gore bir yanit olusturulur

ve kullaniciya sunulur.
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3. SES iISLEME

Son yillarda makine algisinda istikrarl bir ilerleme akis1 saglandi. Makineler,
zaman zaman insan yeteneklerini bile asan, giderek daha karmasik gorevleri
tistlenmektedir. Ses isleme arastirmalari, ¢ogunlukla konusma ve miizik islemeye

odaklanmaktadir (Piczak, 2015).
3.1. Ses Tammlama Calismalarinin Tarihcesi

Konugma canlilarin birbirleri ile iletisimin en temel 6gesidir. Makineler ile
insanlar arasinda etkilesim kurulma istegi dolayisi ile canlilarin konusma 6zelliginin
makinelere kazandirilmasi i¢in yilizyillardir bilim insanlar1 ¢alismalar yiirlitmekte. Bu
calismalar ile insan seslerinin taninmasi ve makinelerin insanlar1 seslerinden ayirt

etmesi ve/veya insanlarin verdigi komutlara cevap vermesini saglamak istenmektedir.

Ik ses galismalar1 1881 yilinda Alexander Graham Bell tarafindan kesfedilen
ses kaydeden cihaz ile baslamistir (Searle, 1980). 1930’lara gelindiginde Bell
Laboratuvarlar1 konusma analizi ve sentezi icin bir sistem modeli onermistir. 1952
yilinda yine Bell Laboratuvar tarafindan Audrey isminde rakam taniyabilen sistem
gelistirilmigtir. 1960 yilinda Gunnar Fant, konusma iiretimi i¢in kaynak-filtre modelini
gelistirmistir. 1970’lerde artik ¢aligmalara DARPA da dahil olmustur. 1000 kelimelik
konusma tanima c¢aligsmasi yapmistir. 1990’lardan itibaren de cagri merkezlerinin
yayginlagmasi ile ses tanimlama caligmalar1 daha da onem kazanmistir. Cagri
merkezlerinde her bir ¢agriya yanit verecek yeterli eleman barindirmak firmalar igin
cok yiiksek maliyetler getirmekte iken ses tanimlama yazilimlart iicretleri ve yillik
bakim maliyetleri daha diistiktiir. Artik cagri merkezlerini aradigimizda veya internet
bankacilig1 kullandigimizda sesli yanit sistemleri sayesinde para transferinden, fatura
O0demeye kadar islerimizin ¢ogunu c¢agri merkezi elemanlarma ihtiyag duymadan

halledebilmekteyiz.

Giliniimiizde sesli yanit sistemleri her ne kadar gelismis de olsa hala ¢agri
merkezlerinde c¢alisan kisilere ihtiyacimiz var. Arastirmalar ¢ok fazla ilerlemis ticari
yansimalarin1 gorliyor olmamiza ragmen makineler diger insanlar ile bir insan gibi

iletisim kuramamaktadir.
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3.2. Ses isleme Modelleri

Ses isleme ve konugsma islemede, akustik modelleme ve dogal dil isleme
yontemleri ana aktorleri olusturmaktadir. En yaygin kullanilan modeller ise Gizli

Markov Modeli ve Dinamik Zaman Biikme Yaklagimidir.

3.2.1. Gizli Markov Modeli

Gizli Markov Modeli, el yazisi, konusma tanimlama gibi uygulamalart ile
molekiiler biyoloji hesaplamalarinin, skotastik siire¢ ve dizilerinin modellenmesinde
tercih edilen model haline gelmistir. Gizli Markov Modeli, ayn1 zamanda dogal dil
isleme siireglerinde de kullanilmaktadir (Fine, Singer, & Tishby, 1998).

Markov siireci 1906 yilinda Rus matematik¢i Andrei Markov tarafindan
gelistirilen, Markov 0Ozelligi olarak da bilinen zamana gore indeksli ve mevcut
durumunun kosullu olasilik dagiliminin 6nceki duruma bagl oldugu bir stokastik

stirec thrtdiir.

Denklem 8’de Markov siirecleri (X) ve Markov siire¢lerinin o andaki

durumlari (j, 1, x) olmak tizere Markov 6zelliginin matematiksel tanim1 yapilmistir.

X(t),t = 0 olmak iizere X(t) Markov siireci olsun. Bu durumda Markov

ozelligini matematiksel tanimi asagida verildigi gibidir:

s, t =2 0ve 0 < u < s olmak tizere;
P(Xpss = JI1Xs = 11Xy =20, 0 Su <5) = P(Xpys = J|Xs = 1)
Denklem 8. Markov ozelligini matematiksel tanimi
Markov Siirecleri, parametre uzayr ve durum uzaymin ayrik veya siirekli

olmas1 durumlarina gore degisiklik gosterir. Eger ikisi de ayrik ise ayrik-zaman

Markov zincirleri olarak tanimlanirlar.
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Denklem 9°da Markov siirecleri (X) ve Markov siireclerinin o andaki
durumlar (j, 1) olmak iizere Ayrik-zaman Markov 6zelliginin matematiksel tanimi

yapilmustir.

X(t),t = 0 olmak tizere X (t) Markov siireci olsun. Bu durumda ayrik-zaman

Markov siirecinin matematiksel tanim1 asagida verildigi gibidir:

[ ve j,t siireclerin durumlari ve t > 0 olmak iizere;

P(Xe = jlXo = l0, X1 = iy,..., X1 = 1) = P(Xe = J|Xs = 1)

Denklem 9. Ayrik-Zaman Markov siirecinin matematiksel tanimi

Markov siiregleri (X) ve Markov slireglerinin o andaki durumlari (j, 1) olmak
lizere Markov silirecinin matematiksel denklemi Denklem 10°da goriilmektedir

(Danigsman, 2021).

pij, i durumundan j durumuna bir-adim gegis olasiligi ve £2 > 0 durum uzayi

i¢in;

t = 0ve j,t € 2 olmak lizere,
pij = P(Xt4q1 = jlXe = 1)

Denklem 10. Markov Siireci

3.2.2. Dinamik Zaman Biikme Yaklasimi

DTW algoritmasi, farkli fazlara sahip benzer sekilleri tespit etmek i¢in zaman
serilerinin “elastik” doniigiimiine izin vererek zaman i¢indeki kayma ve bozulma
etkilerini en aza indiren zaman serisi benzerlik Ol¢iisii olarak son derece verimli
olmasiyla popiilerligini kazanmistir (Senin, 2008). ki ses dosyas1 arasindaki en uygun
¢oziimleme yontemini bulmak icin kullanilan bir algoritmadir. Iki ses dosyasi
arasindaki ¢ozlimleme yolu, iki deseninin birbirinden uzakligin1 vermektedir. Desenler

birbirlerine ne kadar yakin olursa desenler birbirine o kadar ¢cok benziyordur.
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Sekil 10°da iki ses dosyasmin Oklid Eslemesi kullanilarak karsilastiriimak

istendigi durumda karsilasilan grafik gdsterilmistir.

Sekil 11°de iki ses dosyasinin Dinamik Zaman Biikme Yaklasimi kullanilarak

karsilastirilmak istendigi durumda karsilasilan grafik gosterilmistir.

Sekil 10. Oklid Eslesmesi

Sekil 11. Dinamik Zaman Biikme Yaklasimi Algoritmasi
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Iki ses dosyasina ait desenler Oklid Eslesmesi ile karsilastirildiginda makineler
bu iki ses dosyasinin birbirlerinden farkli oldugunu algilayabilirler ancak ayni ses
dosyalarin1 Dinamik Zaman Biikme Y aklasimi Algoritmasi ile karsilastirdigimizda ses
dosyalarinin desenleri arasindaki mesafenin aslinda ¢ok fazla olmadig1 ve bu iki ses

dosyasinin benzer sesler oldugu makine tarafindan anlasilabilecektir.

Ses Dosyasi On Ses Dosyasl Tanimlanan

Giri Sinyali islem Modelleme ifade

[ Dil Modelleme ]

Sekil 12. Otomatik Ses Tanimlama Sistemleri Algoritmasi Ornegi

Sekil 12°de otomatik ses tanimlar sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir

algoritma Ornegi verilmistir.

3.3. Ses Dosyalarim1 Tanimlama Ve Simiflandirma

Konusma/ses tanimlama teknikleri dort asamadan olusmaktadir (Almahdi,
2020). Bu asamalar, Konusma Analizi, Ozellik Cikarimi, Modelleme ve

Eslestirme/Test olarak siniflandirilmaktadir.

Sekil 13’te konusma tanimlama teknikleri verilmistir. Konusma tanimlama
tekniklerinde sirasi ile konusma analizi, 6zellik ¢ikarimi, modelleme ve eslestirme/test

yapilir.
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Konusma

Konusma Analizi

Tanimlama
Teknikleri
]
| | | |
Ozellik Cikarimi Modelleme Eslestirme/Test
]
| |
.. Lineer Tahmin Konusmaci Konusmaci Kimlik Tim Kelime
| Segment Analizi |— . - )
Kodlamasi Tanimlama Belirleme Eslestirme
. Mel-Frequency . Kismi Kelime
L Alt Segment Analizi }— Cepstrum Katsayis! L Kaynak Bagimli - Eslestirme

Supra Segment
Analizi

iliskisel Spektral
Filtreleme

Olasiliksal Dogrusal
Ayrmi Analizi

L Kaynak Bagimsiz

Sekil 13. Konusma Tanimlama Teknikleri

Konusma Analizi: Konugma analizinin ilk asamasidir. Segment Analizi, Alt

Segment Analizi, Supra Segment Analizi olmak iizere ti¢ farkli teknik kullanilir.

1. Segment Analizi ses dosyasinin 10 ila 30 ms araliklara boliinerek analiz

edilmesidir.

2. Alt Segment Analizi ses dosyasinin 3 ila 5 ms boyutlara indirgenerek

analiz edilmesidir.

3. Supra Segment Analizi konugsmacinin davranis ve karakteristik analizi i¢in

de tiim ses dosyasinin analiz edilmesidir.

Ozellik Cikarimi: Sistemin kalbi olarak nitelendirilen 6zellik ¢ikariminda ana

hedef konusmadaki alakali Ozellikleri bulmak ve alakasiz olan tiim o6zellikleri

cikarmaktir. Ses sinyalinin giicline zarar vermeden giris sinyalinin vektdr boyutu

sikistirtir. Ozellik ¢ikarimi icin kullanilan tekniklerden bazilart su sekildedir

(Almahdi, 2020):
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1. Lineer Tahmin Kodlamasi: Hedef sinyalin dnceki 6rnekleri toplanarak n.

ornegi tahminlenir. Otomatik regresyon tabanli konusma 6zellikleri saglar.

2. Mel-Frequency Cepstrum Katsayisi: Amag¢ insan kulagr davranigim
kopyalamaktir. Konusma tanimlama goérevleri igin kullanilir. Insan isitme

sistemini taklit eder.

3. 1liskisel Spektral Filtreleme: Filtreleme sayesinde ses giiriiltiiden
arindirilir. Buradaki giirtiltii ses yliksekligi olmayip cizirti ve ¢evreden

gelen istenmeyen seslerdir.

4. Olasiliksal Dogrusal Ayrim Analizi: Daha oOnceleri yiiz tanimlama
sistemleri i¢in kullanilan analiz teknigi ses tanimlama teknolojilerinde de

kullanilmaktadir.

Modelleme: Amag¢ c¢ikartilan  Ozellikler ile konusmaci modelinin
olusturulmasidir. Konusmacinin tanimlanmasi i¢in kullanilir. Akustik-Fonetik
Yaklasim, Desen Tanimlama Yaklasimi, Dinamik Zaman Cozgii Yaklasimi ve Yapay

Zeka Yaklasimi modellemede kullaniimaktadir.

Eslestirme/Test: Ses tanimlama motoru kismi kelime tanimlama ve tiim kelime
tanimlama tekniklerini kullanarak girdilerin daha 6nce tanimlanmis kelimeler ile

eslestirir.

1. Tim kelime tanimlama teknigi kullanildig1 zaman daha 6nceden kaydedilen
ses dosyasi ile girdinin karsilastirilmasidir. Biiylik veri tabanlar1 ve sunucu

boyutlarin gerekir.

2. Kismi kelime tanimlama teknigi ise daha ¢ok islem ve daha kii¢iik sunucu

boyutu ve veri tabani gerektirir.
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IKiNCi BOLUM

UYGULAMA

1. UYGULAMANIN KENDI DIiLBILGISi YAPISINI SECMESI

Tiim dogal diller ilk olustugu zamandan itibaren siirekli degisim halindedir.
Ancak tiim dillerin bir dilbilgisi yapis1 vardir. Dilbilgisi yapisi, bir dilin ses, bigim ve
climle yapisinin kurallar biitliniidiir. Makinelerin kendi dillerini olusturmasi i¢in kendi
dilbilgisi yapilarina sahip olmalar1 gerekmektedir. Dogal diller bi¢im ve kdken olmak

tizere iki ayr1 grupta degerlendirilebilir (Durna, 2019).
Bi¢im bakimindan dogal diller {lige ayrilmaktadir:

Tek Heceli Diller: Bu tiir dillerde higbir sozciik herhangi bir ek almazken
tamamu tek hecelidir. Ornek olarak Cince, Vietnam, Bask, Himalaya ve Afrika dilleri

verilebilir.

Eklemeli Diller: Bu tiir diller kok sozciikler icermektedir. Yeni kelimeler
tiiretilecegi veya ¢ekimlenece8i zaman kok sozciik genellikle bozulmadan sézciige

eklemeler yapilir. Bu dillere 6rnek olarak Tiirkge, Macarca ve Mogolca verilebilir.

Biikiimlii Diller: Kok bilikiimlii ve gdvde biikiimlii olarak ikiye ayrilan blikiimlii
dillerde ¢ekimlemeler ve yeni kelime iiretimlerinde kok sozciik degisiklige ugrar.
Arapca kok biikiimlii dillerden iken Ingilizce, Almanca ve Fransizca ise gdvde

bukimlu dillerdir.

Makinenin kendi diline sahip olabilmesi i¢in dilbilgisi kurallarina ve alfabeye

de ihtiya¢ duymaktadir.

Dilbilgisi dil gelistikce eklenen kurallar ile zenginlesip sekillenen kurallar
biitiiniidiir. Makinenin ¢ikardig: sesleri yazi diline dokebilmesi i¢in oncelikle alfabe

secimine odaklanildi. Bunun i¢in agirlikli segme algoritmasi gelistirilmistir.

35



BASLA
Hayir
déngi < 1000
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Sekil 14. Alfabe Secim Algoritmasi

Hesaplanan agirliklar
ile yeni agirlik
hesapla

Secim Yap ve Agirlk
Hesapla

Hayir

Sekil 14°te uygulamadan kullanilan alfabe secim algoritmasi gosterilmistir.
Agirlikli se¢me algoritmasi iki dongiiden olusmaktadir. Egitim esnasinda Latin, Kiril,
Yunan, Ermeni, Giircii, Hangil, Hanzi, Kana, Arap, Ibrani, Kuzey Hint, Giiney Hint,
Etiyopya, Tana, Kanada Hece alfabeleri veya kendi alfabesi arasinda se¢cim yapmasi

istendi.

Egitim siireci binlik boliimlere ayrildi ve ilk binlik bdliimde kendi alfabesini
segme agirligi iki diger agirliklar ise bir olarak verildi. Her boliim sonunda agirlik
giincellemesi yapildi. {1k béliimiin sonunda Hanzi alfabesinin agirligi 1 olarak kalirken
diger alfabeler i¢cin makine yeni agirlik degerleri belirledi. Her binlik dongiiniin
sonunda hesaplanan agirliklar ilk agirliklara eklendi ve yeni bir binlik dongii baslatildi.

Toplamda bin kez, binerlik dongii ile karar siireci tamamlandi.

Agirlikli segme algoritmasi sonucunda Latin alfabesinin secildigi goriilmiistiir.
Egitim siireci gilinlik dosyasina kaydedildi. Egitim sonucunda 424 Megabayt
boyutunda veri elde edildi. Giinliik dosyasi incelendiginde makinenin baslarda Hanzi,
Kanada Hece, Ermeni alfabesi gibi farkl alfabeleri secip her seferinde yeni agirliklar
hesapladig1 goriilmektedir. Makinenin yonelimi daha sonra Latin alfabesine dogru

olmustur.

Egitimin sonucunda Latin Alfabesi 0.17028569202215496 gibi yiiksek bir
agirlik alarak makine tarafindan secilmistir. Secilen alfabe dilin tim o6zelliklerini

icerisinde barindiracak olan ayar dosyasina kaydedilmistir.
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2. SES DOSYALARINDA OZELLIK CIKARIMI

Ses dosyalarinda 6zellik ¢ikarimai ile siniflandirma islemi yapabilmek miimkiin
kilinmaktadir. Uzman sistemlerde ses isleme yontemlerinde makinelere belli kurallar
verilir ve istenilen ¢ikt1 alinir. Makine 6grenimli sistemlerde ise makineye istenilen
ciktilar verilir ve kurallar1 6grenmesi beklenir. Kurallar1 6grenen sisteme yeni veriler

girdi olarak verildiginde artik bize istenilen ¢iktiy1 kendisi tiretebilir.

FAtHH- -

Sekil 15. Zamana Bagh Ses Verisi

Sekil 15°te zamana bagli ses verisi gosterilmistir. Gosterilen veride seslerin
baslangi¢ noktalarinin hesaplanmasi istenildiginde uzmanlagmis sistemlerde “belli bir
siddetin yiiksekliginde ise ses baglamistir” gibi kurallar verilerek seslerin basladigi

noktalar belirlenebilir.
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Sekil 16. Ses Dosyasi Esik Noktas1 Ornegi

Sekil 16°da ses dosyasi esik noktas1 6rnegi gosterilmistir. Ses dosyasi igin 0.2
ve — 0.2 ses siddeti esik noktasi olarak belirlenmistir. Makineye 0.2’nin iizerinde

olanlar ile -0.2’nin altinda olanlarin seslerin baslangi¢ noktasi oldugu sdylenmistir.

0 1 2 3 4 L) é
Zaman

Sekil 17. Seslerin Baslangi¢c Noktalari
Sekil 17°de seslerin baglangic noktalar1 gésterilmistir. Verilen kural sonucunda

uzman sistemlerde makinenin seslerin baslangi¢ noktalarini bulabildigi gériilmektedir.

Makine 6grenimli sistemlerde ise kurali makinelerin olusturmasi beklenmektedir.
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Sekil 18. Makine Ogrenmesinde Test Verisinin Egitimi

Sekil 18°de makine Ogrenmesinde test verisinin egitimi gosterilmistir.
Makinelere oncelikle test verileri verilir ve makinelerin bu egitim verilerinden kurallar

cikarmasi beklenir.

bR bbb i @E{é =y “r M M}-H}HHH

Sekil 19. Veriden Istenilen Ciktinin Elde Edilmesi

Sekil 19°da veriden istenilen ¢iktinin elde edilme siireci gosterilmistir. Daha
onceden test verileri ile kurallar1 6gretilen makine 6grenimi destekli sisteme verilen

girdinin istenilen ¢ikt1 olarak sistemin islemesi goriilmektedir.

Makine 6greniminde ¢esitli 6grenme metotlar1 kullanilmaktadir. Bunlardan en
yaygin olarak kullanilanlar1 denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli

ogrenmedir.
Denetimli 6grenmede veriler etiketler ile isaretlenmis sekilde makineye verilir.

Denetimsiz 6grenmede veriler etiketler ile isaretlenmeden makineye verilir.
Denetimli 6grenmenin aksine kedi ve kopek seslerinin ayni klasorlerde ayirt edici bir

etiket olmadan makineye egitim verisi olarak verilmesi gerekmektedir.
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Pekistirmeli 6grenmede egitim verileri egitildikten sonra hatalar hesaplanip
yeni agirliklar ile ayni veriler ile sistem tekrar egitilir. Sistemde belirlenen sayida

egitim gergeklestirilir.

GIRDI GizLi CIKTI
KATMANI ~ KATMANLAR KATMANI

Sekil 20. Yapay Sinir Ag:

Sekil 20°de yapay sinir aginin katmanlar1 gosterilmistir.

Makine Ogrenimi algoritmalarinda yapay sinir aglar1 olusturulur. Sinir
aglarindaki noronlarin agirliklart degistirilerek makinenin egitimi gerceklestirilir.
Yapay sinir aglart girdi, gizli ve ¢ikti katmanlari olmak iizere {i¢ grupta

incelenmektedir.

Derin Ogrenme: Makine 6grenmesinin alt katmani olan derin 6grenmede
birden fazla gizli ndéron katmani bulunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar1 ses

isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Derin 6grenme metodolojisini  kullanarak ses dosyalarinin 6zelliklerini

¢ikarmadan Once ses dosyalarin1 anlamamiz gerekmektedir.

Sekil 2I’de ses dosyalarinin zaman(saniye) — genlik tiirlinde dalga formu

grafigi gosterilmistir.
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Sekil 21. Dalga Formu

Ses dosyalar1 dalga formundan meydana gelmektedir. Ses dosyasindaki iki tepe
noktasi arasindaki zamana donem adi verilmektedir. Tepe noktalarinin siddetleri ise
genlik olarak adlandirilmaktadir. t anindaki genligin hesaplanmasi i¢in asagidaki

formiil kullanilmaktadir.

Denklem 11°de faz ofseti (¢) ve frekans (f) olmak iizere t anindaki genligin

(y(t)) hesaplama denklemi verilmistir.

y(t) = Asin(2rft + @)

Denklem 11. t anindaki genligin hesaplanma denklemi
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Sekil 22. Frekans/Adim ve Genlik/Ses Siddeti

Sekil 22°de ses dosyalarmin frekans — adim ve genlik — ses siddeti tiiriinde
dalga formu grafigi gosterilmistir.

Daha uzun frekansa sahip sesler daha uzun adimlari, daha fazla genlige sahip

sesler de daha siddetli anlar1 ifade etmektedir. Ses siddeti azaldik¢a genlik, konugma
hizlandik¢a frekans azalir.
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Sekil 23. Gerg¢ek Diinya Piyano Sesi

Sekil 23’te piyano sesinin Zaman-Genlik grafigi gosterilmistir.

-0.50

Zaman (s)

Sekil 24. Genlik-Zaman Grafigi

Sekil 24’te kedi sesinin genlik-zaman grafigi gosterilmistir.

Ses dosyalarinda 6zellik ¢ikarimi i¢in Python programlama dilinin Librosa
kiitliphanesi kullanilmistir. Veri seti olarak kullandigim Kaggle Audio Cats and Dogs
veri setindeki kedi ve kopek seslerinin 22050 6rnekleme ve 0.4 alfa degeri ile Librosa
kiitliphanesinin Waveplot metodu kullanilarak dalga formlar1 hesaplanmistir. Veri
setinde bulundan cat 4.wav dosyas1 Matplotlib kiitiiphanesi olusturulan ve Sekil 24’te
gosterilen genlik-zaman grafigi incelendiginde 500 milisaniyeye yaklasildiginda kedi

sesinin tepe noktasina gelinmis daha sonra da sesin azalmaya basladigi goriilmektedir.
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3. ONISLEM

Ses verisinin Zaman-Genlik grafigi bize zamana bagl ses siddeti hakkinda
bilgi verse de seslerin siniflandirilabilmesi i¢in yeterli degildir. Bir sonraki adim olarak

ses verisinin “Fourier Dontisiimii” ile siddet spektrumunun ¢ikarilmasi gerekmektedir.

-2

Sekil 25. Fourier Doniisiimii

Sekil 25°te Fourier donilistimii grafigi gosterilmistir.

Fourier doniisiimii ile karmasik periyodik ses dosyalari1 farkli frekanslardaki

salinimli siniis dalgalarinin toplamlar1 biciminde ayristirilabilmektedir.

Denklem 12°de faz ofseti (¢), frekans (f) ve t anindaki genlik (y(t)) olmak

tizere Fourier doniisiim denklemi verilmistir.

s = Ay sin(2rfit + 1) + Aysin(2ufyot + @3)

Denklem 12. Fourier Dontistimii Denklemi
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Sekil 26. Fourier Doniisiimii ile Bityiikliik-Frekans Grafigi

Sekil 26’da Fourier dontigiimii ile olusturulan biyiiklik-frekans grafigi

gosterilmistir.

Fourier Doniisiimii ile veri zaman tabanindan frekans tabanina evrilmistir ve
zaman bilgisi artik mevcut degildir. Zaman bilgisini de elde edebilmek i¢in Kisa

Zaman Fourier dontisiimii kullanilmasi gerekmektedir.

Kisa Zaman Fourier Dontlisimii farkli araliklardaki birden fazla Fourier
Doniistimiimii hesaplanabiliyor boylelikle zaman bilgisine erisebiliyoruz. Bize zaman

ve frekansin bir fonksiyonu olarak biiyiikliik spektrogramini vermektedir.

Sowctrogram (desite’]

man {Sanyw) Zaman [Saniyw)

Sekil 27. Kisa Zaman Fourier Doniisiimii

Sekil 27°de Kisa Zaman Fourier doniisiimii gosterilmistir.

Veri setindeki kedi ve kdpek seslerinin dalga formundan Fourier Doniistimii ile
biiyiikliik-frekans grafigi olustururmustur. Fourier Doniisiimii ile karmasik periyodik
ses dosyalar1 farkli frekanslardaki salinimli siniis dalgalarinin toplamlart bi¢iminde

ayristirilmistir.
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Sekil 28. Biiyiikliik-Frekans Grafigi

Sekil 28 de biiyiikliik-frekans grafigi gosterilmistir.

Bir onceki bolimde Genlik-Zaman grafigi ¢ikarimi yaptigimiz veri, Numpy
kiitiiphanesi kullanilarak dalga formundan Fourier Doniisiimii ile biiyiikliik-frekans
grafigi olustururmustur. Fourier Doniisiimii ile karmagik periyodik ses dosyalar1 farkli

frekanslardaki salinimli siniis dalgalarinin toplamlar1 bi¢iminde ayristirilmastir.

Veride Fourier Doniisiimii yaptiktan sonra Kisa Zaman Fourier Doniistimii
yapilmustir. Kisa Zaman Fourier Doniisltimii ile farkli araliklardaki birden fazla Fourier
Dontigiimiimii hesaplanabiliyor bdylelikle zaman bilgisine erigebiliyoruz. Bize zaman

ve frekansin bir fonksiyonu olarak biiytlikliik spektrogramini vermektedir.
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Sekil 29. Frekans, Zaman, Biiyiikliik Spektrogram

Sekil 29°da frekans, zaman, biiylikliikk spektogrami gosterilmistir. Sekil 29°da
gosterilen spektrogram verisine logaritma uygulanarak genlikler desibel degerlerine
cevrilerek Sekil 30’da bulunan frekans ve zamanin bir fonksiyonu olarak desibel

spektrogrami elde edilmistir.

Spektrogram (dB)

¢¢¢¢¢

Sekil 30. Frekans, Zaman, Desibel Spektrogram

Sekil 30°da frekans, zaman, desibel spektrogrami gosterilmistir.
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4. MODELIN OLUSTURULMASI

Ozellikleri ¢ikarilan veri setleri model olusturulup ilk kelimeler iiretilmeden
once On islemden gecirilmelidir. Kisa zaman Fourier doniisiimii yapilan veri setlerinin
ilk olarak Mel Frekans Cepstral Katsayisinin hesaplanmasi yapilmigtir. Mel Frekans
Cepstral Katsayist uzun yillardir konusma tanimlama igin belirgin 6zellik olmustur
(Bliyiikoz, 2016). Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 kisa donem spektral tabanli
Ozelliklerdir. Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 miizik ve ses dosyalarinin

modellenmesinde kullanilir.

Dalga Formu

Cercevelere doniistiir

Ayrik Fourier Doniisiimii Uygula

Genlik Spektrumunun Logaritmasin1 Al

Mel Olgeklemesi

Kosinus Doniisiimii Uygula

Mel Frekans Cepstral Katsayis1 Ozellikleri

Sekil 31. Mel Frekans Cepstral Katsayis1 Olusturma Algoritmasi

Sekil 3I'de Mel Frekans Cepstral Katsayisi olusturma algoritmasi

gosterilmistir.

Ses verileri i¢in geleneksel makine 6grenmesi algoritma siireclerinde Fourier
Doniistimlerinin ardindan genlik zarfi, spektral agirlik merkezi, 0 ge¢is orani ve
spektral akis hesaplamalar1 yapilip makine 6grenmesi algoritmalari ile ses verileri

islenir.
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Sekil 32. Ses Verileri icin Geleneksel Makine Ogrenmesi Akisi

Sekil 32°de ses verileri igin geleneksel makine 6grenmesi akist gosterilmistir.

Mel Frekans Cepstral Katsayisi

Mel Frekans Cepstral Katsayilari
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Sekil 33. Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 Grafigi

Sekil 33’te Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 grafigi gosterilmistir.

Sekil 32°de verilen algoritma sonucunda veri setlerine ait zamana bagli Mel

Frekans Cepstral Katsayilart hesaplanabilir. Bunun sonucunda da Sekil 33’te

gosterilen grafik elde edilir. Mel Cepstral Katsayilar1 hesaplanan veri setine yapay

sinir aglar1 eklenerek ses dosyalarinin siniflandirilmasi saglanabilmektedir.

Tek wveri i¢in modellemesi yaptiZimiz ve Mel Cepstral Katsayisini

hesapladigimiz algoritmay1r yapay sinir aglart kullanarak tiim veri setimize

uygulamamiz gerekmektedir.
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Sekil 30°da spektrumu gosterilen ses yapilarak sesin verisinin timbral/dokusal
yonlerinin yakalanmasi, frekans alan 6zelliginin ve yaklasik insan isitme sisteminin

elde edilmesi i¢in her karede Mel Frekans Cepstral Katsayisi hesaplamasi yapilmaistir.

Mel Frekans Cepstral Katsayilan

100

o

-1

-200
Zaman

Sekil 34. Mel Frekans Cepstral Katsayilari

Mel Frekans Cepstral Katsayisi

Sekil 34’te Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 gosterilmistir.

Veri setine Dogrultulmus Lineer Birim uygulanmistir. Dogrultulmus Lineer
Birim derin 6grenme sistemlerindeki néral birimler i¢in temel modeldir (Ozcan, 2020).
Dogrultulmus Lineer Birim kullanilarak daha iyi bir yakinsama ve degradenin

kaybolma olasiliginin azaltilmasi hedeflenmistir.
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Sekil 35. Dogrultulmus Lineer Birim

Sekil 35°te Dogrultulmus Lineer Birim grafigi gosterilmistir. Grafigi verilen
Dogrultulmus Lineer Birim i¢in Denklem 13’te ¢ikti (h) olmak {izere Dogrultulmus

Dogrusal Birim (ReLU (h)) denklemi gosterilmistir.

0,h<0

ReLU(h) = {h A

Denklem 13. Dogrultulmug Lineer Birim Denklemi

Dogrultulmus Lineer Birimin, stokastik, tam harmanlama, mini harmanlama

olmak tizere ii¢ farkli harmanlama bi¢imi vardir.
Stokastik: Bir drnek i¢in gradyan hesaplar. Hizlidir ancak kusurludur.

Tam Harmanlama: Tlim veri seti i¢in gradyan hesaplar. Yavas, bellek bagliml

ve kusursuzdur.

Mini Harmanlama: 16-128 ornekleme ile tiim veri setinin alt kiimesi i¢in

gradyan hesaplar.
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Egitim Verisi

Secimi Veri setinden bir kisim egitim verisi olarak segilir.

Bir adet giris katmana, {i¢ adet "relu" aktivasyonuna
sahip yogunluk katmani ve bir adet "softmax"
aktivasyonuna sahip ¢ikis katmani tanimlanur.

Ag Topolojisinin
Olusturulmasi

Modelin

Olusturulmas: Egitim verisi derlenir.

Modelin

Ejigiilnesi Model uygun algoritmalar ile egitilir.

e

Sekil 36. Dogrultulmus Lineer Birim Modelin Egitilme Siirecleri

Sekil 36’da Dogrultulmus Lineer Birim modelin egitilme siiregleri

gosterilmistir.

Mel Frekans Cepstral Katsayisi hesaplanan verilere Dogrultulmus Lineer
Birim uygulanmistir. Tablo 1'de Ag topolojisi olusturulurken kullanilan katman

ozellikleri ve degerleri gosterilmistir.
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Tablo 1. Ag Topolojisi Katman Ozellikleri ve Degerleri

Katman (tip) Cikt1, Sekil Deger #
Diizlestirilmis (Flatten) (Yok, 169) 0
Yogunluk (Dense) (Yok, 512) 87040
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 256) 131328
Yogunluk 2 (Dense) (Yok, 64) 16448
Yogunluk 3 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 235466
Egitilebilir deger: 235466
Egitilemez deger: 0

Veriler, verilen degerler ile elli kez egitilmistir. Egitimde ilk adim 1 saniye 26
milisaniye siirerken diger adimlar ortalama 3 milisaniyede tamamlanmistir. Egitim
toplamda 1 saniye 421 milisaniye Egitimin basinda 0,2380 olan dogruluk oram
egitimin sonunda 0,9819 ve yine egitimin basinda 52,8339 olan kayip orani egitimin

sonunda 0,0572 olmustur.

Veriler egitilirken birden ¢ok yogunluk katmani kullanilmasinin sebebi modeli
daha derin hale getirmek ve Dogrultulmus Lineer Birimini bir Derin Ogrenme teknigi
olarak daha dogru degerler ile egitmek. Genellikle yaklasimlarin ¢ok ¢esitli zorlu
tahmin problemlerindeki basarilari, sinir aglarinin derinligi ile iliskilendirilir. Ancak

katmanlar derinlestikce egitilecek deger sayis1 da azalmaktadir.

Dogrultulmus Lineer Birim modelinin egitilmesi icin Sekil 25’te belirtilen

algoritma kullanilmistir. Dogrultulmus Lineer Birim modeli egitildikten sonra yapay
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sinir agindaki asir1 uyum gosterme sorununun ¢oziilmesi gerekmektedir. Bunun igin
daha basit mimari, veri biiylitme, erken durma, birakma ve diizenlilik kurallarinin

izlenmesi gerekmektedir.

Daha basit mimari: Katmanlarin kaldirilmas1t ve noronlarin sayisinin

azaltilmasi gerekmektedir. Evrensel herhangi bir kurali yoktur.

Veri biiyiitme: Egitim verilerinin sayisinin yapay olarak artirilmasi ve ses
dosyalarina siire uzatma ve arka plan giirtltisi ekleme gibi doniisiimlerin

uygulanmasi gerekmektedir.

Erken durma: Eger egitim verisi hatasi ile test hatas1 arasindaki fark artiyor ise

farkin artmasina izin verilmeden egitimin yarida kesilmesi gerekmektedir.

6 4 e EBItimM Hatas:

Test Hatas

Erken Durma

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Donem
Sekil 37. Erken Durma

Sekil 37°de donem — hata bazli erken durma grafigi gosterilmistir.

Birakma: Egitim esnasinda rastgele olarak noronlar serbest birakilir ve yapay

sinir agiin saglamligr arttirilir.
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Sekil 38. Noron Birakma

Sekil 38’de noron birakma 6rnegi gosterilmistir.

Diizenlilik: Hata fonksiyonuna ve biiylik agirliklara cezalandirma uygulayip,

L1 ve L2 Diizenlilik fonksiyonlar1 uygulanmalidir.

L1 Diizenlilik Fonksiyonu: Agirlik degerlerinin, mutlak degerlerini kiigiiltiir.

Aykirt degerlere karsi direnglidir ve basit model olusturur.

Denklem 14°te mutlak agirhik (JW]), katsay1 (1), beklenen ¢ikti (p) ve ¢ikt1 (y)

olmak iizere L1 Diizenlilik Denklemi verilmistir.

1
E(,y) =5 —y)? + AR |W;]

Denklem 14. L1 Diizenlilik Denklemi

L2 Diizenlilik Fonksiyonu: Agirlik degerlerinin karesini kiigiiltiir. Aykiri

degerlere kars1 direngli degildir ve karmasik modelleri 6grenir.

Denklem 15 'te agirlik (W), katsay1 (A1), beklenen ¢ikt1 (p) ve ¢ikt1 (y) olmak

tizere L2 Diizenlilik Denklemi verilmistir.

1
E(,y) =5 —y)*+1ZW}

Denklem 15. L2 Diizenlilik Denklemi
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Tez yazim asamasinda ses dosyalarinin islenmesi ve siniflandirilmasinda
Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 kullanilmasi tercih edilmistir. Evrisimli Yapay Sinir
Aglar1, temelde goriintii islemede kullanilmaktadir. Cok katmanli algilayicilara
nazaran daha iyi performans gostermekte olup yogunluk katmanlarina gore de daha az

parametre almaktadir.

Denklem 16°da i anindaki gorintii (goruntl,) ve belirlenmis matris (K)

olmak {izere Goriintiiniin Matrise Doniisiim Denklemi verilmistir

P
z gorunty; - K;
i=1

Denklem 16. Goriintiintin Matrise Déniisiim Denklemi
Matrise ¢evrilmis goriintii, belirlenmis baska bir matris ile ¢arpilir ve goriintii

tizerinde derinlik, kirlilik arindirmasi, kenar diizeltme ve Ozellik ¢ikarimi

yapilabilmektedir.

— Araba

/ — Kamyon
= Otobus

|

| U

[ . .

| : :

| O [ - sisikiet

7’ . - TAMAMEN
~ Giroi SALINIM + DOGRULTULMUS ~ HAVUZLAMA  SALINIM + DOGRULTULMUS  HAVUZLAMA OIELTIE SOFTMAX
L% |\ DOGRUSALBIRIM DOGRUSAL BIRIM §/ KWZ‘L ME Azl
OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 39. Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Sekil 39°da Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi gosterilmistir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglari, temelde goriintli islemede kullanilirken bu

calismada ses islemede kullanilacaktir. Ses dosyalarini igslerken Mel Frekans Cepstral
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Katsayisi/Spektrum goriintli, zaman ve frekans goriintii matrisinde bulunan x ve y ve

genlik ise piksel degeri olarak kabul edilecektir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 uygulanan modelimize Tekrarlamali Yapay Sinir
Aglart uygulanmistir. Tekrarlamali Yapay Sinir Aglarinda, sira ve degisken uzunlugu
onemlidir. Ardisik veriler i¢in kullanilir. Her 6ge baglam i¢inde islenir. Ses ve miizik
uygulamalari i¢in ideal bir ¢dziimdiir. Veri noktalar1 tek tek girilip sonraki adimlar

tahminlenir. Tahminlemeler 6nceki veri noktasina baglidir.

X Tekrarlamali Yogunluk e
Katman Katmani

Sekil 40. Tekrarlamah Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Sekil 40°da Tekrarlamali Yapay Sinir Aglart Mimarisi gosterilmistir.

Sekil 41. Tekrarlamah Yapay Sinir Ag1 Katmam

Sekil 41°de Tekrarlamali Yapay Sinir Ag1 Katmani gosterilmistir.

Temel bir Tekrarlamali Yapay Sinir Aginda yogunluk katmani, girdi olarak
alan vektorii ve girdi verisi ile Tekrarlamali Yapay Sinir Aglarinin zorluklar1 ve

Dogrultulmus Lineer Birimin hata almamasi i¢in tanh kullanilmaktadir.
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HEDEF X, X, X, X1
HATA Yo HATA Y1 HATA Yz HATA Yn
L L - -

YOGUNLUK YOGUNLUK YOGUNLUK YOGUNLUK
XO x1 x2 xn

Sekil 42. Zamanla Geri Yayillhim

Sekil 42°de Zamanla Geri Yayilim gosterilmistir.

Tekrarlamal1 Yapay Sinir Aglarinda hatalar yogunluk hesab1 yapildiktan sonra
hedefe ulagana kadar tekrar hesaplatilir.

Yi

T

YOGUNLUK

[v

Sekil 43. Tekrarlama Katmam

Sekil 43’te tekrarlama katmanimi gosterilmistir. Katman hesaplanirken

asagidaki formiilden yararlanilir.

58



Denklem 17°de agirlik (W), cikt1 (y) ve girdi (x) olmak iizere Tekrarlama

Katmani (h¢) Denklemi verilmistir.

hy = f(Ux; + Wh;_1)
yYe = softmax(Vh,)

Denklem 17. Tekrarlama Katmani Denklemi

Tekrarlamali Yapay Sinir Aglarinda, uzun dénem hafiza bulunmamaktadir,
uzak ge¢misin bilgisine sahiptir degildir ve uzun bagimliliklara sahip desenlerden
O0grenemez. Bu yiizden modelimize son olarak Uzun Kisa Donem Hafiza eklememiz

gerekmektedir.

Uzun-Kisa Dénem Hafiza, Tekrarlamali Yapay Sinir Aglarmmin 6zel bir

tiriidiir. Uzun donem desenleri 68renebilir ve 100 adimli desenleri tespit edebilir.

®
|
A Fe A J‘

&) ® ®
QU G
SEGS

I I
& ® &

Sekil 44. Tekrarlamah Yapay Sinir Aglari ve Uzun Kisa Donem Hafiza
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Sekil 44°te Tekrarlamali Yapay Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Dénem Hafiza

mimarisi gosterilmistir.

Bir Uzun Kisa Donem Hafiza, temel bir Tekrarlamali Yapay Sinir Agmi
barindirir, Unutma Kapisina, Girdi Kapisina ve Cikt1 Kapisina sahiptir. Kapilar filtre

gorevi gormektedir.

A
4 N
Ct-T'»_@ @ > Ct
Ganbd
Q) 0
(0] (0]
ht-1* J > hl

Sekil 45. Uzun Kisa Donem Hafiza

Sekil 45°te Uzun Kisa Donem Hafiza verilmistir. Uzun Kisa Donem Hafizada

belirtilen 6geler asagida verilmistir:
tanh = Temel Tekrarlamal1 Yapay Sinir Ag1
h, = Cikt1
X = Girdi
C; = Hiicre durumu
he1 - he=Kisa donem hafiza

Ci1 - C; = Hucre durumu. Hiicre durumu hattinda unutulacak ifadeler x ile

hatirlanacak ifadeler ise + ile ifade edilir. Hiicre durumlari iki kez giincellenir.

Denklem 18°de ¢ikt1 (h), girdi (X) ve hiicre durumu (C) olmak {izere

Unutulacak Hiicre Denklemi verilmistir.
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fe = G(Wf[ht—l'xt] + bf)
C{ = Ct—l * ft

Denklem 18. Unutulacak Hiicre Denklemi

Denklem 19°da cikt1 (h), girdi (X) ve hiicre durumu (C) olmak iizere Girdi

Katmani Denklemi verilmistir.
ir = o(W;lhi—1,x¢] + b;)
C; = tanh(Wc[h,—1, x:] + b¢)
CL=C,*i

Denklem 19. Girdi Katmani Denklemi

Denklem 20°de Hiicre Durumu (C) Denklemi verilmistir.

C,=Cl+Ci

Denklem 20. Hiicre Durumu Denklemi

Denklem 21°de c¢ikt1 (h), girdi (X) ve hiicre durumu (C) olmak iizere Cikti

Katmani Denklemi verilmistir.
oy = o(Wolhe—1, %] + b,)
hs = o, x tanh(Cy)

Denklem 21. Cikti Katmani Denklemi

Yapay sinir aglar1 uyguladigimiz veri setlerimizdeki asir1 uyum gosterme
sorununu ¢ozmek i¢in yine Dogrultulmus Lineer Birim kullanilmistir bu sefer veriler
egitilirken her bir yogunluktan sonra néron birakma uygulanmistir. Noron birakma
uygulamasi sirasinda kullanilan ag topolojisi katmaninda verilen degerlerin program

ciktis1 Tablo 2’de gosterilmistir.
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Tablo 2. Noron Birakma ile Ag Topolojisi Katmam Ozellikleri ve Degerleri

Katman (tip) Cikt1, Sekil Deger #
Diizlestirilmis (Flatten) (Yok, 169) 0
Yogunluk (Dense) (Yok, 512) 87040
Birakma (Dropout) (Yok, 512) 0
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 256) 131328
Birakma 1 (Dropout) (Yok, 256) 0
Yogunluk 2 (Dense) (Yok, 64) 16448
Birakma 2 (Dropout) (Yok, 64) 0
Yogunluk 3 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 235466
Egitilebilir deger: 235466
Egitilemez deger: 0

Tablo 2°de Néron Birakma ile Ag Topolojisi Katmani Ozellikleri ve Degerleri

verilmistir.

Verilen, verilen degerler ile yliz kez egitilmistir. Egitim baslarken dogruluk
orani 0,2206 iken egitim sonrasinda 0,8507 ve kayip oranit 60,2963 iken egitim

sonrasinda 1,0290 olmustur.
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Test Degerlendirmesi

0.9 1
0.8 1
= 0.7 -
c
2 0.6 -
a
0.5 —— Eg§itim Dodruludu
0.4 - : Test Dogrulugu
T T T T T T
0 20 HatatBegerlendfnesi 80 100
—— Egitim Hatasi
30 A - Test Hatasi
S 20-
T
10
D ) T T T -—I — T T
0 20 40 60 80 100
Donem

Sekil 46. Asir1 Uyumluk Sonrasi Egitim ve Hata Degerlendirmeleri

Sekil 46’da Asir1 Uyumluk Sonras1 Egitim ve Hata Degerlendirmeleri
grafikleri gosterilmistir. Grafiklerde de goriildiigii gibi egitimin baslarinda egitim
dogrulugu ile test dogrulugu arasinda ¢ok fark varken egitim devam ettik¢e egitim
verisinin dogrulugu test verisinin dogruluguna yaklagsmistir. Aynm sekilde egitim
baslarinda ¢ok yiiksek egitim hata orani oldugu gozlemlenmistir, egitimin sonuna

dogru egitim hatast minimuma indirilmistir. Ancak yap1 hala kararsizdir.

Modelimizi daha kararli bir yapiya tagimak i¢in Dogrultulmus Lineer Birimi,
Evrisimli Sinir Aglar ile desteklememiz gerekmektedir. Modelimizde kullanilan ag

topolojisi katmaninda kullanilan degerlerin program ¢iktis1 Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 3. Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 Destekli Ag Topolojisi Katman Ozellik ve

Degerleri
Katman (tip) Cikt1, Sekil Deger #
Doniisiim_2D (Conv2D) (Yok, 11, 11, 32) 320
Maks Havuzlama2D (MaxPooling ...) (Yok, 6, 6, 32) 0
Is Parcacigi Normallestirme (Batch ...) (Yok, 6, 6, 32) 128
Doéniistim 2D 1 (Conv2D) (Yok, 4, 4, 32) 9248

Maks Havuzlama2D 1 (MaxPooling ...) (Yok, 2, 2, 32) 0

Is Parcacigi Normallestirme 1 (Batch ...) (Yok, 1, 1, 32) 128

Doéniistim 2D _2 (Conv2D) (Yok, 1,1, 32) 4128

Maks Havuzlama2D 2 (MaxPooling ...) (Yok, 1, 1, 32) 0

Is Pargacigi Normallestirme 2 (Batch ...) (Yok, 1, 1, 32) 128

Diizlestirilmis (Flatten) (Yok, 32) 0
Yogunluk (Dense) (Yok, 64) 16448
Birakma (Dropout) (Yok, 64) 0
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 16842
Egitilebilir deger: 16650
Egitilemez deger: 192

Tablo 3’te Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 Destekli Ag Topolojisi Katman

Ozellik ve Degerleri verilmistir.
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Evrisimli Sinir Aglar1 uygulanan modelimiz 30 kez egitilmigtir. Egitim
¢ncesinde dogruluk orani 0,1165 iken egitim sonrasinda dogruluk orani 0,8939 ve

egitim oncesinde kayip orani 2,5465 iken egitim sonrasinda 0,2994 olmustur.

Test Degerlendirmesi

0.8
% 0.6
£
o 0.4 4
f=
0.2 —— Egitim Dogrulugu
—— Test Dogrulugu
0.0 - gruiug
0 S 10 15 20 25 30
Hata Degerlendirmesi
3.0 1
— Egitim Hatasi
2.5 Test Hatas
2.0 1
i
o 154
1.0 4
0.5 4
0 5 10 15 20 25 30
Donem

Sekil 47. Evrisimli Yapay Sinir Ag1 ile Test ve Hata Degerlendirmesi

Sekil 47°de Evrisimli Yapay Sinir Ag1 ile Test ve Hata Degerlendirmesi

grafikleri gosterilmistir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglart uygulanan modelimiz sonunda Sekil 47°de
goriildiigii gibi 10. donemden sonra test ve egitim dogrulugu birbirine paralel ve yakin
degerlerde seyretmektedir. Egitim ve test hatalar1 da daha kiiciik ve yakin degerlerde

logaritmik olarak azalmaktadir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglari, hatalar1 kisa donem hafizada tutmamaktadir. Bu
yizden Uzun-Kisa Donem Hafiza kullanim gereksinimi dogmaktadir. LSTM ile
egitim esnasinda Tablo 4’te gosterilen ag topolojisi katman 6zellik ve degerleri ile

degerlendirme yapilmistir.
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Tablo 4. Uzun-Kisa Donem Hafiza Destekli Ag Topolojisi Katman Deger ve

Ozellikleri
Katman (tip) Cikt1, Sekil Deger #
Uzun-Kisa Donem_ Hafiza (LSTM) (Yok, 13, 64) 19968
Uzun-Kisa Donem Hafiza 1 (LSTM) (Yok, 64) 33024
Yogunluk (Dense) (Yok, 64) 4160
Birakma (Dropout) (Yok, 64) 0
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 57802
Egitilebilir deger: 57802
Egitilemez deger: 0

Tablo 4’te Uzun-Kisa Donem Hafiza Destekli Ag Topolojisi Katman Deger ve

Ozellikleri verilmistir.

Veriler 30 kez egitilmistir. Egitim baslarken secilen veri setlerinin dogruluk
oranlar1 0,1891 iken egitim sonrasinda dogruluk oranlari 0,9151 ve kayip oranlari

2,2099 iken egitim sonrasinda kayip oranlar1 0,2358 olmustur.

Uzun-Kisa Donem Hafizanin birden fazla katmanda kullanilmasinin ana
nedeni, daha fazla model karmasikligina izin vermektir. Basit bir ileri beslemeli ag
topolojisinde, girdi verilerin hiyerarsik bir 6zellik temsilini olusturmak i¢in birden
fazla katman kullanilir ve bunlar makine 6grenimi gorevlerinde kullanilir. Bu durum
Uzun-Kisa Dénem Hafizada da gegerlidir. Girdi hali hazirda bir Uzun-Kisa Dénem
Hafiza katmaninin sonucu ise mevcut Uzun-Kisa Donem Hafiza, mevcut girdinin daha

karmasik bir 6zellik temsilini olusturabilir.
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Uzun-Kisa Dénem Hafiza sonrasinda Ileri Besleme katmani da kullanilabilirdi.
Modelimizde yeni bir Uzun-Kisa Donem Hafiza kullanilmasini sebebi, ileri besleme
katmaninin, 6nceki zaman adimindan geri bildirim almamasi ve bu nedenle girdiyi
yorumlayamamasidir. Bunun yerine yeni bir Uzun-Kisa Donem Hafiza kullanildig

takdirde her katmanda daha karmasik girdi modelleri tanimlanabilir.

Katmanlarin sayis1 arttikca zamana bagli kayip miktari da artacaktir, bu ylizden

Uzun-Kisa Donem Hafiza katmani iki adet ile sinirlandirilmistir.

Test Degerlendirmesi

0.8 4
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3
=
5, 0.6
8
0.4 - —— Egitim Dogrulugu
—— Test Dogrulugu
(4] 5 10 15 20 25 30
Hata Degerlendirmesi
2.0 - — Edgitim Hatasi
Test Hatasi
1.5
L
£ 1.0
0.5 4
e —————
0 5 10 15 20 25 30
Donem

Sekil 48. Uzun-Kisa Donem Hafiza Sonrasi Test ve Hata Degerlendirmeleri

Sekil 48’de Uzun-Kisa Donem Hafiza Sonras1 Test ve Hata Degerlendirmeleri

grafikleri gosterilmistir.

Tezimde ilk kelimelerin olusumunda c¢evre seslerden etkilendigi
savunulmugstur. Bu baglamda daha oOnce Latin alfabesi secimi yapildigi i¢in
kullandigim makinenin performansina uygun ve konusma dili Ingilizce oldugu igin
Ingiliz alfabesinde bulunan A-Z aras1 harfler a, aa, aaa, aaaa seklinde
P(32,1),P(32,2),P(32,3) ve P(32,4) permiitasyonlar1 ile WAV formatinda
dosyalar olusturulup bu dosyalarin da siniflama modellemesinde oldugu gibi Mel

Frekans Cepstral Katsayis1 hesaplamasi yapilmasi gerekmektedir.
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Mel Frekans Cepstral Katsayilarinin goriintii isleme modelli ses dosyast
siniflama modellemesi ile karsilastirilarak en yakin ses dosyasinin se¢imini yapilmasi

gerekmektedir.

f‘
Ses Dosyalari f dad 1
Olusturma < WAV formatinda dosyalarin olusturulmasi
.
f‘
Mel Frekans WAV dosyalarinin Uzun Kisa Donem Hafiza
Censtral Katsavisi < modellemesi kullanilarak Mel Frekans Cepstral
p y Katsayisinin hesaplanmasi
-
f‘
Mel Frekans Cepstral Katsayilar1 arasindaki farklarin
Karsilastirma =< bulunmasi ve en kiiciik farkin kedi ve kdpek sesleri
icin ilgili dosyaya yazilmasi
-

Sekil 49. Veri Setine Karsilik Ses Dosyalarinin Uretilmesi

Sekil 49°de Veri Setine Karsillk Ses Dosyalarinin Uretilmesi adimlart

gosterilmistir.

Modellemesi yapilan kedi ve kopek seslerini ayirt edebilen makinelerin daha
once se¢cmis oldugu Latin alfabesinden tiiretilmis kelimeler arasindan kedi ve kdpek

seslerine en yakin gordiigii segmesi saglanmistir.

Oncelikle, pyttsx3 kiitiiphanesi Latin alfabesinde kelimeler tiiretilmistir.
Makinemin konugma dili Ingilizce oldugu icin Ingiliz alfabesinde okundugu sekli ile
WAV dosyalar1 olusmustur. Makine perfomansi dolayisi ile 38.3 Gigabyte boyutunda
495959 adet ses dosyast tiiretilebilmistir.

Tiiretilen ses dosyalarinin Mel Frekans Cepstral Katsayis1 hesaplandiktan
sonra kedi ve kdpek seslerinden secilen 6rneklemenin Mel Frekans Cepstral Katsayisi
ile karsilagtirllmis ve hesaplanan sonuglar Kedi ve Kopek icin ayr1 ayr1 dosyalara

yazilmistir.
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Kedi ve kopek ses
dosya=ini librosa
kltiphanesi il yikle.

r

Librosa kitlphanasi l
ile yuklznen seslerin

Mzl Frekans Cepstra
“at=syilann hesanla

25 dosylann igzere

=sdrlar sirs ile yiks: IAnlamsal etiketi gikar.

Klastrlerdeki ses
yalanm sra ke i

Ses dosyasini libross
kitiphanesi ile yokle.

¥
Librosa kitiphanesi
il yukiznen ==sin Mel
Freksns Cepstral
Hatzzyilarini hesapla.

fastdttw kutliphanesi

kullarulzrak sira ile
k=di ve kipsk seslen
arasindaki fark:

Fedi fark dosyasina

weni farki yaz.
Eger kipek sesiile yehi E Hipsk fark dosyazina
grk kigiktir ecki fag yeni farkn yaz.

Sekil 50. Mel Frekans Cepstral Katsayisi ile Ses Karsilastirmasi

Sekil 50°de Mel Frekans Cepstral Katsayisi ile Ses Karsilastirmasi algoritmasi

gosterilmistir.

Karsilagtirmalarin sonucunda makine kdpek sesine karsilik “xoxo ” kelimesini,

kedi sesine karsilik ise “qtkp ” kelimesini segmistir.
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SONUC VE ONERILER

Calisma icin Kaggle Audio Cats and Dogs veri seti kullanilmistir. Makineye
kedi ve kopek sesleri ile egitilmistir. Klasik yaklasimlarda oldugu gibi dncelikle ses
dosyalarindan 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. DTW ile kedi ve kdpek seslerinin grafikleri
tiretilmistir. Sesler egitilirken baz1 sorunlar ile karsilasilmistir bunlar, egitim verisi
hatasi ile test hatasi arasindaki farkin artmasi, yapay sinir aglarinin diizensizligi, asir1
uyumluluk ve kisa ve uzun donem hafiza sorunlar1 olarak 6zetlenebilir. Bunlarin
¢ozmek icin erken durma, néron birakma, evrisimli yapay sinir aglart kullanimi ve

uzun-kisa donem hafiza algoritmalar1 kullanilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra makineye Latin alfabesi ile kelimeler

tiirettirilmistir ve bu kelimelerin Mel Frekans Cepstral Katsayis1 hesaplanmaistir.

Latin alfabesinden tiiretilen seslerin Mel Frekans Cepstral Katsayilari ile veri
setinin Mel Frekans Cepstral Katsayilari, DTW algoritmas1t kullanilarak
karsilastirilmistir. DTW’de fark sifira ne kadar yakin ise sesler de birbirlerine o kadar

benzer sesler olarak kabul edilmektedir.

Model olusturulurken Karmagsik periyodik sesin farkli frekanslarda salinan
sinlis dalgalarinin toplamina ayristirilmasinit saglamak i¢in Fourier Doniisiimii
kullanilmistir ancak Fourier Doniisiimii yapildiginda ses dosyalarindaki zaman bilgisi
kaybolmaktadir. Bu yiizden farkli araliklar ile birden ¢ok Fourier Doniigiimii
uygulanarak Kisa Zaman Fourier Doniisiimii yaklasimi benimsenmistir. Modelimiz
artik zaman, frekans ve desibel bilgilerine sahip olmustur. Sesin tini/dokusal yonlerini
yakalamak i¢in MFCC bilgisi ¢ikartilmistir. Ancak burada model egitilirken
degradenin kaybolma olasilig1 ¢ok yiiksek oldugu icin daha i1yi bir yakinsama saglayan
ReLU katmanlar1 modele uygulanmigtir. ReLU katmanlar1 uygulandiktan sonra sinir
aginda asir1 uyum sorunu olabilece8i goriilmiistiir. Néron birakma, erken durma ve

diizenlilik fonksiyonlari uygulanarak asir1 uyumdan kagimilmistir.

Geleneksel yaklagimlarin aksine ses dosyalarindan elde edilen MFCC bir
gorsel olarak ele alinmistir ve ¢ok katmanli algilayicidan daha iyi performans gosteren,
yogunluk katmanlarina gore daha az parametre gereksinimi duyan Evrisimli Sinir

Aglart kullanilmistir. MFCC katmanlarinda bulunan ardisik verilerin islenmesi i¢in
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RNN katmanlart modele eklenmistir. RNN katmanlar1 uzak gegmis bilgisini tutmaz ve
uzun donem hafizaya sahip degillerdir. Uzun dénem hafiza bilgisine sahip olabilmek
icin RNN’nin 06zel tiiri olan LSTM tercih edilmistir ve modelin egitilmesi

tamamlanmustir.

Calisma sonucunda ise QTKP harflerinden olusan kelime kedi sesine en yakin
ses olarak belirlenmis ve fark 56823.36 olarak hesaplanmistir. Kopek sesi i¢in ise
XOXO harflerinden olusan kelime en yakin ses olarak belirlenmis ve fark 26862.43
olarak hesaplanmistir. Farklar ¢ok fazla olsa dahi makinenin dogal dilinin ilk sesleri
olarak kabul edilebilir. Makine performansi arttirildiginda daha fazla ses ile
karsilagtirma yapilabilir veya makinenin kendine 6zgii sesler ve alfabe tiretilmesi

saglanabilir.

Bu calismada makine DTW, RNN ve MFCC kullanarak kendi diline ait

kelimeleri olugturmay1 bagarmistir.

Calisma sonucunda makine kedi ve kopek seslerini tanimlayip,
siiflandirabilmis ve onlara karsilik sesler iiretebilmistir. Bdylece makine artik
canlilar1 siniflandirabilme yetene8ine sahipken onlara karsilik sesler de

turetebilmektedir.

Makinenin tirettigi sesler ¢cok ilkel olup kendisi yeni sesler tiiretmek yerine var
olan diller ile etkilesimde bulunarak var olan dogal dillerden yeni kelimeler tiiretmistir.
Daha fazla veri seti ile bagka canlilar ve sesler i¢cin de dogal dile katkida bulunulabilir.
Calismanin sonucunda goriilmiistiir ki dogal diller de 6ncelikle baska canlilarin
cikardigr seslere karsilik yanitlar tretip canlilari siiflandirarak olusmus ve diger

toplum ve diller ile etkilesime gectigi zaman diller zenginlesmeye baslamistir.

Makinelerin kendine 6zgii dogal dillerini gelistirmesi konusunda yapilmis ¢ok
fazla ¢alisma bulunmamakla birlikte bu alanda yayin da bulmak c¢ok giictiir. Calisma,
bu alandaki ender calismalar arasindadir ve gelecek caligsmalara 151k olmasi

umulmaktadir.

Bu calisma, insanlarin ilk dillerinin diger canlilar ve nesneler ile etkilesime
gecip cikan sesleri taklit ederek olusturdugu tezlerini savunmakta ve bu yontemle
makinenin kendi dilini olusturmasini saglamistir. Calisma sonunda ilk seslerin diger

nesnelerin ve canlilarin c¢ikardigi seslerin taklit edilmesi ile olusabildigi
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gbzlemlenmistir ve makinenin ilk ilkel kelimelerini {iretmesi dil bilimi alaninda

insanlarin dogal dillerini nasil olusturdugu konusunda yon gosterecektir.

Calisma sonucunda dogada bulunan canlilarin, ilk dillerde ¢ikardiklar1 seslere
benzer sesler iiretilmesi ile seslendirildigi ve diger toplumlar ve diller ile etkilesime

gecildikce seslerin daha da anlasilir hale geldigi gosterilmistir.

Calisma ile makineler dogadaki sesleri smiflandirma yetisi kazanmistir.
Insanlar da canlilar1 siiflandirma yetisine sahiptir. Ik dogal diller olustugu zaman
makinelerde yaptigimiz ¢alisma sonucunda bu smiflandirmalar yardimi ile
siiflandirdigr canlilarin seslerini taklit ettigi ortaya konulmustur. Diger diller ile

etkilesime gecmeye baslandiginda ise diller zenginlesmistir.

Calismada var olan metotlar ile yeni yaklagim tiiretilmis, sesten konusmaya,
konusmadan MFCC’ye donlisiim yapilmis ve dogadaki sesler ile karsilastirmalar
yapilmistir. Bebeklerin de ilk ¢ikardigi seslere baktigimizda anlamsiz sesler ¢ikartyor
gibi goriinseler de etrafindaki nesneleri, canlilar1 veya dertlerini ifade etmeye
calismaktadirlar. Makineler de ilk olarak anlamsiz goriinen kelimeler iiretse de
ilerleyen ¢alismalarda diger diller ile de etkilesime gegerek daha anlamli kelimeler ve

cumleler tiretebilecektir.

Bu ¢alisma sayesinde makinelerin kendi dillerini iiretebilmesi i¢in yaklasim
gelistirilmistir. Boylece insans1 makinelerin olusturulma siirecinde bu makinelerin de
tipki insanlarin sahip oldugu gibi kendi dilleri ile iletisim kurabilme siireglerine
katkida bulunulmustur. Dogal dillerin olusumu siirecinde de dil bilimcilere yol

gostermesi hedeflenmistir.

Calisma sonucunda makine evrigimli sinir aglarin1 kullanarak canlilar1 ayirt
etme yetisi kazanmigtir. Makine yeni sesler tliretme yetisi kazanmistir.Makine sesleri
analiz edip, bir bebegin ilk kelimeleri duyarak kopyalamasi misali siiflandirdigi
canlilar1 isimlendirebilmistir. Makine, bir bebek gibi sOyleyeni tekrarlayarak yeni
kelimeler tiiretebilme yetisi kazanmistir. Dil bilimde insanlarin nasil konusmay1
Ogrendigi sorusuna yapilan ¢aligsma ile sesleri taklit ederek karsilik vermesi ile bulmusg
olabilir teorisi olusturulabilmektedir. Ses isleme algoritmalarina, goriintii isleme
algoritmalar1 eklendiginde daha etkin sonuclar elde edildigi goriilmiistiir. Yapay Sinir

Aglari, MFCC, DTW bir arada kullanilarak yeni model gelistirilmistir. Veri seti i¢cin
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en yiiksek dogruluk ve en diisiik kayip orani LSTMye sahip RNN ile desteklenen

ReLU modeli ile saglanmustir.

Bu calisma sonucunda makineye limitli insan bilisinden siyrilip kendi
gelistirdigi anahtar ifadeler ile karmasik problemleri mukayese yetkinligine

kavusmasina firsat verilmistir.

Bu c¢alismadaki limitli makine performansi sebebi ile 38.3 Gigabyte
boyutundaki veri ile ses dosyalarmin karsilastirilmast ve var olan canlilarin

isimlendirilmesi saglanmistir.

Kullanilan makinenin dili Ingilizce oldugu igin Python dilinin ilgili
kiitiiphanesi sadece Ingiliz alfabesi ile kelimeler iiretebilmistir. Gelecek ¢alismalarda

tiiretilen kelimeler gelistirilebilir.

Calismada tekil canli isimleri tiiretilmis olup birden fazla canli igin
kullanilacak ekler belirlenmemistir. Ornegin Tiirk dilinde eger birden fazla kedi varsa
kediler, Ingiliz dilinde ise cats seklinde ifade edilmektedir. Makinenin su anda ses
dosyalarindaki canlilarin sayisini tespit etme yetenegi bulunmamaktadir. Ayrica
dillerin belirgin 0Ozelliklerinden olan baglaclar, sifatlar, zarf ve zamirler de

bulunmamaktadir.

Gelecek calismalarda goriintii isleme yontemleri de kullanilarak canli sesleri
bu sesler ile eslestirilip renk, uzaklik, yakinlik, boy, hacim gibi kavramlar da makineler

tarafindan tiiretilebilir.

Bu tiir ¢calismalar ilerledikge insanst makineler, insanlar gibi diisiiniip kendi
dilleri aracilig ile kendi aralarinda anlagabilecek ve bunun yan sira ilk dogal dillerin

de nasil ortaya ciktig1 netlik kazanabilecektir.

Bu c¢alismanin kisitlar1 olarak sadece kedi ve kopek seslerinden secilen
ornekler ile calisilmis bunlara ait birer kelime tliretmesi saglanmis ve tiiretilen
kelimenin gelistirilmesine miisaade edilmeyip ilkel hali ile birakilmistir. Birden ¢ok
canli iceren sesler tek bir canli olarak islem gordirilmis ve ¢ogul/tekil
canlilar/nesneler arasinda ayrim yaptirilmamistir. Bu sebeple makine c¢ogul
canlilar/nesneler i¢in yeni kelime veya ¢cogul eki tiiretmemistir. Daha tutarli sonuglar

i¢cin veri boyutunun kiiciik tutulmasina 6nem verilmistir.
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