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UGTAN-UCA KONUSMA TANIMA MODELI: TURKGE’DEKI
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Doktora, Bilgisayar Muhendisligi Bolumu
Tez Danigmani: Prof.Dr. Hayri SEVER
ikinci Tez Danismani: Yrd.Dog.Dr. Erhan MENGUSOGLU
Ocak 2018, 125 sayfa

Okunus s6zlugu ve sakli markov modeli (Hidden Markov Model - HMM) yillardir
konusma tanima sistemlerinin en énemli iki pargasi olarak bilinmekteler. HMM’ler
cikti olarak Urettikleri fonemler arasinda bagimsizlik varsayiminda bulunup,
sozlukteki kelimelerin okunusunu el yordami ile olugturmak da oldukga zaman alici
bir slrectir. Ayrica bu modellerin egitimi de birbirinden bagimsiz yapilip, bir
modeldeki iyilesme her zaman konugsma tanima sisteminin hata oranini
dusurmemektedir. Son yillarda, baglantici zamansal siniflandirma (Connectionist
Temporal Classification - CTC) yontemi bu sorunu kismen ¢ézmis olup akustik
model ile okunug modelinin birlikte egitilebilmesini saglamigtir. Ancak hem HMM
hem de CTC ¢ozumleri, karakter/kelime giktilari arasinda bagimsizlik varsayiminda
bulunup, gerek akustik gerekse okunus agisindan uzun bagimliliklar
modelleyememekteler. Bu nedenden dolayi da, HMM ve CTC tabanlh sistemler her
zaman guclu bir dil modeline ihtiya¢ duyup, dil modeli kullanmadan bu sistemlerdeki

kelime hata orani oldukga yuksek gikmaktadir.



Bu tezde, HMM tabanli sistemlerin yapisi incelenip bu modellerin getirdigi
kisittamalar anlatiimistir. Odaklanma mekanizmasi (Attention Mechanism) ile
calisan bir tekrarlanan sinir agi (Recurrent Neural Network - RNN) direkt sesi yaziya
cevirmek icin egitilip, yukaridaki kisitlamalar ve bagimsizliklar olmadan Turkce
konusma tanima sisteminin yapisi verilmistir. Kullanilan bu model, ugtan uca egitilip
konugma tanima sisteminin igerisinde bulunmasi gereken okunus sozlugu, dil
modeli ve akustik model tek bir model kapsaminda egitilmistir. Bu sayede, farkh
modellerin birbirinden bagimsiz olarak egitiimesine gerek kalmayip nihai sonucu
iyilegtirecek ve butun bagimliliklari gz 6nuinde bulundurabilecek bir model tasarimi
ve egitimi yapilmigtir. Transfer 6grenme yontemi kullanarak ugtan uca bir konusma

tanima modeli daha az veriyle egitilip yeterince iyi bir model elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: konusma tanima sistemi, akustik model, dil modeli, okunus
so6zlugu, sakh markov modeli, baglantici zamansal siniflandirma, tekrarlanan sinir

agl, odaklanma mekanizmasi.



ABSTRACT

END-TO-END SPEECH RECOGNITION MODEL: EXPERIMENTS IN
TURKISH

Behnam ASEFISARAY
Doctor of Philosophy, Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof.Dr. Hayri SEVER
Co-Supervisor: Asst. Prof.Dr. Erhan MENGUSOGLU
January 2018, 125 pages

For decades, the main components of Automatic Speech Recognition (ASR)
systems have been pronunciation dictionary and Hidden Markov Models (HMMs).
HMMs assume conditional independence between its output and creating the
pronunciation dictionary have a tedious and time consuming process. Additionally,
training each of these models are independent with each other and there especially
exists a disconnect between acoustic model accuracy and word error rate (Word
Error Rate) of automatic speech recognition. Connectionist Temporal Classification
(CTC) character models attempts to solve some of these issues by jointly learning
the pronunciation and acoustic model as a single model. However, both HMM and
CTC models suffer from conditional independence assumption and rely heavily on

a large enough language model during decoding.



In this thesis, we investigate the traditional paradigm of ASR and focus the
limitations of HMM and CTC base speech recognition models. We propose an
approach to ASR with neural attention mechanism models and we directly optimize
speech transcriptions error rate in Turkish. The end-to-end recurrent neural network
model jointly learns all the main components of a speech recognition system: the
pronunciation dictionary, language model and acoustic model. We used transfer
learning in our end-to-end architecture in order to training a good enough acoustic

model using limited amount of transcribed speech data.

Keywords: Speech recognition, acoustic model, language model, pronunciation
dictionary, hidden markov model, connectionist temporal classification, recurrent

neural network, attention mechanism.
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1. GIRIS

1.1.Tez Calismasinin Motivasyonu

Insanlarin, bilgisayar ve diger elektronik cihazlar ile iletisim kurmalarinin en eski
yontemlerinden birisi  klavye kullanmaktir. Fiziksel klavyeleri kullanarak
bilgisayarlara komut génderip bunun karsihi§inda bir cevap aliyoruz. Ornegin, cep
telefonu kullanmanin tek yolu birka¢c sene Oncesine kadar sadece telefonlar
uzerindeki klavyelerdi. Telefon Uzerindeki bu tuslari kullanarak, insanlar mesaj
yazma ve numara g¢evirme gibi islemleri bu cihazlar tzerinde yapmaktalar. Daha
sonra, fare (mouse) gibi diger girdi cihazlarinin icadi ile birlikte ekrandaki objeler
Uzerinde gezinerek islem yapmak klavyeye gore olduk¢ca zaman kazandirdi. Son
yillarda, dokunmatik ekranlarin piyasaya surulmesi ile birlikte, ekrana dokunmak
akill cihazlarla iletisime ge¢gmenin en temel ve hatta birgok cihaz icin tek segenek
oldu. Akilli telefonlar, bilgisayarlar, beyaz esya ve daha birgok elektronik cihazlarin
ara yuzunde bu dokunmatik ekranlar bulunup bilgisayar ile iletisim kurmayi daha da

zevkli ve hizli bir hale getirdi.

Her gecen gun daha cabuk bir sekilde gunlik islerimizi yapip daha fazla zaman
kazanmak istiyoruz. Bu yuzden de, iletisim kurmamiz gereken varliklar ile hizli ve
kolay bir sekilde iletisime gegebilmemiz bize hem zaman kazandirip hem de hayati
kolaylastiracaktir. insanlar birbirleri ile konusarak ¢ok daha hizli anlasip ve
istedikleri maksimum bilgiyi minimum slrede aktarabiliyorlar. Diger bir taraftan da
yazil olarak bir insan ile iletisime gegmek hem zaman agisindan hem de aktariimasi
gereken duygular agisindan konusmaya gore daha zor ve zaman alici bir yontemdir.
Insan, bu aliskanhdi ve yetenegi ylziinden hep konusarak bilgisayar ile iletigim
kurmayi hayal etmistir. Dolayisiyla, klavye kullanmak yerine konusarak bir
bilgisayara komut vermek bizim i¢in hem daha kolay olup hem de kargimizdaki
bilgisayara canlh bir varlik olarak bakmamizi saglayacaktir.

Konusma sinyalinin bir bilgisayar tarafindan taninmasi bilgisayarlarla iletisim
kurabilmenin en temel adimlarindan birisidir. Kelimelerin bilgisayar tarafindan
algilanmasi (detection) ve taninmasi (recognition) sonucunda, bu varliklarla daha
dogal bir sekilde iletisime gecip karsimizdaki cihazin canl oldugunu hayal etmemiz

biraz daha kolaylasacaktir. Konugma tanima sisteminin (KTS) temel amaci, ses
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sinyallerinin bilgisayar tarafindan algilanip 6runtu tanima algoritmalari (pattern
recognition) ve modellerini kullanarak bu sinyali yaziya veya farkli bir bilgi sekline
donustirmektir. Konusmayi yaziya ¢evirmek, farkh bir ses sentezi dretmek, duygu
analizi (sentiment analysis) ve konusma anlama (speech understanding) gibi
islevler ancak basaril bir konusma tanima sistemi ve modelin ortaya konulmasi ile
mumkun olacaktir. Dolayisiyla, butin bu dogal iletisim kanallarinin iyilesmesi ve
hata oraninin dusurulmesindeki en o6nemli etkenlerden birisi olan konusma

tanimanin farkli diller igin gelismesi ve iyilesmesi gerekmektedir.

Konusma tanima teknolojisini sesi metine gevirmek igin kullanmak, bu sistemlerin
en c¢ok kullanildigi alanlardan birisidir. Bu teknoloji dikte yapma, komut kontrol
sistemleri, akilli ev asistani, dogal dil igleme, makine gevirisi ve ¢agri merkezlerinde
konusma analizi (speech analytics) gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Tim bu
uygulamalarin ve UrlUnlerin 6zinde konusma tanima teknolojisi yer alip bu
teknolojinin gelismesi ve kelime hata oranindaki dusus ilgili GrGnlerin kalitesini

dogrudan etkilemektedir.

Konusma tanima teknolojisinin kullanimi son birka¢ sene igerisinde ¢ok daha
yayginlasmaya basladi. Bu sistemlerdeki dogruluk ve glvenirlilik seviyesindeki artis
ile birlikte insanlar bu sistemlere daha ¢ok glivenmeye baglayip gunlik islemlerini
artik cihazlara konusarak gerceklestiriyorlar. Daha karmasik ve gugli modellerin
kullanimi bir taraftan, hizli ve yliksek kapasiteli islemci ve bellekler de diger taraftan
bu teknolojinin ¢ok daha blyuk veri kimeleri ve karmasik modeller Uzerine inga
edilip basarisinin oldukga artmasina yol agmistir. Ornegin, milyonlarca parametre
iceren derin sinir aglari (deep neural network - DNN) tabanlh bir model binlerce saat
egitim verisi ile grafik isleme birimleri (graphical processing unit - GPU) donanimi

sayesinde birkac gun icerisinde edgitilebiliyor [1].

Dunyada konusulan birgcok dogal dil bulunup konusma tanima sistemlerinin
dogruluk orani tim bu diller igin ayni seviyede dedgildir. Bunun sebebi de bu
teknolojide kullanilan yontemler ve algoritmalarin istatistiksel makine ogrenimi
(statistical machine learning) kavramlarina dayali olmasindan kaynaklanmaktadir.
Yeni bir dil igin konugma tanima teknoloji destegdi saglamak igin o dile ait sesli ve
yazili veri orneklerinin elde dilip istatistiksel modellerin egditiimesi gerekmektedir.

Fakat bu slre¢ oldukga pahali (zaman ve kaynak agisindan) bir stre¢ oldugundan



dolayl daha az galigiimis diller igin konugsma tanimanin dogruluk orani dusuk kalip

bu diller i¢in yeterince egitim verisi toplamak gerekmektedir [2, 3].

Geliskin (state-of-the-art) konugsma tanima sistemleri oldukga kompleks bir yapiya
sahip olup farkli bilesenlerin birlikte ¢alismasi sonucunda tanima gergeklestiriliyor.
Okunus modeli (pronunciation model), akustik model (acoustic model), dil modeli
(language model) ve metin dizenleme (text normalization) gibi farkli modullerin
tasarlanip ¢ogu zaman el yordami ile ayarlanmasi gerekmektedir [1, 4, 5]. Bu
surecgteki asamalarin ¢odu da insanin direkt mudahalesi ile tamamlanip farkli
durumlar icin farkli parametre deg@erleri kullaniimaktadir (desifre agamasindaki dil

modelinin agirhigi gibi) [1, 4, 5].

Konugsma tanima sistemindeki her bir modul, modellemeye ¢alistigi veri kimesi ve
yapisl konusunda kendi igerisinde birtakim varsayimlarda bulunuyor [1, 5]. Ayrica
bu modeller genelde tek bagslarina egitilip konusma tanima sisteminde kullanilan
diger modellerin egitimi ile bir iliskileri bulunmamaktadir. Ornegin, dil modeli
egitirken genel bir metin verisi kullanihp bu modelin iyilesmesi konugma tanimayi
nasil etkileyecedi g6z éninde bulundurulmuyor. Sézluk kullanan sistemlerde de,
kelime okunuslar el ile belirlenip bir dildeki kelimelerin gergek ve dogal okunusglari
¢ogu zaman bu sozlikte yer almiyor. En 6nemli bagimsizlik varsayimi ise sakl
markov modellerin (hidden markov model - HMM) egitiminde yapilip cikti
sembollerinin birbirinden iligkisiz oldugu varsayiliyor. Derin sinir aglarini akustik
model olarak kullanan yontemlerde de g¢erceve (frame) seviyesindeki capraz entropi
(cross entropy) fonksiyonu optimize edilmeye c¢alisihyor [6, 7]. Ancak, gerceve
seviyesindeki hatanin kelime hata orani (word error rate - WER) ile dogrudan bir

iliskisi bulunmuyor [8].

Farkh ve birbirinden bagimsiz bu modelleri iligkilendirip tek parga haline getirmek
icin farkh galigmalar yapiimigtir. Tekrarlanan sinir aglar (recurrent neural network -
RNN) tabanli dil modellerinde markov zinciri varsayimi bulunmayip tanima
ciktisindaki n-best listesini tekrar skorlamak igin kullaniimistir [9]. Akustik model
tarafinda da dizi egitimi (sequence training) teknigi dizi seviyesindeki objektif
fonksiyonu kullanarak akustik model ile kelime hata orani arasindaki farki kapatmak
icin kullaniimistir [10, 11]. Ugtan uca baglantici zamansal siniflandiricilar da (end-

to-end connectionist temporal classification - CTC) kelime okunuslar ile akustik



modeli ayni zamanda egQitip kelimelerin gergcek okunuslarini ses verisinden

ogrenmek igin kullanilimigtir [12].

Butun bu ¢aligmalara ragmen bu modeller hala tek baslarina egitilip kullandiklar
egitim verisindeki dagilimlar hakkinda ayri ayri varsayimlarda bulunuyorlar. HMM
ve CTC tabanh sistemler markov varsayimlarini kullanan n-gram’lari kullaniyorlar
ve diger modellerden tamamen bagimsiz olarak egitiimekteler [1, 5, 13, 14]. Ayrica,
HMM ve CTC tabanh sistemler ¢iktidaki semboller arasinda bir iligki olmadigini
varsaylyorlar ancak konusmadaki fonemler arasinda iliski bulunup birbirlerine
bagimlilar [1, 5, 12]. Dolayisiyla, HMM ve CTC tabanl sistemler genelde buyuk bir
dil modeli kullanarak desifreyi gergeklestirip kisith hafizasi olan cihazlar Uzerinde

kullanmaya uygun degillerdir.

Bu bagimsizlik ve varsayimlari ortadan kaldirip ses sinyalini direkt Turkge metine
geviren bir ugtan uca sinir aginin yapisi bu tezde sunulmustur. Ayrica, konugsma
tanimada kullanilan ve birbirinden ayri egitilen modeller tek bir model olarak edgitilip
sistemin yapisi oldukca basitlestirilmistir. Dolayisiyla, veriler arasinda herhangi bir
markov varsayimi bulunmayip sistemin dogruluk oranini etkileyen tum bilegenler

birlikte (jointly) egitiliyor.
1.2.Tez Caligmasinin Temel Katkilari
Bu tezin ana katkilari asagidaki gibidir:

Tiirkge igin ugtan uca bir konugma tanima modeli: Ugtan uca egitilen ve okunus
modeli, dil modeli ve akustik modelini tek bir model olarak 6grenen sinir agi tabanh
bir sistem. Sondan eklemeli dillerde tanima sonucunu iyilestiren kok-ek tabanli bir
yontem de c¢iktilarin Uretilmesi icin kullaniimistir. Kisith ses derlemi ile yeterince iyi
bir model elde etmek icin de transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Ayrica,
konusma tanima ¢iktisini formatlamak ve noktalama isaretlerini restore etmek icin

de tekrarlanan bir sinir agi yapisi onerilmistir.

Tiurkce icin egitim derlemi: Gelecekteki ¢alismalara katki saglayacak veri
derlemleri hazirlanmigtir. Akustik model egitimi igin, yaziya dokulmug Tuarkge
konugsmalardan olugan yaklasik 20 saatlik veri iceren konusma derlemi
hazirlanmistir. Ayrica, dil modeli ve okunus model egitimleri igin kullanilabilecek

Tarkgce metin derlemi ve okunus modeli bu tez kapsaminda elde edilmistir.



2. KONUSMA TANIMA

Bu bolumde, konusma tanima sistemlerinin genel yapi ve igleyisi Ozetlenip
kullanilan yontemler ve modeller ile ilgili bilgi verilecektir. Bu sistemlerin mimarisi,
modulleri ve kullanilan algoritmalar tartisilip, bu teknolojinin uygulama alanlari ve
dogruluk orani élgiimu icin kullanilan metrikler 6zetlenecektir. Ayrica bu sistemlerde,
kullanilan HMM/GMM, HMM/DNN ve CTC tabanli yontemlerin alt yapisi da

incelenecektir.

Tarkge, konusma tanima teknolojisi agisindan kisith kaynak (under-resourced) diller
arasinda bulunmaktadir [15]. Bu dil Gzerinde yapilan akademik ¢alismalar ve ticari
uygulamalarin sayisi ingilizce’ye goére daha az olup hem ticari anlamda hem de
akademik olarak Uzerinde calisiilmasi gerekmektedir. Ayrica, Turkge diline 6zgl
bazi dzellikler de bu dili konusma tanima teknolojisi agisindan ingilizce’ye gére daha
zor kilmistir. Sondan eklemeli dillerde kelime sayisinin yuksek olmasi sistemin ¢ok
daha fazla kelime arasindan dogru kelimeyi tahmin etmesi gerektigini sagliyor [16,
17]. Diger bir taraftan da, Turkce igin hazirlanan ve yayinlanan yazilandiriimig
konusma derlemi (transcribed speech corpus) ve yazi derlemleri (text corpus)
oldukga kisithidir. Ozellikle son zamanlarda yliksek performans sergileyen derin sinir
aglarinin bu alanda kullanilabilmesi igin buyulk o6lgtde (binlerce saat seviyesinde)

egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tarkge igin konusma derlemi hazirlama c¢alismalari ilk olarak [3] calismasi ile
basladi. Bu ¢alismada, gurultisuz ve 140 farkli kisinin sesinden olusan 8 saatlik bir
konusma derlemi toplanmistir. Diger bir calismada da [2] Tlrkge radyo haberleri
belli zaman araliklarinda kaydedilip daha sonra insanlar tarafindan dinlenerek [18]
yaklasik 120 saatlik egitim verisi elde edilmigtir. Bu derlemden edgitilen gauss
dagihmi tabanli modelin (HMM/GMM) deney seti Uzerindeki kelime hata orani

%21.3 olarak raporlanmigtir.

2.1. Konugsma Tanima Sistemlerinin Cesitleri

Konusma tanima sistemleri farkh 6zellikleri ve kullanim alanlari agisindan gesitli
kategorilere ayrilabilir. Bu kisimda konusmaciya bagimlilik, s6zluk boyutu, konusma
tarzi ve konusma tirlu agisindan bu sistemler incelenecektir. Sekil 2.1’de genel

olarak ses islemedeki sure¢ ve konusma tanimadaki siniflandirma verilmigtir.
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Ayrica, konugma tanima sistemlerinin kullanim alanlari ile ilgili de Cizelge 2.1’de

Ozet bilgiler verilmigtir.
2.1.1. Konusmaciya bagimhilik

Konugsma tanima sistemleri konusmaciya bagimli veya bagimsiz seklinde iki ayri
kategoriye ayrilabilir [19]. Bu alanda yapilan ilk calismalar ve deneyler konugmaciya
bagdimli sistemler Uzerine yapilip sistem sadece kisitli sayida kisilerin sesini
taniyabiliyordu. Bu sistemlerin akustik modeli HMM/GMM — HMM/DNN tabanli olup
model egitimi tek veya kisith sayida kiginin sesinden yapildigl i¢in sadece o

insanlarin sesini taniyabiliyor.

Ses Igleme

v
Sentezleme Tanima Kodlama

v
Konusmaci Konusma
Tanima Tanima

Dil Tanima

Soyleyis Tarzi

Konusmaci Sozlik

Konusma Tarz1
Tane tane
Bagimsiz

Dogal
Kiigiik
Bl Bagimlh —— Orta Dikte

L Biiyiik

Adaptasyon

Sekil 2.1 Ses iglemdeki siniflar.

Konusmaciya bagiml sistemler genel bir konugsma tanima ¢ézimu olmayip c¢esitli
Kisilerin sesini taniyabilecek bir uygulama i¢in uygun degildir. Ancak sistem sabit bir
kisi tarafindan kullanilacaksa ve sadece bu kisinin sesi Gzerine ylksek bir dogruluk

orani bekleniyorsa bu tur durumlarda konugsmaciya bagimli bir sistem egitilebilir.



Konusmaci adaptasyonu (speaker adaptation) yontemi ile genel bir model tek bir
kisinin sesine yonelik adapte edilip konugsmaciya bagimli bir sistem elde edilebilir
[20, 21, 22, 23, 24]. Ornegin, dikte programlari kullaniciya yonelik adapte edilerek
tek bir konusmacinin sesini yuksek dogruluk oraninda yaziya cevirebiliyor. Bu
yontem genelde cep telefonlarinda veya akilli ev asistanlarinda kullanilan modeller
uzerinde uygulanarak, kullanici veya ortama yonelik modeller egitilip sistemin

dogruluk orani artiriimaktadir.
2.1.2. Sozluk Boyutu

HMM tabanli konusma tanima sistemlerinin tanimasi gereken kelimeler okunus
s6zIugu icerisinde tutuluyor. Bir kelimenin taninmasi i¢in o kelimenin hem s6zllkte
bulunup hem de okunusunun model tarafindan desifre (deocde) edilebilmesi
gerekmektedir. Dolayisiyla, sistemin kullanim alanina gore sozlikte bulunmasi
gereken sozcuk sayisi degisiklik gosterip bu sayi birka¢ kelimeden yuz binlerce

kelimeye kadar degisebilir.

Komut kontrol sistemleri (robotlar ve ev aletleri gibi sistemler) veya goémdulu
sistemlerde kullanilan ve sadece birkag kelimeyi tanimasi beklenen sistemler klguk
s06zIUKIU (small vocabulary) konugsma tanima sistemi olarak biliniyor. Bu sistemlerin
tanima orani oldukga yuksek olup (genelde %90’ in Ustundedir) sadece soézlugunde

bulunan birka¢ kelimenin taninmasi bekleniyor.

Baglami ve kullanim alani belli olan bir konugsma tanima sisteminin sézliginde
genelde ylz ile iki bin arasi kelime bulunup ora boyut s6zlukli (medium vocabulary)
sistemler olarak adlandiriyor. Ornegin, tibbi ve hukuki alanlarda kullanilan bir
konugma tanima sistemi orta boyutlu bir sozlUk ile iyi bir tanima orani
sergileyebiliyor. Baglami belli oimayan ve genel bir konusma tanima ¢6zimdu olarak
kullanilacak bir sisteminin sozlUginde yuzbinlerce kelimenin bulunmasi
gerekmektedir. Bu sistemler blyuk s6zluklu konusma (large vocabulary speech
recognition - LVSR) tanima sistemleri olarak adlandirilip diger turlere gére dogruluk
orani daha dusiktir. Ornegin, dikte programlari ve haber argivlerini yaziya déken

sistemlerin s6zluUgu milyonlarca kelimenin okunusunu igerebiliyor.

Sozlukte bulunan kelime sayisi ile sistemin hata orani arasinda bir denge bulunmasi
gerekmektedir. S6zluk digi kelimeler (out-of-vocabulary - OOV) sistem tarafindan

taninmayip kelime hata oraninin yikselmesine neden oluyor. Diger taraftan da,



sistemin kullanim alani disindaki kelimelerin sozlukte bulunmasi modelin karar
vermesini zorlagtirip benzer kelimeler arasinda hata yapma olasiligini yukseltiyor.
Dolayisiyla, bu sistemlerin s6zIigi hem baglama uygun secilip hem de insan
tarafindan kontrol edilerek optimize edilmesi gerekiyor. Ayrica, bir kelimenin birden
fazla okunusu varsa tum bu okunuslarin da sézlikte bulunup kontrol edilmesi
gerekiyor [1, 8, 25].

2.1.3. Konusma Tarzi

Kullanici sisteme spontane (spontaneous speech recognition) veya dikte yapma
tarzinda konusabilir. Dogal konusma tarzini taniyan bir sistem, konugmacinin farkli
hizlardaki konugsmasini ylksek dogrulukta yaziya ¢evirmesi gerekiyor. Konusmaci
bir sistem ile iletisimde oldugunu g6z onunde bulundurmadan ve herhangi bir
kisittama olmadan spontane bir sekilde bu sistemlerle konusabilmesi gerekiyor.
Yapilan konusma tane tane veya onceden hazirlanan bir metin Uzerinden

yapiliyorsa sistemin dogruluk orani daha yuksek olmaktadir. [26, 27].
2.2. Anahtar Kelime Yakalama Sistemleri

Anahtar kelime yakalama sisteminin amaci, bir ses akigl Uzerinde daha dnceden
belirlenen kelimelerin yakalamasidir (keyword spotting). Bu sistemler otomatik
kelime uyarisi yapan uygulamalarda, ¢agri merkezi konusmalarinda ve akilh
telefonlarda yaygin olarak kullaniimaktadir. Sistem surekli olarak bir ses akisini
dinleyip kullanici tarafindan belirlenen kelime veya kelimeler gectigi an tetikleniyor.
Ornegin, akilli Android cihazlarinda “Okay Google” denildigi zaman cihaz dinleme

durumuna gegip konugmacinin komutlarini yapmaktadir.

Kelime yakalama sistemleri cevrim-disi (offline) veya c¢evrim-igi (online) olarak iki
farkh durumda calisiyorlar. Cevrim-digi bir sistem, ses kaydini alip konugsma tanima
yaptiktan sonra indekslenen kelime listesi Uzerinde arama yapiyor. Bu tur sistemde
konugma tanimanin dogruluk orani ve uretilen latislerin (lattice) kalitesi kelime
yakalamanin basarisini etkileyip blyuk veri kimeleri kullanarak HMM/GMM [28, 29,
30] veya HMM/DNN [31, 32] model egitimleri yapiliyor. Cevrim-i¢i ¢aligsan sistemler
ise, ses akisl canli olarak dinlenip sadece anahtar kelimeler araniyor. Bu tarz
sistemlerde bltin ses kaydi Uzerinde bir konusma tanima yapiimayip sadece

belirlenen kelimeler araniyor.



2.3.Konugsmaci Tanima ve Dogrulama

Konusmaci tanima sisteminin gorevi verilen bir sesin hangi kisiye ait oldugunu
bulmaktir. Farkh kigilerin ses 6rnekleri model olarak sisteme tanitilip (enroliment)
daha sonra gelen bir ses ornedi bu veri tabani Uzerinde araniyor. Bu sistemler,
metinden bagimsiz veya metine bagiml olarak HMM/GMM [33, 34] veya DNN [35,
36, 37, 38] modelleri ile egitilebiliyor. Metine bagimli modelde sadece sabit bir
metinin hem kayit asamasinda hem de tanima zamaninda okunmasi gerekiyor.
Metinden bagimsiz sistemlerde ise okunan metin 6nem tasimayip serbest bir

konugmada kullanicinin kimligi tespit edilmektedir.

Konusmaci dogrulama sisteminin amaci bir ses 6rneginin gercekten iddia edilen
kisiye ait olup olmasini tespit etmektir. Sesli sifre, adli bilisim ve gulvenlik
sistemlerinde konusmaci dogrulama sistemleri yaygin olarak kullanilip bu sistemin
dogruluk orani oldukga dnem tasimaktadir. Dogrulanmasi istenilen kigilerden ses
ornekleri alinarak sistem tanitihp daha sonra gelen bir ses bu model ile
karsilastirilarak benzerlik orani hesaplaniyor. Elde edilen benzerlik orani esik
degerinin Ustliindeyse, ses sistem tarafindan dogrulanip aksi durumda reddediliyor.
Modelleme igin HMM/GMM [39, 40] ve HMM/DNN [35, 41, 42, 43, 44, 45] tabanl
modeller hem metinden bagimsiz hem de metine bagdimli konusmaci dogrulama

sistemlerinde kullaniimaktadir.



Cizelge 2.1 Konugma tanima teknolojisinin kullanildigi alanlar ve uygulamalar.

Kullanim Alani

Uygulama

Girdi

Cikti

iletisim
sektoru/Telefon

Telefon rehberinden
sesli sorgulama

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Egitim Sektori

Ogrencilere yabanci
dil O6gretmede
kelimelerin  dogru
okunusunu
ogretmek.
insanlarin
kullanmadan
bilgisayar ile iletisim
kurmalari

Ozirlu
klavye

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Beyaz esya

Firin, gamasir
makinesi ve
buzdolabi gibi ev
esyalarinda
konusma tanima

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Savunma sanayi

Savunma sanayide
kullanilan araclarin
kontrol edilmesi

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Yapay zeka

Robotlarin  kontroli
icin

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Saglik sektori

Doktorlarin
muayene raporlarini
yazmak

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

Cagri merkezleri

Telefon
gOrusmelerinin
otomatik yaziya
doklilmesi ve kalite
kontrol

Ses sinyali

Konusulan kelimeler

2.4. Sistemin Mimarisi

Konusma tanima sisteminin goérevi ses sinyalini birtakim algoritma ve modelleri
kullanarak isleyip metine donustlirmektir. Sekil 2.2’de bu sistemlerin mimarisi ve
kullanilan bilesenlerin genel semasi ¢izilmistir. Klasik bir konugma tanima sisteminin
mimarisinde uU¢ Onemli bilesen bulunmaktadir; sistemin giris noktasi olan ilk
asamada, oruntl tanima (pattern recognition) acgisindan 6nemli olan 6znitelik
vektorleri (feature vectors) on-ug¢ bileseni tarafindan hesaplaniyor [46, 47]. Daha

sonra, desifre (decoder) moduli akustik model, dil modeli ve s6zlUgu kullanarak

elde edilen dznitelik vektorlerini fonem dizilerine donustlirmektedir.
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Input
Speech

Output
Text

Features

Application

Adaptation

Language

Acoustic Model Model

Feedback

Sekil 2.2 Konusma tanima sisteminin mimarisi.

Bu bilesenlerin her birisi farkli model ve egitim verisi ile egitilip butiin bunlarin birlikte
calismasi sonucunda girdideki ses sinyali harf veya kelime dizisine dékuluyor. Bu
mimarinin gerceklestiriimesi igin, elektrik muhendisligi, bilgisayar bilimleri, bilgisayar

muhendisligi ve dil bigimsel gibi farkli uzmanlik alanlarinin bulusmasi gerekiyor.
2.4.1. On Ug

Konugma tanima sisteminin giris noktasi 6n ugtur. Bu modul, konugma sinyalindeki
gerekli 6znitelik vektorlerini cikartip (feature extraction) sinyale ait daha 6zet ve
yararli bilgi sunmaktadir. Elde edilen 6znitelik vektorleri fonemleri tanimak igin yeterli
olup konusma sinyalindeki gereksiz bilgiler bu vektorler igerisinde bulunmamaktadir.
Konusma tespiti (speech detection), gurulti azaltma (noise reduction) gibi asamalar
bu bilesenin gorev listesinde Olup sistemin dogruluk oranini buyuk olgude

etkilemektedir.
2.4.1.1. On isleme:

On-u¢ modill, konusma sinyali Uzerinde birtakim 6n islemeler (speech pre-
processing) uygulayip model egitimi ve desifre icin gerekli olan sinyal igleme
adimlarini gergeklestiriyor. Bu goérevlerden birisi; konugsma sinyalinde bulunan ve
tanima igin gerekli olmayan sesler ve gurultilerin konugsma sinyalinden temizlenip
cikartmaktir. Gereksiz seslerin girdiden temizlenmesi daha az veri Gzerinde islem
yapilacagi anlamina gelip dolayisiyla sisteminin verimliligini de artirmaktadir. Ses
aktivasyon tespiti (voice activity detection - VAD) algoritmasi [48] 6n u¢ agsamasinda

devreye girip sessizlik kisimlari otomatik olarak etiketleyerek konugsma sinyalinden
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cikarabilmektedir. Bu sayede, desifre modulune sadece konusma iceren ses

parcgalari gonderebilip sisteminin donus suresi (response time) kisaltiimaktadir [27].
2.4.1.2. Oznitelik Cikartma:

Konugma sinyalinin, bilgisayarlar ve oruntu tanima algoritmalari igin kullanilabilir
olmasi icin dijital orneklere donusturilmesi gerekmektedir. Analog ortamdaki sinyal,
mikrofon vasitasi ve ses karti ile dijital orneklere aktarilmaktadir. Bu aktarim
surecinde, analog bir sinyalinin belli zaman araliklarinda belli sayida 6rnekleri alinip
dijital sayilar seklinde kaydediliyor. Dijitallestirme sonucunda, analog ortamdaki
surekli (continuous) olan bir sinyal dijital ortamda kesikli (discrete) sinyal érneklerine
donustaraliyor. Bu 6rnekleme sureci iki farkh parametre ile ifade edilip birincisi
ornekleme sikhdi (sampling frequency) ikincisi de drneklerin tutulmasinda kullanilan
bit sayisidir (Sekil 2.3). Bu sekildeki s(t) fonksiyonu drneklenmesi istenilen surekli
bir sinyali gosterip ve Ornekleme islemi bu fonksiyonun T zaman arahdindaki
degerleridir. Ayrica 6rnekleme sikligi fs ile gosterilip, bir saniye icerisinde s(t)

fonksiyonundan alinan érnek sayisini ifade etmektedir.

S hesl ) ) ) % s 30 a1 r2 13
[ P &£ &5 & F 8 t

Sekil 2.3 Analog sinyalin dijitallesmesi.

Telefon hatlari ve kablosuz mikrofonlar ile alinan kayitlarin érnekleme sikhgi 8 Khz
olup konusmalarin anlasilabilir olmasi igin yeterlidir. Ancak, daha kaliteli ses kayitlari
icin 11025 Hz, 16000 Hz, 22050 Hz ve 44100 Hz gibi daha ylksek sayilarda

ornekleme sikliklari da yaygindir.

Ornekleme siireci zaman boyutunda yapildi§i icin konusmadaki harflerin veya
kelimelerin taninmasi igin uygun bir gdsterim sekli degildir. Ornegin, 16 Khz'de kayit

edilen bir ses dosyasinin her bir saniyesinde 16 bin 6rnek bulunuyor ancak,

12



konugma sinyalindeki fonem ve kelime oruntilerinin taninmasi i¢in bu ornekler
gerekli bilgiyi igermemekteler [49]. Zaman ve genlik (amplitude) boyutundaki sinyal
bilgileri fonem ve kelimelerin modellenmesi igin degerli bir bilgi tasimayip frekans
boyutundaki bilgiler onem tasimaktadir. Bu yuzden de, Oznitelik ¢ikarmanin en
onemli amaci frekans boyutundaki bilgileri kullanarak girdi vektorlerini olugturmaktir.
Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) [46] ve Perceptual Linear Prediction
(PLP) [47] gibi yontemler 6znitelik gikarsama igin kullanilabilir.

MFCC vektorleri, konugsma tanima alaninda 6znitelik ¢ikama icin kullanilan yaygin
yontemlerden birisidir. Bu 0Oznitelik vektorleri, sinyaldeki ornek sayisini oldukga
dugurip fonemlerin taninmasi icin gerekli olan bilgileri kendisinde barindiriyor.

MFCC hesaplamasinda izlenmesi gereken adimlar sirasiyla Sekil 2.4’te verilmistir.

C Preemphasis )
+

C Windowing )
+

C_wme )
+

C VTN Warping )
+

( Mel-Frequency Warping )
+

C Filter Bank )
+

C Logarithm )
+

C DCT >
+

( CMVN )
+

( Derivatives )
!

C LDA )

]

L] |

Sekil 2.4 MFCC 06znitelik vektorlerinin hesaplanmasi igin izlenen adimlar.
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Fonemleri ve harfleri birbirinden ayirt eden ozellik bunlara ait sesteki enerji miktari
ve enerjilerin biriktigi frekanstir. Dolayisiyla, ses sinyalini Fast Fourier Transform
(FFT) kullanarak zaman boyutundan frekans boyutuna tasiyip gerekli ve yararl

bilgiler elde edilmektedir.

Sekil 2.5te “merhaba” kelimesi i¢in waveform ve Spectrogram cizimleri
gOsterilmigtir. Bu sekilde de goruldugu uzere, waveform sadece bir sinyalin zaman
boyutundaki degisimlerini gosterip frekans ile ilgili herhangi bir bilgi icermemektedir.
Bu ylzden de, waveform gdsterimi ses sinyalinden fonem ve harflerin ¢ikartiimasi
icin yeterince bilgi icermiyor. Spectrogram ¢iziminde daha koyu renk ile gosterilen
kisimlarda, enerji seviyesi diger kisimlara gore daha yuksek olup enerjinin hangi

frekanslarda biriktigi gézikmektedir.

1.0

Sekil 2.5 “merhaba” kelimesinin Waveform ve Spectrogram gdosterimi.

2.4.1.3. Formant

Ses sinyalinde bulunan frekans spektrumundaki maksimum degerleri Formant
olarak adlandiriimaktadir. Konusma analizinde, Formant kavrami girtlaktaki tinlagim
(resonance) olarak bilinip ses sinyalini olusturan belirgin frekans bilesenleridir.

Ayrica, harflerin taninmasi igin en énemli dzniteliklerden birisi de Formant bilgisidir.
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En dusuik frekansta bulunan Formant F1 ile, ikinci seviyede bulunan Formant F2 ve
uclncu seviyede bulunan Formant ise F3 ile ifade edilir. Formant degerleri
Spectrogram’daki enerjinin biriktigi yerlerdeki cizgiler halinde ortaya c¢ikip Sekil
2.6’da daha koyu renkler ile gorulebilir. Genelende, F1 ve F2 dederleri sesli harflerin
taninmasi igin yeterli olup sessiz harflerin taninmasi igin ise F3 degerleri daha

onemli bilgiler tasiyor.

5000 Hz| D

2825 Hz|

0Hz

Sekil 2.6 “merhaba”a kelimesinin Formant bilgileri.

ingilizce’deki bazi sesli harfler icin F1 ve F2 degerlerinin ortalamasi Sekil 2.7°da
cizilmigtir.

2500 -

—o—F2 (Hz)
—a—F1 (Hz)

2000 -
1500

1000 -

500 | .__/\'_’_'\-

fiyf (feel) 1k (fill) lael (gas)  faal (father)  [ah/ (cut)  laof (dog)

Frequency

Vowel Phonemes

Sekil 2.7 Bazi ingilizce fonemlerde F1 ve F2 degerleri.

Konusmaci tanima (speaker identification) ve dogrulama (speaker verification)
alanlarinda Formant degerleri dnemli etken olarak g6z éninde bulunduruluyor.
insanlarin girtlak yapisindaki farkliliklar, farkli Formant degerlerinin tretiimesine
yol acip seslerin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢cin dnemli etkenlerden birisidir.

Dolayisiyla, ses biyometrisi (voice biometrics) gibi alanlarda Formant
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degerlerinin dogru hesaplanmasi ve kullaniimasi oldukga dnem tagimaktadir.
Ornegin, Sekil 2.8'de iki heceli kelimelerdeki FO degerinin ortalamasi kadin ve
erkek sesi icin gizilmigtir. Goraldigu Uzere kadin sesindeki FO degerinin

ortalamasi 225’iken erkek sesindeki FO degerinin ortalamasi 100 civarindadir.

225

Mean FO in words (Hz)

100

Speaker’s gender

Sekil 2.8 Kadin ve Erkek sesindeki FO degerinin maksimumu.

2.4.2. Modeller

Konusma tanima sistemlerinde akustik model (Acoustic Model) ve dil modeli
(Language Model) olarak bilinen iki model bulunmaktadir. Akustik modelin goérevi
kelimelerdeki akustik 6zellikleri modelleyip her bir fonemi matematiksel bir model ile
gOstermektir. Akustik model egitimi, konusma ornekleri ve bunlara ait birebir metini
kullanarak yapiliyor. Dil modeli ise bir dildeki kelimelerin dizilisi ve cumlelerin
bigimsel yapisini modelleyip konusma tanima sisteminin dogruluk oranini yuksek
derecede etkilemektedir [1]. Bu model, buyuk miktarda metin derlemlerinden egitilip
istatistiklerin gergekgi olmasi agisindan metinlerin ¢esgitli konulardan toplanmasi

gerekiyor.

Bu kisimda, HMM tabanli konugsma tanima sistemlerinin yapisi matematiksel olarak
ele alinacaktir. Konugma tanima sisteminin asil amaci x sinyalini w kelime dizisine
cevirmektir. Bayes kuralini uygulayarak bu olasiligi akustik model Pam(x | w) ve dil

modeli P.w(W) olarak iki farkli bilesene ayirabiliriz:
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PewPw) PCxIw)P(w) = Pgp (x|W)Pryy (W)

P(w|x) =
P(x) 2.1)

2.4.2.1. Akustik Model

Akustik model Paw(x|w) DNN ve HMM olarak iki modelden olugsmaktadir. ilk olarak

xt sinyal gergevesindeki q: fonemine ait sonsal olasilik hesaplaniyor:
P(q¢lx¢) = DNNpm(x¢) (2.2)
Veya tekrarlanan sinir agi akustik model olarak kullanilirsa [50]:

P(q[x) = RNNaw (%) (2.3)

t zamani igin bir fonemin benzerlik (likelihood) olasiligini hesaplamak igin sonsal

olasihgi basit bir sekilde 6nsal olasiliga bolerek elde edebiliriz:

P(q¢|x)P(xt)

P = 2.4
(xclq) P(q) (2.4)
P(xt) kelime dizisinden bagimsiz oldugu i¢in gz ardi edilebilir [51].
Fonem sirasit HMM’deki Triphone yapisina birebir eglestirilebilir:
P(qts1 = ulqe =v) = B(w,v) (2.5)

u ve v HMM’deki durumlari (State) gosterip B ise gegis matrisidir [52].

Genelde, fonemlerin hizalanmasi (phoneme alignment) g: normal gauss dagilimini
kullanarak (HMM/GMM) elde ediliyor [7]. HMM/GMM sistemi Expectation
Maximization (EM) algoritmasi ile egitilip daha sonra bu modeli kullanarak hizalama

yapilip DNN sistemi egitiliyor [51, 53, 54, 55]. Bu yontemde DNN modelin basarisi
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GMM sistemin Urettigi hizalamanin kalitesi ile orantili olup bazi galismalarda bu

hizalamalar el ile duzeltilmistir [55].

2.4.2.1.1. Markov Varsayimi

HMM’'de, durumlar arasindaki gecislerde markov varsayimlari yapilip bir durumdan

baska duruma gegiste sadece bir dnceki durum gbéz éninde bulunduruluyor:

p(qcla<e) = p(qelqe-1) (2.6)

Bu kisittama da uzun bagimlihd: olan dizilerin modellenmesini imkansiz kiliyor.
Ornegin, fonem sayisi fazla olan kelimelerin modellenmesi Markov varsayimina

uymuyor.

Ayrica, HMM’deki durumlarin yayim olasiligi da (emission probability) birbirinden
bagdimsizdir [56]. Cerceveler arasi (frame) yayim olasiligi g« durumundan

badimsizdir:

p(Xelx<e, q<e) = P(Xt|qe) (2.7

DNN tabanli akustik modelde ise fonemlerin sonsal olasiligi bir pencere igin

bagimsizdir:

p(qelx, a<t) = p(qelxe) (2.8)

Bu bagimsizlik kelimede bulunan fonemlerin birbirinden bagimsiz olmasi anlamina
geliyor. Ancak, bu varsayimin yanls olup fonemler arasinda istatistiksel bagimlilik

bulunuyor.
2.4.2.1.2. Gapraz Entropi Hatasi

DNN ve RNN akustik modeller genelde ¢apraz entropi veya pencere seviyesindeki
hata fonksiyonlarini minimize ederek egitiliyorlar. Ancak, pencere seviyesindeki

hata oraninin dusmesi her zaman kelime hata oraninin dugecegi anlamina
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gelmemektedir [57]. Dizi egitimi [11] (sequence training) bu sorunun ortadan
kaldiriimasi igin onerildi. Fakat, bu yontem sadece akustik model tarafini iyilegtirip

okunus ve dil modeli tarafinda iyilesme yapilimiyor.
2.4.2.2. Sozluk

Sozluk igerisinde sistemin tanimasi gereken sozcukler yer alip sistemin kullanim
alanina gore sozlukteki kelime sayisi degigebiliyor. Buyuk so6zlukli otomatik
konusma tanima sistemlerinde (large vocabulary automatic speech recognition

system - LVASR) ylUzbinlerce kelimenin farkli okunuslari yer almaktadir.

Sozluk hazirlama asamasi, HMM tabanli sistemlerinin tasarlanmasi slrecindeki
onemli adimlardan birisidir. So6zlik disi kelimelerin azaltilmasi ve gereksiz
kelimelerin sozlukte bulundurulmamasi arasinda bir denge kurulmasi gerekiyor.
Okunus so6zlugundeki tim kelimelerin okunusu (pronunciation) fonetik semboller ile
belirlenip her bir HMM bu sembollerden birisini ifade ederek modellemektedir.
Tarkge, yazildigi gibi okunan bir dil oldugu igin s6zluk hazirlama sireci daha kolay

olup kelimedeki harfler fonetik sembol olarak da kullanilabilir.

Ancak konusma tanima sisteminde fonem dizisi degil kelimeleri ¢ikti olarak elde
etmek istiyoruz. Okunus so6zlugu sistemi dogru okunuglari Uretmesi igin zorlayip
ayrica fonem ciktisini olasi ve dogru kelimelere gevirerek beklenen kelime ¢iktisini

da uretiyor.

Ayni kelime farkl sekillerde okunabildigi i¢in s6zlUkte bulunan her kelimenin cesitli
okunus sekilleri fonetik olarak belirtiimelidir. Ayrica, yabanci kelimeler ve kisaltmalar
gibi kelimelerin de yazilisi ile okunuslari farkli olabilecegi igin butliin bu okunuslar

sozlukte bulunmalidir:

Word Pronunciation
Merhaba MERHABA MERABA
Nasilsiniz NASILSINIZ NASISINIZ
TTNET TETENET TITINET
Mobile MOBIL MOBAYL
? SORU SORI
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Genel baglam icin hazirlanan sozlikler genelde blyuk metin derleminden elde
edilen tekil kelime listesinden olusuyor. Kelimeler dil bilim uzmanlar tarafindan
incelenip farkh okunus ve yaziliglari ile sézlige dahil ediliyor. Bu tezde, dil modeli
kullanilan deneylerde metin derlemindeki tekil kelimeler sozluk olarak kullaniimistir.
Dil modeli ve s6zlik olusturmak igin daha ¢ok Turkiye Buyuk Millet Meclisi’'ndeki
(TBMM) tutanak metinleri kullaniimistir. Bu tutanaklar farkl insanlar tarafindan
kontrol edildikleri i¢in imla yanhshdi olan kelime sayisi diger kaynaklara (haber

siteleri, e-kitaplar) daha az olup model egitimi i¢cin daha uygundur.
2.4.2.3. Dil Modeli

Dil modeli Pum(w) dildeki kelimelerin diziligini akustik 6zelliklerinden tamamen
badimsiz olarak modelleyip ve genelde n-gramlari modelleme yontemi olarak
kullanmaktadir [4]. Bu Modeller de Markov varsayiminda bulunup genelde 2 ile 4
arasi gecmisteki kelime sirasini géz énunde bulundurarak olasilik hesaplamalarini
yapiyorlar. Dolayisiyla, uzun bir cumledeki kelimelerin diziligsini modellemek n-
gram’lar ile mimkun olmayip sadece kisith kelime ge¢misi modellenebiliyor. RNN
tabanh dil modellerinde Markov varsayimi bulunmadigi i¢cin bu modeller
kelimelerdeki uzun bagimhliklari modelleyebiliyorlar. Ancak, RNN modeli desifrede
kullanmak igin ¢ok yavas kalip ayrica desifre grafina entegre edilemiyor [1]. Bu

yluzden RNN’ler genelde latisleri (lattice) tekrardan skorlamak igin kullaniliyor [9].

Dil Modeli, bir dildeki kelimelerin ve cumlelerin yapisi ve sirasini modelleyerek o dile
ait bir istatistiksel model Uretmektedir. En basit deyigle, bu model bir kelime diziden
sonra hangi kelimelerin gelebilecegini modelleyip desifre zamaninda olasi diziligleri
uretmektedir. Gergekgi bir istatistik elde etmek icin olasilik hesaplamalari yeterince
blylk metin derlemleri kullanarak yapilmalidir. Bu derlem genelde online
gazetelerden, elektronik kitaplardan ve dijital metin igeren farkli kaynaklardan elde

edilip bazi 6n islemelerden sonra egitim verisi olarak kullaniliyor.

Cumledeki kelime sirasi ve istatistikler n-gram modelleri ile modellenmektedir:

P(W) = P(w)P(wy|w)P(ws|wy, wy) ... P(W Wy, ..., Wy_q) (2.9)

Dil modelinin baglama yakin olmasi bazi durumlarda sistemin kelime hata oranini

dusuruyor. Ornegin, siyasi konusmalar iceren bir konusma arsivi tzerinde tanima
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yapilacaksa siyasi metinlerden olusan bir derlemden dil modeli Gretmek kelime hata
oranini daha fazla dusuruyor. Bunun nedeni, belli bir baglamdaki kelimelerin sirasi
ve vyapisi dogal olarak diger baglamlara gore farkhlik gdsterebilecedinden

kaynaklanmaktadir [58].

Dil modeli egitirken metin derlemi icerisinde ¢ok sik gegen kelime dizilerinin olasilik
degeri seyrek gecen kelime dizilerine gore daha yuksek ¢ikip sistemin giktisini da
bu yonde etkiliyor. Ayrica, metin derlemi ne kadar buyuk olsa da birgok n-gram’in
bu derlem icerisinde bulunmamasi olasidir. Bu tur sorunlari ¢ézmek icin dil modeli
uzerinde duzleme (smoothing) yontemleri uygulanmaktadir [59]. Duzlemedeki
amag, olasihgr ¢cok ylksek olan n-gram’larin olasilik degerini biraz dusurtrken
olasihgr dusik olan n-gram’larin ise olasilik degerini artirmaktir. Ayrica, metin
derlemi igerisinde hi¢c gegmeyen n-grami’lar icin mevcut olasiliklar kullanarak

(backoff weights) bir olasilik hesaplanabilir [60].

HMM tabanl sistemlerde, dil modeli akustik modelden bagimsiz olarak egitiliyor.
Ayrica, dil modeli genelde karmasikligi (perplexity) dustirme yonunde edgitilip
konusma tanimadaki diger faktérler g6z ©nlnde bulundurulmuyor. Fakat,
karmasikligin kelime hata orani ile her zaman orantili bir iligkisi bulunmamaktadir
[4]. Dolayisiyla, dil modeli ve akustik modeli tek bir model olarak egitip kelime hata

oraninin dusmesi yonunde bu modeli optimize etmek ideal bir durumdur.
2.4.3. Desifre
Desifre sirasindaki amacimiz elimizdeki x sinyaline ait en olasi w kelime sirasini

bulmaktir:

W = argmax pay (x|w)pLm (W) (2.10)

Ancak gergek uygulamalarda akustik modelin tek bagina kullaniimasi kelime hata
oranini oldukca yukseltiyor. Genelde, Pav oldukg¢a zayif bir model olup yukarida
anlatilan bagimsizliklardan dolayr tam olarak dogru kelimeleri Uretemiyor. Bu
yuzden dil modeline daha fazla  agirligi vererek bu modelin etkisini akustik modele

gore arttiriyoruz:

W = argmax pam (x|W)pLm (w)* (2.11)
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HMM tabanli konugsma tanima sistemlerinin basarisi daha ¢ok dil modeline bagiml
kalmaktadir. Dolayisiyla, olduk¢a guglu bir dil modelinin egitiimesi dogruluk orani

yuksek bir konugsma tanima sistemi elde etmek i¢in kaginilmaz oluyor [1, 5].
2.4.3.1. Bagimsizlhik Varsayimi

CTC algoritmasi, hizalama ¢iktisindaki bir a; sembolt ile x dizisi arasinda

bagimsizligi varsayiyor:

p(aclx, ace) = p(aclx) (2.12)

Girdi ile ¢ikti arasinda derin bir RNN yapisi olsa bile girdi ile ¢ikti arasinda guglu bir
Markov varsayimi bulunuyor. Bir ¢cergeve Uzerindeki tahmin ile komsusundaki ¢ikti
arasinda kosullu bagimsizlik var. Bu yluzden de, CTC algoritmasi ¢iktisindaki
sembollerin diline 6grenemeyip desifre asamasinda guglu bir dil modeline ihtiyag

duymaktadir.
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3. VERiI HAZIRLAMA VE TOPLAMA

Konusma tanimadaki modellerin (akustik ve dil modeli) egitimi igin konusma ve
metin veri kimeleri kullanilmaktadir. Konugsmalar ve metin akustik model egitimi
sirasinda hizalanip konusma sinyaline esitlenen fonemler model tarafindan
ogreniliyor. Bu egitim setinde bulunan verilerin niteligi ve niceligi modellerin dogru
ve gercekci olmasini dogrudan etkiliyor. Cesitli insanlarin, farkli yas araliklarinda ve
farkh cinsiyetten konusmalarin bulunmasi sisteminin konugsmacidan ve aksandan
bagdimsiz (speaker independent) hale gelmesini saglyor. Ayrica, sistemin farkl
akustik ortamlardaki konusmalari tanimasi ve ortamdan bagimsiz olmasi i¢in de
cesitli ortamlardan alinan ses 6rnekleri egitim setinde bulunmalidir. Ornegin,
guralttld  ortamlardaki konusmalar, telefon konusmalari, arabada yapilan
konusmalar ve gurultistz konusmalar gibi gesitli drneklerin bu derlem igerisinde
bulunmasi sistemi ortamdan bagimsiz ve gurultuye dayanikl (noise robust) olmasi

igin gereklidir.

Turkge dili icin yayinlanan ve akademik c¢alismalarda kullanabilecegimiz kisitli
sayida yaziya dokulmus konusma ve metin derlemleri bulunmaktadir [2, 3]. [2]
calismasinda stidyo kayitlarindan ve guraltistiz konusmalar i¢ceren bir konusma
derlemi toplanmistir. Ses kayitlari, daha 6nceden hazirlanan ctimleleri ana dili
Turkge olan insanlara okutarak alinip toplam sekiz saatlik kayit elde edilmistir. Diger
bir calismada [3] farkli radyo ve televizyon kanallarindan kaydedilen Turkce
konugmalar yaziya dokulip yaklasik 120 saatlik bir derlem olugturulmusgtur. Bu
calismada, kaydedilen sesler dnce bdliutlenip (segmentation) daha sonra insanlar

tarafindan dinleyerek yaziya dékulmustir.
3.1. Konugma Derlemi Hazirlama Sireci

Tez kapsaminda iki farkli yontemle ve cesitli kaynaklardan, yaziya dokulmus
konugsma derlemi elde edilmigtir. Bu derlem akustik model, dil modeli ve sozlUk
olusturma gibi agamalarda kullaniimaktadir. Ayrica veri sentezleme gibi yontemlerle

de, ses veri tabani zenginlestirilip ayni kaydin farkl versiyonlari elde edilmistir.
3.1.1. Mobil Uygulama

Birinci yontemde, daha dnceden hazirlanan Turkge cumleler insanlara okutarak bir
derlem hazirlama galismasi yapildi. Bu yontemde bir cep telefonu uygulamasi

kullanarak cesitli cumleler farkli ortamlarda insanlara okutulup kaydedilmistir.
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Kayitlara baglamadan, konugsmacinin cinsiyeti, yasi ve ortam bilgisi gibi sorular
cevaplanip meta veri olarak tutuluyor. Daha sonra, kullanici karsisina c¢ikan

cumleleri soyleyip telefon mikrofonu ile kaydediliyor.

Kullanici karsisina ¢cikan cumleler daha dnceden hazirlanan ve bin cimleden olusan
bir kimeden rastgele secilmektedir. Tum kayitlar 16 Khz, 16 bit ve PCM formatinda
alinmigtir. Bu galisma sonucunda toplamda 4 saatlik bir konugsma derlemi elde edilip

mobil verisi olarak adlandiriimistir.

Cizelge 3.1'de bu yéntem ile elde edilen konusma derlemi hakkinda 6zet bilgiler
sunulmustur. Kaydedilen konusmalarin iki saati kapali ortamda, bir saati acgik
ortamlarda ve geri kalan bir saatlik kismi ise araba igerisinde alinmistir. Derlem
icerisinde, 60 kadin ve 40 erkek olmak Uzere toplamda yuz kiginin ses kaydi
bulunmaktadir. Bu slire¢ sonucunda tim kayitlar dinlenip kayitlarin %5’lik bir kismi

sorunlu olarak tespit edilip derlem igerisinden ¢ikartiimistir.

Cizelge 3.1 Mobil uygulama ile hazirlanan konusma derlemi.

Ortam #Saat #Erkek #Kadin
Kapall 2 30 20
Acik 1 10 10
Araba 1 20 10
Toplam 4 60 40

Kayit iglemi igin ongoérulen cumleler yabancilar icin hazirlanan Turkge 6gretim
kitaplarindan secilmigtir. Toplamda bin cumleden olusan bir metin derleminden
rastgele secimler yaparak kullanicilara okutulmustur. Her kullanici ortalama 50
cumleyi okuyup ses kayitlarinin ortalama uzunlugu ise 3 saniyedir. Kayit i¢in segilen

ornek cumleler asagidaki gibidir:

- Metro istasyonuna nasil gidebilirim
- Iki kisilik bir oda rezervasyonu yapmak istiyorum

- Diin gece arkadaslarimla digari ¢iktik ve sabahlara kadar eglendik
3.1.2. Web Tabanh Uygulama

Daha buyuk bir kullanici kitlesine ulasip hizli ve verimli bir sekilde konusma derlemi
hazirlamak igin web tabanli bir platform gelistirildi. Makine 6grenimi gibi alanlarda
kullanmak Uzere etiketlenmis veri toplamak i¢in bu yéntem farkh ¢alismalarda da
kullanihp Cowd-Sourcing olarak bilinmektedir [61, 62, 63]. Bu yontemde, blyuk bir
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is paketi kiguk pargalar boluntip daha buyuk bir kullanici kitlesine ulastiriliyor.
Resim etiketleme, konusmalarin yaziya dokulmesi, metin gevirisi (translation) gibi
bircok alanda bu ydntem kullaniimaktadir [64, 65]. Bu platformu sunan ve is
paketlerini dunyadaki ¢cok sayida insana ulastiran en buyuk servislerden birisi
Amazon Mechanical Turk (AMT) servisidir. Bu platfrom Uzerinde tim dinyadan ve
farkh alanlarda, insanlar tarafindan yuklenen is paketleri bulunup kullanicilar

tarafindan islenmektedir.

Crowd-Sourcing yénteminin hizli ve ucuz olmasinin yansira bazi dezavantajlari da
var. Bu platform GUzerinden yaptirilan islerin kalitesi farkli yontemler kullanarak
kontrol edilip yapilan isin kalitesi ve dogrulugu kontrol edilmelidir. ClUnki bu
platformda c¢alisan insanlar Gzerinde kontrol mekanizmasi uygulamak daha zor olup
ve bu da yapilan igin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bu sorunu engellemek ve
elde edilen verilerin kalitesinden emin olmak icin farkli mekanizmalar kullanilabilir.
Ayni is paketini birden fazla kigiye yaptirip farkli kigiler tarafindan ayni sonug elde
edildigi takdirde dogru oldugunu kabul edebiliriz. is paketleri karsisinda édenecek
olan ucret miktarini artirip daha kaliteli bir is yaptirmak ise ikinci bir ydontem olarak
kullaniimaktadir. Diger bir ydontem olarak da ¢esitli isverenler tarafindan onaylanan
ve guvenirlik seviyesi yuksek olan insanlara is yaptirip yapilan isin kaliteli ve dogru

olmasindan emin olabiliriz [66, 67].

AMT gibi platformlarda dil bilgisi gerektirmeyen is paketlerinin tamamlanmasi icin
kullanici bulmak daha kolaydir. Ornegin resim etiketleme isi dilden bagimsiz olup
tum dudnyadan cesitli kullanicilara yaptirilabilir. Ancak konugmalarin yaziya
dokulmesi ve metin cgevirisi gibi is paketleri dile bagimli olmalarindan dolayi o dili
bilen insanlar tarafindan yapilmasi gerekmektedir. Turkce bilen ve bu platform
uzerinde galisan kullanici sayisi oldukga az olup konusma derlemi hazirlamak uzun
surmektedir. Dolayisiyla, daha hizli ve verimli bir sekilde konusma derlemi
hazirlamak icin bu tez kapsaminda crowd-sourcing yontemi uygulanip yeni bir
platfrom hazirlanmistir. Web tabanli bir portal hazirlayarak, farkli kullanicilarin bu
portal Uzerinden ses kayitlarini dinleyip yaziya dokmelerine olanak saglanmistir. Bu
servisin kullanicilari daha ¢ok Hacettepe Universitesi ve Baskent Universitesi
ogrencelerinden olusmaktadir. Sekil 3.1’de bu web uygulamasinin ekran ciktisi
verilmistir. Bu uygulama Gzerinde 100 farkh kullanici i¢in hesap agilip bunlardan 80

kullanici aktif olarak konugma derlemi hazirlama surecine katkida bulunmuslar.
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Uygulamaya giris yapan kullanici karsisina ses veri tabanindan rastgele segilen on
farkh ses dosyasi ¢ikiyor. Veri tabaninda bulunan sesler YouTube’dan indirilen ve
cesitli konulardaki Tuirkce konusmalardan olugsmaktadir. indirilen videolar genelde
haber programlari, ders anlatim videolari ve miting konugmalari gibi videolardan
olusmaktadir. Videolardaki sesi goruntiden ayirdiktan sonra 16 Khz 16 bit PCM
formatina donusturalmustar. Daha sonra, ses dosyalari dinlenip gurultalt olan veya

anlasiimasi zor olan dosyalar igslemden ¢ikartiimistir.

€« C | ® 193.140.236.42:8080/ManSesSoundCorpusPorta

=50 - - B G e B [EE wm [ETVChannes o (CGames « o (2] | [
Sound142 wav = Noise Clear
SoundB49.wav — S 4
Sound682.wav
Sound754.wav
Sound538.wav
Sound228 wav
Sound61.wav
Sound28.wav
Sound436.wav
Play

save

Yazilandirma Kilavuzu:

Yazimda Tiirkge yazi dili kullanilacaktir. Sézctiklerin okunu:

slan dedil yaziiglan esas alinacakbr.
n

Ozel Semboller Kullanimaz Orn. S
Kisaltmalar Harf harf okunan kisalt = ~ konarak igaretienir. Omn. ~ETT ~TRT. Yazldigi gibi okunan kisaltmalar isaretienmez. Orn. NATO
‘Yabanci Kelimeler Bagina $ konarak igaretl O $Washington

Harfler Tek clarak okunan harflerin bagina ~ konur. Om. ~B be olarak okunur.

Rakamlar Yaziyla yaziir. Om. 1996 yerine bin dokuz yiiz doksan altr

LN 6 Ll

Sekil 3.1 Derlem hazirlamak igin kullanilan Web uygulamasi.

5% yerine ydizde kullanilir

Ses dosyalarini daha kiglk ses dosyalarina bélmek icin ses aktivasyon tespiti
(voice activity detection — VAD) algoritmasi [48] kullanarak sesteki bosluklara gore
bdlutlenmistir. Bu sUre¢ sonucunda elde edilen ses dosyalarinin ortalama suresi 3.3

saniye olup kullanicinin dinlemesi ve konsantrasyonu agisindan daha uygundur.

Konusmalardaki yazilarin standart ve dogru olmasi agisindan bazi kurallar
tanimlanip ve uygulamayi kullanan kullanicilardan bu kurallara uymalari istenmistir.
Yazi kurallari LDC HUB4 [68] projesi kapsaminda hazirlanan ve konugma derlemleri
icin standart olarak kullanilan kilavuza gore uyarlanmigtir. Uyulmasi istenilen yazim

kurallari asagidaki gibidir:
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- Noktalama igaretleri: Cimle sonunu belirten nokta (.), soru igareti (?), inlem (!)
ve Ozel isimlerden sonra gelen kesme (') haricindeki noktalama igaretlerinin
kullaniimasina gerek yoktur.

- Biyiik harfler: Ozel isimler igin kullanimi faydal olacaktir

- Tam soylenmemis sozcukler: Basi ya da sonu duyulmayan kelimeler icin (-)
kullanilir. Ornegin, -zartesi, pazarte-. Bu durumda yazici duyulmayan kisimda
ne soylendiginden eminse bunu parantez icinde belirtebilir. Ornegin, (pa-
)zartesi, pazarte(-si)

- Ozel semboller: $, % gibi sembollerin kullanilmamasi gerekiyor ve bunlarin
yerine dolar, yuzde gibi yazili halleri yazilmalidir.

- Kisaltmalar: Harf harf okunan kisaltmalarin basina ~ isareti konulur. Ornegin,
~TRT ve ~IETT . Yazildigi gibi okunan kisaltmalarin isaretlenmesine gerek
yoktur. Ornegin NATO

- Yabanci kelimeler: Yabanci kelimeler $ ile isaretlenir. Ornegin $Washington.
Yabanci dilde harf harf yazilan kisaltmalar $~ ile isaretlenir. Ornegin $~CIA

- Rakamlar: Rakamlari yazi olarak yazilir. Ornegin bin dokuz yiiz seksen alti

- Duraksamalar ve ara sozler: Bu sodzler konugsma arasinda kullanilir ve % ile

isaretlenir. Ornegin, %hihi (evet anlaminda), %11, %aaa, %000

Kullanicilar tarafindan yaziya dokulen konusmalarin dogrulugunu kontro etmek icin

iki farkli kontrol mekanizmasi kullaniimistir:

Capraz isg paketi: Bu yontemde ayni ses dosyasi iki farkli kullanici tarafindan
dinlenip yaziya dékiiliiyor. iki kullanicinin da yazdig metinler ayniysa o metin dogru

olarak kabul edilip sistem tarafindan konusma derlemine eklenmektedir.

Guvenirlik degeri: Bu ydontemde, uygulamaya ylklenen ses kayitlari konusma
tanima motorundan gegirilip elde edilen ¢ikti kullanici sonucu ile kargilastiriliyor.
Sonuglar arasinda %90 ustlinde benzerlik varsa sonug¢ dogru kabul edilip derleme

ekleniyor.

Web uygulamasini kullanarak on saatlik bir konusma derlemi toplanmigtir. Sisteme
yuklenen kayitlar rastgele ve internetten alindidi icin konusmaci sayisi ve ortam tart

gibi bilgiler bu derlem i¢cin bulunmamaktadir.
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3.2. Veri Sentezleme

Makine 6grenimi alaninda model egitimi i¢in kullanilan verinin niteligi ve niceligi bu
modellerin basarisi acgisindan olduk¢ga onem tasimaktadir. Yeterince iyi bir
genelleme (generalization) yapabilen modeller yeterince gesitli ve buyuk veri kimesi
kullanarak egitilmektedir. Ozellikle, sinir aglarini model olarak kullanan alanlarda
veri kimesinin buyuk olmasi bu modellerin insan basarisina yakin sonuglar
uretmesine yol acmistir [54]. DNN’lerde egitiimesi gereken milyonlar veya
milyarlarca parametre bulunuyor. Bu parametrelerin dogru hesaplanmasi igin cgesitli
veriler ve gercek dunyayi temsil eden orneklere ihtiya¢c duyulmaktadir. Konugma
tanima probleminde ise farkli ortamlarda, farkli mikrofonlar ve cesitli guraltt
seviyesinde kaydedilen konusmalarin egitim kimesinde bulunmasi bu sistemlerin

gerekli performansi géstermesi igin 6nemlidir.

Sesin kalitesi ve ortamdaki gurultl seviyesi konusma tanimadaki kelime hata oranini
etkiliyor. Hatanin kaynagi da genelde egitim verisinin dagilimi ve ozellikleri ile deney
zamanindaki kullanilan veri arasindaki uyumsuzluktan kaynaklaniyor. Egitim verisi
gurlltistiz ve temiz kayitlan icerip tek bir mikrofondan elde edilmisse test
kayitlarindaki farkli ses kayitlari Uzerindeki hata orani yuksek g¢ikmaktadir. Bu
sorunu asmak icin ses Uzerinde gurulta disurme (noise reduction) gibi birtakim 6n
islemeler (pre-processing) yapilabilir. Ancak, bu yéntemler hem verinin igerdigi bilgi
miktarini duastrip hem de farkh ortamlar igcin farkh on islemelerin yapilmasi
gerekiyor. Dolayisiyla, ses sinyali Uzerinde 6n igleme yapmak yerine kullanilan
modelleri bu tlr ortamlarda da basari saglayabilecek sekilde egitmek daha mantikh

ve maliyeti dusuk bir yontemdir.

Son zamanlarda, farkh sinir aglari cesitleri konusma tanima sistemlerinin tasarim ve
gerceklestirmesinde kullanilmaya baslamistir [7]. Bu modeller, hem akustik
modelleme hem de dil modeli olusturmada kullanilip klasik yontemlere gére daha
basarili sonuglar veriyor. Akustik modelleme tarafinda GMM yerine sinir aglari
olasihk dagilimi fonksiyonu olarak kullaniimaktadir. Dil modeli tarafinda ise
istatistiksel n-gram vyerine sinir aglan kullaniimaktadir. Ancak, bu modellerde
bulunan parametrelerin yeterince dogru hesaplanmasi i¢in blytk miktarda konusma

ve metin verisi gerekmektedir.
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Veri sentezleme gibi yontemleri kullanarak egitim setindeki ses kayitlari gesitlendirip
gercek ortamda bulunan verilerin dagiimina yaklastirilabilir. Ornegin, resim
islemede egitim setindeki verileri gurulti ekleme, dondirme ve resmi farkli agilardan
cekerek veri gesitliligi artirihyor [69]. Ayni ydntem konusma tanima modellerinin

egitimi igin gerekli olan konusma verileri Uzerinde de yapilabilir [70, 71].

Konusmalara c¢esitli guraltu tarleri ekleyip egitim verisine dahil ederek akustik modeli
bu tur ortamlara yonelik dayanikli hale getirebiliriz. Diger bir ydontem olarak da egitim
icin kullanilan seslerin siddeti (volume perturbing) ile oynayarak daha yavas duyulan
konugmalar veya yiiksek seste konusulan sesleri de modelleyebiliriz. Uglincl
yontem olarak ses dosyalarini hizini degistirip (speed perturbing) farkl hizlarda
konusulan sesler ise egitim kiimesine dahil edilebilir. Bu sayede daha hizli veya
tane tane konusulan konusmalar konusma tanima sistemi tarafindan daha ylksek
bir basari orani ile taninacaktir. Bu tezde, U¢ yontemi de kullanarak egitim seti olarak
kullanilan konugsma derlemindeki verilerin g¢esitliligi artinlip sistemin hata payi

dusurulmastar.
3.2.1. Gurulti Ekleme

Gergek bir konugsma tanima senaryosunda ses sinyali farkli ortamlarda ve cesitli
cihazlarla kaydedilip konugsma tanima servisine gonderiliyor. Dolayisiyla, bu
cesitliligi modellemek icin benzer 6zellikleri tagiyan konusma orneklerinin de egitim
verisi igerisinde bulunmasi gerekiyor. Ozellikle tasinabilir cihazlardan (mobile
devices) gonderilen konusmalar farkli ortam guraltileri ve sinyal aktarim kanalindaki
Ozellikleri icerdikleri i¢in bu seslerdeki basari orani daha dusukttr. Tum bu 6zellikleri
tasiyan konusma oOrneklerinin hazirlanip egitim setine eklenmesi oldukga zaman
alici ve pahali bir suregtir. Bu sureci kolaylastirmak ve konusma tanima sisteminin
basarisini artirmak icin, egitim setinde bulunan konusmalara benzer gurultuler

ekleyerek cesitli ortamlardaki konugmalar simule edilebilir.

Cesitli gurulta seslerinden olusan bir havuz olusturmak igin g farkl cep telefonu ile
farkh ortamlardan gurilti kaydedilmistir. Kaydedilen gurultiler arabada, alis veris
merkezinde, sokakta ve kafe gibi cesitli ortamlarda kaydedilmistir. Bu calisma
sonucunda, 16Khz ve 16 bit olarak kaydedilen yaklasik iki saatlik bir gurulti havuzu

olusturulup egitim derlemindeki konugmalarin farkli kisimlarina eklenmistir.
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Egitilen modellerin bu gurultuleri 6grenip goz ardi etmemesi igin rastgele olarak g
farkli gurdltt dosyasi secilip sesin farkli kisimlarina eklenmistir. Guralti ekleme
isleminde orijinal sesin uzunlugu degismeyip sadece arka planda duyulan bir gurultu
ekleniyor. Sentetik olarak eklenen bu seslerin siddeti de her bir orijinal konusma

dosyasi igin rastgele secilip 0.1 ile 0.5 degerleri arasindadir.
3.2.2. Hiz Degistirme

Konugsma dosyalarinin hizi Uzerinde oynama vyaparak egitim kumesindeki
konugmalarin hiz agisindan gesitliligi artirilabilir. Bu yontemde, konusmalarin hizi
0.9 ve 1.1 ile garpilip bir konusmanin daha yavas ve daha hizl versiyonlar elde
edildikten sonra egitim kimesine ekleniyor. Dolayisiyla, farkl insanlar arasindaki

konusma hizi bu sesleri kullanarak modellenip konugsma tanima basarisi arttirilabilir.
3.2.3. Ses Seviyesi

Konugsma tanima basarisi farkh ses seviyelerinde kaydedilen konugmalar icin
degisiklik gostermektedir. Ozellikle, uzak mesafeden alinan ve siddeti (volume) az
olan seslerde tanima orani distk olup veya hi¢c taninmamaktadir. Ayrica, yuksek
bir ses seviyesindeki konusma sinyalleri de sistem tarafindan ilgisiz kelimeler olarak
taninip veya gurultu olarak goz ardi edilebiliyor. Fakat gergek bir kullanim alaninda
konusmacinin mikrofona olan mesafesiyle orantili olarak konugsmadaki ses seviyesi
daha yuksek veya daha dusuk olabilir. Farkli ses seviyelerindeki tanima oranini
yuksek tutmak icin konusmalardaki ses seviyesini degistirip egitim derlemine
eklenmigtir. Sox uygulamasini kullanarak orijinal konugsma derlemindeki her bir
dosyasinin ses seviyesi 0.9 ve 1.1 degerleri ile ¢arpilip tekrar konusma derlemine

eklendi.

Bu tezde egitim ve deney seti olarak kullandigimiz veri kimeleri ile ilgili bilgiler

Cizelge 3.2’de verilmistir.
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Cizelge 3.2 Egitim, test ve dogrulama kiimesindeki konugma derlemlerinin bilgisi.

Source Orginal Speed Volume Noise Train Test Validation
Perturbing Perturbing Perturbing

TBN 86 86 86 86 336 4 4

[2]

Mobil 4 4 4 4 14 1 1

Web 10 10 10 10 32 2 2

Total 382 7 7

[2] calismasindaki verinin 86 saatlik bir kismi egitim verisi olarak ayrilip hiz, siddet
ve gurultt ekleme yapildiktan sonra 336 saat egitim verisi elde edilmigtir. Ayni
yontemlerle, mobil ve Web derlemleri de ¢ogaltilip toplamda 382 saatlik bir egitim
verisi olusturulmustur. Model egitimi agsamasinda hiper parametrelerin ayarlanmasi
ve egditimin erken durdurulmasi icin 7 saatlik bir dogrulama seti kullanilacaktir.
Ayrica, her model egitimi sonunda da kelime hata oranini 6lgiip modelin dogruluk

oranini incelemek icin ayri bir 7 saatlik test kimesi ayriimistir.

Egitim setindeki kelime, cimle ve tekil kelime sayisi Cizelge 3.3'te verilmistir. Ayrica
egitim verisindeki kelimelerin sikhgr da Sekil 3.2’de cizilmistir. Bu sekilden de

anlasildigi uzere kelimelerin sikhgi Zipf kuralina uymaktadir.

Cizelge 3.3 Egitim setindeki kelimelerin istatistigi. Tum veri setinde toplam 138 bin
tekil kelime bulunup bunlarin biylk bir kismi TBN [2] ¢calismasindan gelmektedir.
Sayilar ses sentezleme sonrasi elde edilen derlemden hesaplanmigtir.

Source(Augmented) #Word #Sentence Vocab Size

TBN 1.5M 400K 122 K
Mobil 80 K 15K 11 K
Web 80 K 15K 11 K
Total 16M 430K 250 K
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Sekil 3.2 Egitim setindeki kelimelerin sikhigi. Kelimelerin dagilimi Zipf kuralina

uymaktadir.
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4. SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari dogrusal bir yapisi olmayan problemlerde dx boyutlu bir x girdisi
ile dy boyutlu y ciktisi arasindaki iliskiyi modellemektedir. Bu yapi tarihsel olarak
biyolojik sistemler tarafindan incelenmis olup insan beynindeki yapidan
esinlenmistir [72]. ik calismada bir algilayiciyi (perceptron) dogrusal bir siniflandirici
olarak kullanip matematiksel yapisi dnerilmistir [73]. Daha sonra, bu yapi dogrusal
olmayan siniflandiricilarin kullanimi i¢in dnerilip evrensel bir tahminleyici olarak

(universal approximator) kullaniimaya basladi [74].
4.1.lleri Beslemeli Sinir Aglari

Sinir aglan farkh yapilara sahip olup cesitli problemler icin kullanilabilir. Bu
modellerin en temel yapisi ileri beslemeli sinir aglaridir (feedforward neural network
- FFNNET) ve diger model tipleri bu yapi1 Gzerine inga edilmistir. FFNNET yap1 olarak
hesaplama Unitelerinin farkl katmanlarda Ust Uste yigilmasinda (stacked) elde
edilmektedir. Hesaplama (Unitesi literatirde ndron (neuron) olarak tanimlanip
kendisine gelen girdiler Uzerinde birtakim matematiksel islemler yapmaktadir.
Sekil 4.1’de tek bir sakh katmandan (hidden layer) olusan FFNNET modelinin
grafiksel gosterimi verilmistir. Bu sekilden de anlasildigi Uzere, girdi olarak verilen
bir vektor ara katmandaki néronlarin matematiksel islemlerine tabi tutulduktan sonra
cikti katmanina iletiimektedir. Cikti katmanindaki Uniteler ise problemin yapisina
gére farkl anlamlara gelebilir. Ornegin, resim siniflandirmada bu modelin ciktisi
farkli objelerin olasiigini gosterebiliyorken, metinden duygu analizi yapan
(sentiment analysis) bir modelde bu ¢iktilar metinin pozitif veya negatif oldugunu

gOstermektedir.
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Sekil 4.1 Tek katmanli ileri beslemeli sinir agi.

Sinir agi1 en basit mimaride, dogrusal bir katman, matris ve vektér ¢arpimlari ve

sonunda da dogrusal olmayan bir fonksiyon transferi ile ifade edilmektedir:
y = h(Mx + b) (4.1)

M matrisi dx x dy, boyutlu agrihk matrisi, b ise dx boyutundaki bayas (bias) vektoéruni
gosterip modelin parametreleridir. h(.) fonksiyonu da dogrusal olmayan bir

fonksiyonu ifade edip genelde Tangent veya Sigmoid fonksiyonlari kullaniimaktadir.

Yapay sinir aglarindaki en yaygin mimari genelde birden fazla katmanin
birlesiminden oluguyor. Bu yap! ¢ok katmanh algilayici (multi layer perceptron -
MLP) olarak bilinir (Sekil 4.2). Tek katmandan olusan bir MLP asagidaki gibi ifade

edilir:
Yn = h(Myx + b,y) (4.2)
Yout = h(f(x)) = h(Myyp + by) (4.3)

yh sakh katmanin ciktisini gosterip f(x) fonksiyonu ise agin ciktisini ifade ediyor.
Agirlik matrisleri ve bayas vektorleri modelin parametreleri olup egitim agsamasinda
dogru degerleri bulunacaktir. Modeldeki sakli katman sayisi hiper parametredir ve

modelin yapisi ve problemin karmasikligina gére deneysel olarak belirlenir.
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Sekil 4.2 Coklu katman sinir ag.

Sinir aglari hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Bu
tezde, biz sinir aglarini bir fonem siniflandiricisi olarak kullaniyoruz. Siniflandirma
probleminde, sinir aginin gorevi x girdi vektoru ile etiketleri € [1, . . ., I] arasindaki
iligskiyi modellemektir. Dolayisiyla, agin ¢iktisi olan f(x) fonksiyonu, | boyutlu bir
vektor olup fi(x) ise her bir sinifin olasihgini géstermektedir. Sonsal olasiligi
(posterior probability) hesaplamak igin agin giktilari Gzerinde softmax fonksiyonu

uygulanmaktadir [75] :

P(ilx) = S
]

(4.4)
Literatlrde, gapraz entropi (cross-entropy) veya kare hata (squared-error) kriterlerini

kullanarak sinir aglarinin yaptigi hata miktari élgtlmektedir [76].

N tane egitim ornegi ve etiketi (xn , in), N=1,...,n olan veri kimesini kullanarak, bir
sinir agi, L maliyet fonksiyonunu (objektif fonksiyonu veya kriter) optimize ederek
egitiimektedir. Genelde, agdin giktisi ile dogru etiketler arasindaki farki 6lgen ¢apraz

entropi fonksiyonu maliyet kriteri olarak kullaniliyor:
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L(6) = Xn=110g(P(inlxs, 0))

log(P(inlxn, 6)) = fi;(x,0) —logadd(f;(x,6)) 4.5)

logadd(zj) = log(z e?)
J

Sinir agindaki parametreli egitmek icin geri yayilim (back-propagation) algoritmasi
kullaniimaktadir [77]. Bu algoritma ciktidaki hatayi zincir tarevleri kullanarak ag
Uzerinde geriye donulk olarak yayip modeldeki 8 parametresi asagidaki denklemi
kullanarak guncellenmektedir:

dlog(P(i|x, 6))

- " 4.6
O — 06+41 30 (4.6)

A deg@eri 6grenme orani (learning rate) olup parametrelerin guncelleme miktarini
kontrol ediyor. Parametrelerin (agirlik ve bayas matrisleri) degeri rastgele olarak
atanip, kimeler (batch) Uzerindeki maliyetin ortalamasi veya rastgele secilen
orneklerdeki maliyetleri (stochatsic gradient descent - SGD) g6z ©Onlnde

bulundurarak guncellenebilir [78].

Sinir aglarindaki en énemli problemlerden birisi asiri uyma (overfitting) problemidir.
Model sadece egitim setindeki ornekleri ¢ok iyi 6grenip deney setindeki ornekler
uzerinde basarili sonuglar gostermeyerek iyi bir genelleme yapamiyor. Egitim
sirasinda, dogrulama kumesi (validation set) kullanmak bu sorunu engellemek igin
kullanilan yontemlerden birisidir. Her iterasyonda, modelin bagarisi bu kime
uzerinde Olgulip dogruluk orani dustugu zaman egitim erken durduruluyor [79].
Ayrica, dogrulama kumesini hiper parametrelerin segimi igin de kullaniimaktadir.

4.2.Derin Sinir Aglari

lleri beslemeli modellerin basarisindan sonra ve son yillardaki hesaplama guiciiniin
artigi ile birlikte derin sinir aglari kavrami ve modelleri kullaniimaya bagladi. Bu tip
aglar birden fazla sakli katmanin Ust tUste eklenmesi sonucu ortaya ¢ikiyor:
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Your = h(Mph(My_1 ... hA(M1x))) (47)

Mn , n’inci katmanin agirlik matrisini gosterip h(.) ise aktivasyon fonksiyonudur. Bu
yap! konusma tanimadaki basariyi tek bir katmandan olusan MLP’lere gére daha da
iyilestirdigi gozlemlenmistir [80]. Ancak, egitim verisi az olan durumlarda bu
modellerde bulunan milyonlarca parametrenin dogru degerleri
hesaplanamamaktadir [81]. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin daha onceden
egitilmis modellerin kullanimi énerilmistir. Bu yontem tretken modelleri (generative
model) kullanarak iyi bir ara 6znitelik 6grenmeye dayanmaktadir. Daha sonra bu ara

Oznitelikleri kullanarak ayrimci model egditimleri yapiimaktadir.

Literatirde bulunan hibrid HMM/DNN tabanli sistemler, sesteki spektral (cepstral)
Ozellikleri fonem tanima [82] ve spontane konusma tanimadaki girdilerin 6znitelik
vektorl olarak kullaniyorlar. Tikanik (bottleneck) 6znitelik vektorlerini kullanarak
konusma tanima yapan calismalar ise mevcuttur [80]. Aygita atma (dropout)
yontemi ise asiri uymayi engellemek igin normalizasyon yontemi olarak konusma
tanimada denenmistir [51]. Yaygin olan 6znitelik vektérlerini kullanmadan direk ham
sinyalden 6znitelik vektoérlerini 6grenen ve tanimayi ugtan uca gergeklestiren sinir

aglari ile ilgili de ¢calismalar bulunmaktadir [83, 84].
4.3.Konugsma Tanimada Derin Sinir Aglari

Gunumuzdeki birgok konugsma tanima sistemi HMM yapisini sesteki dinamikligi ve
GMM modelini de HMM’deki her bir durumun (state) olasihik dagilimi fonksiyonu
olarak kullanmaktadir. Durumlar icerisindeki GMM dagilimi sesteki bir pencerenin
(frame) ne kadar o duruma uydugunu (fit) gosterip birden fazla gauss modelinin
karisimindan olusuyor. Yillar icerisinde farkli algoritmalarin ortaya ¢cikmasi ve hizli
donanimlarin kullanilabilmesi ve ucuzlamasi ile birlikte HMM/GMM tabanli konusma
tanima uygulamalarinin dogruluk orani giderek artmigtir. Bu algoritmalardan en
onemlisi de beklenti maksimizasyonu (expectation maximization - EM)
algoritmasinin [85, 86] HMM-GMM tabanli akustik modelindeki parametrelerin
bulunmasi igin kullanilmasidir. Bu sistemin akustik girdisi sesteki 6znitelik vektorleri

olup genelde MFCC veya PLP yontemlerinin katsayilari kullaniimaktadir.

GMM’lerdeki gucgli modelleme kapasitesi ve bu modellerdeki parametrelerin
hesaplanmasi i¢in hizli ¢alisabilen EM gibi algoritmalarin galismasindan dolay! bu
modelleri konugma tanima problemi igin dogru bir aday olarak kabul edebiliriz.
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Uretken (generative) yontemlerle model egitildikten sonra ayrimci egitim
(discriminative training) algoritmalari ile ince ayarlar (fine tuning) yapilirsa bu
modellerin basarisi daha da arttirilabilir. Ozelliklede, ayrimci egitim igin kullanilan
objektif fonksiyonu fonem veya kelime hata orani olursa tanima basarisindaki

iyilesme daha da artmaktadir [10].

Batun bu artilara ragmen GMM’ler dogrusal yapisi olmayan verilerin modellemesi
icin yetersiz kaliyor. Ornegin, kiire yapisi olan bir veri kimesi birka¢ parametresi
olan basit bir modelle ifade edilebiliyorken GMM kullanildigi takdirde ylzlerce
parametresi olan bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak, konugsma sinyalleri birkag
basit parametresi olan bir dinamik sistemden Uretiimektedir. Dolayisiyla, sesteki
buyuk bir pencere igerisindeki bilgiler kullanarak daha basit bir model yapisiyla

konusmadaki yap! modellenebilmelidir.

Son yillarda, donanimlarin hizlanmasi ve ucuzlamasi ile birlikte sinir aglari egitimi
icin kullanilan geri yayilim algoritmasi ile ok katmanli modellerin egitimi mantikli bir
zaman siresi igerisinde miimkiin olmustur. Ozellikle, grafik isleme Unitesi (graphical
processing unit - GPU) gibi binlerce hesaplama c¢ekirdedi iceren donanimlar
sayesinde buyuk veri kimeleri kullanarak ¢ok katmanli ve genis c¢ikti katmani
(output layer) olan modeller egitilebiliyor. Son ¢alismalarda, sinir aglari kullanan
blylk s6zIUkli konugsma tanima sistemlerinin GMM tabanli sistemlere gore daha
basarili sonuglar Urettigi tespit edilip bu yapiyr kullanan akademik ve ticari

uygulamalar da ortaya ¢ikmaya baslamistir [1]
4.4.Model Egitimi

Derin sinir adi girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda birden fazla sakli katman bulunan
ileri beslemeli sinir agidir. Sekil 4.3'ten de anlasildigi Gzere girdi vektért bir
DNN’deki girdi katmanindan aga giris yapip ara katmanlarda bulunan algilayicilar
(perceptron) gerekli islemleri yaptiktan sonra son katmandaki Uniteler bu veriye ait
sinifi belirliyor. Verilen bir girdiye ait dogru olan ¢iktinin veya sinifin elde edilmesi
icin modeldeki parametrelerin uygun degerleri bulunmalidir. Bu degerler model
egitimi asamasinda objektif fonksiyonu minimize ederek surekli glincellenip egitim

verisi Uzerinde dogru ciktilari Ureten parametre degerleri bulunuyor.
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e Model Parametreleri

Matematiksel bir model, kendisinde bulunan ve hesaplanmasi gereken
parametreleri ile egitilip veri drneklerini siniflandirabilir. Sinir aglar da evrensel bir
hesaplama modeli olup bu modelde bulunan parametrelerin dogru degerleri
bulunursa siniflandirma veya regresyon gibi problemleri igcin kullanilabilir. Sinir
agindaki her katman bir W agirlik matrisi ve b bayas vektoru ile ifade edilmektedir.
Katmandaki her bir aygit, kendisine gelen girdileri W matrisi ile agirlandirip daha

sonra b vektorindeki deg@erler ile topluyor:

W11 v Wim b1
R
Wnt - Wnm bn

Model egitirken bu parametrelerin degerleri SGD algoritmasi ile strekli giincellenip

dogru ciktilari elde edene kadar bu guncelleme devam ediyor.

Sakli katmanlarda bulunan her bir Unitenin gorevi kendisinden bir 6nceki katmandan
gelen xj deg@erini logistic fonksiyonundan (logistic function) gecirip yj sonucunu bir
sonraki katmana gondermektir:

. . 1
y; = logistic(x;) = Txem’ N7 bj + E Yi Wij (4.8)
i

bjsakli katmanda bulunan j Gnitesinin sapma dederi olup wij bir dnceki i katmanindan
gelen deg@erlerin agihgidir. Birden fazla sinif bulunan siniflandirma probleminde son
katmandaki Unitelerin degeri Softmax fonksiyonu ile normalize edilip sonuglar

olasilik olarak anlamlandirilabilir:

exp (x]-)

S exp () (4.9)

p; =

DNN modelinde bulunan parametreler, maliyet fonksiyonunun (cost function)
tirevini geriye dogru yayip (backpropagation) hata miktarini minimize ederek
egitiimektedir. Maliyet fonksiyonu aslinda egitim verilerine ait dogru sinif ile modelin
tahmin ettigi sinif arasindaki tutarsizhk miktaridir. Bu fonksiyon, Softmax
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fonksiyonunun urettigi p olasiligr ile dogru hedef sinif olan d arasindaki ¢apraz

entropi (cross entropy) miktarini 6lgmektedir:

C=- Z d;logp; (4.10)
j

DNN’in son katmaninda bulunan Unitelerin sayisi egitim verilerinin atanmasi
gereken sinif sayisi kadardir. Egitim sirasinda her bir egitim ornegi icin son
katmandaki Unitelerden bir tanesinin degeri 1’e ve digerlerinin degerini O’'a
yakinlastirmaya calisiliyor. Bu sekilde gosterilen siniflandirma yéntemi one-hot-
vector olarak adlandirilip c¢oklu siniflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullaniimaktadir.

BuyuUk veri kimeleri Uzerinde egitim yapilirken DNN’deki turev hesaplamalari bu
kiimeden alinan daha kuguk bir parga (mini batch training) Gzerinde yapilmaktadir.
Bu yontemde, maliyet fonksiyonunun dederi daha kuglk parcalar Uzerinden
hesaplanip parametre glncellemeleri bir pargada bulunan tim veri érneklerinden
elde edilen hata miktarinin ortalamasi ile yapilmaktadir. Egitim sirasinda yapilan
guncellemelerin daha kuguk adimlar ve kontrolli yapilmasi igin 6grenme orani
(learning rate) diye bir parametre alinan tirevlerin giincellemelerdeki etkisini kontrol

etmektedir:

AWij = aAWij(t — 1) — €

W (0) (4.11)
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Sekil 4.3 Derin sinir agi birden fazla sakl katmanin Gst Uste yigilmasindan elde

edilmektedir.
e Model Baglatma (Model Initialization)

DNN’'de bulunan W ve b parametrelerinin dogru degerleri egitim sirasinda
hesaplaniyor. Ancak, egitimin hizli sonuglanmasi ve optimizasyon algoritmalarinin
lokal minimumlara dusmemesi icin bu matrislerin baslangi¢c degerleri dogru
secilmelidir. DNN’ler dogrusal modeller olmadiklarindan dolayi ve egitim kriterleri
model parametrelerine gore konveks bir yapiya sahip olmadiklari i¢in model
egitiminin dogru noktadan baslatiimasi 6nem tagimaktadir. Parametrelere baslangig
degeri atarken iki konunun g6z 6nlnde bulundurulmasi gerekir. Parametrelerin
deg@eri aygitlar icinde bulunan aktivasyon fonksiyonunun (activation function)

dogrusal bir skalada ¢alismasini saglamalidir.

Egitim parametrelerine baslangi¢ dederi atamak i¢in kullanilan yontemlerden birisi

[87] bu degderleri ortalamasi sifir ve standart sapmasi g = \/% olan bir Gaussian
l

dagilimindan gekmektir. Standart sapmadaki N, o katmandaki bir aygita gelen girdi

sayisidir.

4.5. Aygit Atmak

Asiri uyma (over fitting) problemini dnlemek i¢in kullanilan yontemlerden birisi aygit

atma (dropout) yontemidir [88]. Bu yontemde, egitim sirasindaki her iterasyonda
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katmanlardaki aygitlarin belli bir kismi (a kadar) rastgele olarak atilip kendilerine
gelen agirhk degerleri sifira ¢ekiliyor. Geri kalan (1- a kadar) aygitlar gerekli olan
hesaplamalari yapip egitim parametreleri tahmin ediliyor. Aygitlarin bu sekilde
atilmasi aslinda egitim verisindeki orneklere bir nevi gurulti ekleme demektir. Belli
bir aygit ayni veri igin kendisinden dnceki katmanda bulunan farkh aygitlardan girdi
alabilmektedir. Dolayisiyla, modelin hep ayni Oznitelikler ile oruntuleri ¢ikarmasi

engellenmis olup ayni veri 6rnegini farkli 6znitelikler ile taniyabilmekteyiz.

4.6.Tekrarlanan Sinir Aglari

Insanlar her saniye sifirdan ve gegmisi hatirlamadan disiinmeye baslamiyorlar. Bir
metini okurken, her kelimeyi bir dnceki kelimeleri ve cimleleri anlayip hatirlayarak
devam ediyoruz. Bu sekilde surekli gegmisteki 6grendiklerimiz ve bilgilerimizi

hafizamizda tutup yeni seyler 6grenerek bilgimizi arttiriyoruz.

Geleneksel sinir aglarinda gecmisteki Dbilgileri hatirlama mekanizmasi
bulunmamaktadir. Ornegin, bir filimdeki olaylari takip edip ilerleyen dakikalarda ne
olacagini tahmin etmek istiyorsak ileri beslemeli bir sinir agi ile bunu yapamayiz.
Tekrarlanan sinir aglari (recurrent neural network - RNN) bilginin farkl adimlarda
aktariimasini saglamak igin tasarlanip zaman igerisindeki ve dizi halinde olan

verilerin igslenmesi icin tasarlanmistir (Sekil 4.4).

Sekil 4.4 Bir dnceki adimdan elde edilen ¢iktiyi girdi olarak kullanan RNN yapisi.

Bir sinir agi modeli olan A Unitesi t zamanindaki x: girdisini alip ht ¢iktisini Gretiyor.
RNN’lerdeki dongu yapisi, duretilen c¢iktint t+1 zamaninda girdi olarak
kullanilabilmesini saglamaktadir. Bu yapi, zaman serisi halinde olan ve zaman
adimlari arasinda iliski bulunan verilerin iglenmesini bir sinir agi ile mumkuin
kilmaktadir.
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RNN modeli, birden fazla sinir aginin zaman igerisindeki tekrarlanmasi ile elde
edilmektedir. Her bir Gnite o andaki veriyi igleyip elde ettigi ¢iktiy1 bir sonraki adima
iletiyor. Sekil 4.5’ten de anlasildigi Gzere bu yapi seri halindeki verilerin islenmesi

icin kullanilabilir.

I N .
; ¢ - o

Sekil 4.5 RNN’nin zaman adimlari igerisinde tekrarlanmasi.

Son yillarda RNN’ler farkli problemlerin ¢ézimda icin kullaniimaya basladi. RNN
tabanli dil modelleri uzun bir siradaki kelime bagimhliklarini modelleyebildikleri i¢in
n-gram yontemine gore daha basarili sonugclar veriyor [89, 90, 91]. Makine gevirisi
[92, 93, 94, 95] , dogal dil isleme, resim isleme [96, 97, 98, 99, 100] ve anlama gibi
alanlarda ise RNN’ler oldukga basarili sonuglar vermistir. Konusma ve konusmaci
tanima/dogrulama alanlarinda da bu tip modellerin kullanimi olduk¢a yayginlagip
HMM tabanli sistemler gore daha basarili sonuglar elde edilmistir [7, 57, 70, 71, 101,
102].

4.6.1. RNN’lerdeki Unutkanlik Problemi

RNN’lerin getirdigi en buyuk avantaj daha 6nce gorulen girdilerin bilgisini bir sonraki
adimlara tasiyabilmektir. Bazen bir girdi serisinde sadece birka¢g adim dncenin
bilgisine ihtiyacimiz var. Ornegin, “bugiin giines var ve --- cok sicak” ciimlesindeki
kelimeyi bir dil modelinin tahmin etmesi i¢in sadece gec¢misteki birka¢ kelimeyi
hatirlamasi yeterlidir. Bu durumlarda RNN’ler uzun bir ge¢gmis ile kargl karsiya
olmadiklari icin badimhliklari iyi modelleyebiliyorlar. Ancak, “ben Turkiye'de
yasiyorum ve yillardir ... Tiirkge’yi de iyi konugabiliyorum ” cimlesindeki “Tiirkge'yi”
kelimesinin model tarafindan tahmin edilebilmesi igin 10-15 kelime 6ncesindeki
“Turkiye’'de” kelimesinin model tarafindan hatirlanmasi gerekiyor. Dolayisiyla bu tur
kullanimlarda modelin uzun bir gegmis hakkinda bilgi sahibi olup ve bu bilgileri

unutmamasi gerkmektedir.
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ilk girdi ile son girdi arasindaki mesafe uzadikga RNN’ler gegmiste gérdiikleri bilgileri
unutmaya basliyorlar. Teorik olarak, RNN’ler bu tir uzun bagimhliklari hatirlayip
unutmamalari gerekmekte, fakat gercek kullanimlarda bu her zaman dogru olmayip
model uzun girdilerde unutkan olmaya bashyor [103, 104]. Bu sorunu ¢ézmek igin
Uzun Kisa Sureli Bellek (long short-term memory - LSTM) uniteleri 6nerildi [103,
105]. Bu yapilar, uzun vadeli bagimliliklari hatirlamaya ve dolayisiyla "baglam”

farkindaligina sahip sinir aglari elde etmek i¢in kullaniimaktadir.
4.6.2. Uzun Kisa-Siireli Bellek — LSTM

LSTM’ler, RNN modelinde kullanilan ve uzun bagimliliklarin model tarafindan
hatirlanmasina yardimci olan unitelerdir [103, 105]. Standart bir RNN’de basit bir
sekilde sinir aginin ciktisi bir sonraki girdi ile birlikte aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutuluyor (Sekil 4.6)

|
& ® &)

Sekil 4.6 RNN’de bir girdi ile katmanin dnceki ¢iktisi birlikte kullaniliyor.

LSTM’ler de ayni tekrarlamay! yapiyorlar; ancak RNN icerisindeki yapi biraz daha
farkhdir. Tek bir katman yerine dort farkh katman 6zel bir bicimde c¢aligip bellek
yapisini modelliyorlar (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7 LSTM Unitesi igerisindeki bilesenler.

Sekil 4.7°deki bilesenlerin anlami Sekil 4.8'de verilmigtir.

Meural Network Pointwise Vector

Layer QOperation Transfer Concatenate Copy

Sekil 4.8 LSTM Unitesi igerisindeki sembollerin agiklamasi.

Sekil 4.7°deki her bir siyah ¢izgi bir dUgimuin (node) ¢iktisini baska bir digime

tasiyor. Pembe daireler ise vektor toplamasi gibi nokta tabanli (pointwise) islemleri

g6sterip, sari dikdortgenler de egitiimesi gereken katmanlari ifade etmekteler. iki

cizgini birlesmesi vektorlerin merge edilmesi anlamina gelip ikiye ayrilan ¢izgi ise

ayni bilgini kopyalanmasi anlamina gelmektedir.

LSTM’deki ¢cekirdek kavram Unitenin durumudur (cell state) ve LSTM Unitesini Ust

kismindan gecen siyah ¢izgi ile Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Sekil 4.9 LSTM unitesinin durumunu tagiyan siyah ¢izgi .

LSTM’in durumu bir tagsima koprusu gorevini yapip tekrarlanma boyunca tim zinciri
birbirine bagl tutulmasini saglar. Unitenin durumu farkl gecitler (gate) ile

guncelleniyor ve gerektigi zaman bilgiler ilave edilip veya ¢ikartilabilir.

Gegitler, sigmoid fonksiyonu kullanan sinir agi katmani olup gegirilmesi gereken bilgi
miktarini kontrol ediyor (Sekil 4.10).

_®_

Sekil 4.10 LSTM Unitesindeki bir gegit.

Sigmoid bir gegidin ¢ikti degerleri O ile 1 arasi oldugu icin yukaridan gegen bilgi ile
carpildiginda bu bilginin hangi miktarda iletiimesi gerektigini belirlemis oluyor. Bu
deger 0 oldugu zaman bilgi iletiimeyip 1 oldugu zaman da gelen vektér oldugu gibi

iletiliyor.

Ozet olarak LSTM’in gergeklestirdigi adimlar Cizelge 4.1’de aciklanmistir. ilk
adimda durum igerisinde hangi bilgilerin gecirilmesi gerektigine karar veriliyor. Bu
adim unutma gegidi olan (forget gate) bir sigmoid katmani ile gergeklestiriliyor. ikinci
adimda, unitenin durumuna hangi yeni bilgilerin eklenmesi gerektigi ile ilgili karar
veriliyor. Bir sonraki adimda da, unite durumu guncelleniyor ve yeni durum olarak
kaydediliyor. Son adimda da, Unitenin sakli vektorl olan ht ve durum bilgisini iceren

ct ¢iktilari Uretilip bir sonraki Uniteye iletiliyor.

LSTM vyapisi RNN’lerin unutkanlik sorununu ¢dzip uzun dizilerdeki bilginin

kaybolmamasini sagliyor. LSTM’lere benzer gorevi yapan farkli Unitelerde
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bulunmaktadir. Gegitli Tekrarlana Uniteler (gated recurrent unit — GRU) LSTM
yapisina benzer bir yapisi olup daha az parametre icermektedir. Bu Unitelerde son
zamanlarda farkli problemlerde kullaniimaya basladi ve daha az parametre igerdigi

icin LSTM’e gdre egitim siresi daha kisadir.
4.7. Diziden Diziye Modeller

Diziden diziye modeller (sequence-to-sequence — seg2seq) makine gevirisi,
konugma tanima ve metin 6zetleme gibi bir dizinin bagka diziye ¢evrilmesi gereken
problemlerde kullaniimaktadir. Bu baslikta bu model yapisi incelenip dizi halinde

olan verilerde nasil kullanilabilecedi ile ilgili ornekler verilecektir.
4.7.1. Dizi Siniflandirma

RNN’ler dizi halindeki bir girdiyi sirayla alip 6nceki bilgiyi de hatirlayarak girdi
vektorlerini sonuna kadar isleyebiliyorlar [106]. Bu sure¢ kodlama asamasi olup
kodlayicinin (encoder) girdi dizisini igleyerek gerceklestiriliyor. Son girdi vektoru de
islendikten sonra elde edilen bilgi vektoru (thought vector) Uzerinde bir siniflandirma
yapilabilir. Problemdeki sinif sayisina gore bilgi vektoru bir sakli katmandan gegirilip
ciktilar Uzerinde softmax fonksiyonu uygulanirsa her bir sinifin olasiligr elde edilir
(Sekil 4.11).

Ornegin, duygu analizi yapan bir RNN’de ciimledeki kelimeler kodlayici ile kodlanip
daha sonra pozitif/negatif/inétr  olarak  siniflandirilabilir. Konusmaci
tanima/dogrulama uygulamasinda ses sinyaline ait pencereler sirayla kodlanip

daha sonra kisi tespiti veya kimlik dogrulamasi yapilabilir.
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Cizelge 4.1 LSTM unitesi icerisinde gergeklesen adimlar ve yapilan hesaplamalar

[107].

Adim Gosterim Hesaplama
Unite  durumundaki
geciriimesi  gereken
bilgi miktari fe = oWy [he—y, x¢] + by)
Unite durumunda ,

= i he_ f + bi

hangi yeni bilgilerin e = o(wi the—y, 2] + b))
yerlestirilmesine karar v Co=o0 (tanh(WC-L[ZtS;:xt]
vermek ! c

: X (F
Eski durum bilgisinin ffT r"(ﬁ% Co=fexCoq +ipxCy
guncellenmesi
i da
Son olarak c¢iktilarin
tretilimesi 0; = o(Wolh¢—1,x¢] + by)
h; = o; * tanh(C;)
hy -'#
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Softmax Dense Layer O )

LSTM LSTM — LSTM LSTM LSTM ’
Input_1 Input_2 Input_3 Input_4 Input_5

Sekil 4.11 RNN ile Dizi siniflandirma. Girdiler sirayla islenip en son bir softmax

katmani ile siniflandiriliyorlar.

4.7.2. Diziden Diziye

Cogu makine 6grenimi probleminde girdideki bir diziyi bagka bir diziye donustirmek
istiyoruz. Konusma tanimadaki amacimiz da sinyal dizisini baska bir karakter
dizisine cevirerek tanimayi gerceklestirmektir. Makine cevirisi probleminde, bir
dildeki kelime dizisini bagka dildeki kelime dizisine gevirmek istiyoruz [93]. Bu tlr
problemlerin hepsinin ortak 6zelligi bir girdi dizisini baska bir diziye ¢evirmek olup

RNN yapisi ile modellenebilir.

Dizi siniflandirma bélimunde anlatilan kodlayici taraf son girdiye de isledikten sonra
elde edilen bilgi vektorini RNN tipinden olan bir ¢ozucuye (decoder) iletip dizi
halindeki c¢iktilar Gretilebilir. Bu yapi, kodlayici-¢éziuclu (encoder-decoder)
mimarisine sahip olup bir diziyi baska diziye donustirmek icin kullanilabilir
(Sekil 4.12).

Decoder

/’ \

LSTM —0‘ LSTM H LSTM }—t LSTM —0{ LSTM }—0’ LSTM ’—" LSTM —0{ LSTM }—’ LSTM H LSTM
Input_1 Input_2 Input_3 Input_4 Input_5 Output_1 Output_2  Output_3 Output_4 Output_5

. st

Encoder

Sekil 4.12 Bir diziyi bagka bir diziye ¢eviren RNN modeli. Kodlayici, girdi dizisini

isleyip ciktilarin Uretilmesi GUzere bilgi vektorint ¢dzucul tarafa iletiyor.
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Modelin Urettigi ciktilarla gercek (ground-truth) ciktilar arasindaki fark olgulip
capraz entropi (cross-entropy) fonksiyonu objektif fonksiyon olarak kullanilabilir.
Stochastic Gradient Descent (SGD) ve Adam Optimizer gibi gesitli optimizasyon
algoritmalari [108, 109] ile model parametreleri guncellenip objektif fonksiyonu
minimizde edildigi zaman bir diziyi bagka diziye gevirebilen RNN modeli egitilmis

olur.
4.8. Odaklanma Mekanizmasi

Kodlayici - Cozlcu (encoder - decoder) yapisi oldukga populer bir yapi olup makine
ogrenimi ile ilgili gesitli problemler igin kullanilabilir. Bu modelde, kodlayici taraf uzun
bir girdi dizisini kodlayip bilgi vektorunu uretiyor. Ancak tum bu girdilerdeki bilgilerin
tek bir vektor icerisine yerlestiriimesi bilgi kaybina neden olabiliyor. Bu da girdi
dizisindeki uzunluga bir kisitlama getirmis olup uzun girdiler igin modelin
performansi disurmektedir. Bu kisitlamayr RNN’lerden kaldirmak icin odaklanma

mekanizmasini (attention mechanism) bu bélimde inceleyecegiz.

Odaklanma mekanizmasi insanin gézundeki ve beynindeki odaklanma yapisindan
esinlenmigtir. Insan bir objeye baktigi zaman o objeyi daha net ve yiiksek

¢ozunarluk ile gorup cevresindekileri bulanik gérmektedir (Sekil 4.13) [110].

Sekil 4.13 insan bir objeye odaklandigi zaman o objeyi daha net gériip

cevresindekileri bulanik géruyor [110].
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insan beynindeki bu ézelligi RNN yapisinda da kullanabilirsek bir giktiyr Gretmek igin
girdi dizisindeki hangi sembollere daha fazla odaklanmamiz gerektigini modele
dgretebiliriz. Ornegin, makine cevirisinde bir kelimeyi cevirmek icin o kelimenin
kendisine ile iki sag/solundaki kelimelere odaklanmamiz énemli olabilir. Konusma
tanimda da bir karakterin Uretilmesi i¢in girdi tarafindaki o karaktere ait sinyal
cercevelerine daha fazla agirlik verip ilgili ger¢cevelerden uzaklastikga odaklanmayi
azaltabiliriz. Model egitimi asamasinda, ¢dzicti hem dogru ¢iktilari Gretmesini hem

de odaklanmasi gereken girdileri 6greniyor.

7

2 14 r

| E

Sekil 4.14 Karakter dizisini Uretmek icin hangi ses cercevelerine daha fazla
odaklanmasi gerektigini odaklanma mekanizmasi belirliyor. Daha koyu olan gizgiler

ilgili cercevelerin ilgili karakteri Gretmek icin daha 6nemli oldugunu gosteriyor [111].

Odaklanma mekanizmasi farkli yontemlerle uygulanabilir. Bunlardan Gnlt olani ve

makine cevirisinde kullanilan [112] yontemin adimlari asagidaki gibidir:

e Girdideki her bir LSTM Unitesinin sakli durumu (hidden state) ¢iktilardaki tim
unitelerin sakh durumu ile karsilastinlip odaklanma agriliklar (attention

weights) hesaplaniyor (Sekil 4.15 adim 1):

exp(score(hy, hy))
QAps = _
© 2L, exp(score(hy, hy))

(4.12)
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e QOdaklanma agirliklarini kullanarak baglam vektdrini (context vector)
hesapliyoruz (Sekil 4.15 adim 2):

e = Z s hg (4.13)

N

e Baglam vektord ile giktilarin sakli durumu birlestirilip odaklanma vektoru elde
ediliyor (Sekil 4.15 adim 3):

a; = f(ce, he) = tanh(We[cs; he]) (4.14)

merhaba ben  buglin iyiyim

(3) attention vector

(2) context vector

(1) attention weights oQ_'.

s

Sekil 4.15 Ses sinyalini kelimelere ¢eviren ve odaklanma mekanizmasinin

adimlarini gésteren RNN yapisi.
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score fonksiyonu ciktidaki sakli durum ile girdideki sakli durum arasindaki
kargilastirma igin  kullanihyor. Bu karsilastirma farkh  fonksiyonlar ile

gergeklestirilebilir ve bunlardan en dnemlisi agagidaki gibidir:

hITwhy

r . (4.15)
vgtanh(Wyh, + W5hy)

score(ht, ﬁs) = {

4.9. Baglantici zamansal siniflandirici

Konugma tanimadaki akustik model egitiminde, ses sinyaliyle yazisi arasindaki
zamansal iligkinin bulunmasi gerekmektedir. El yordami ile de egitim setindeki
konugmalar ve yazilari arasinda bu sekilde bir hizalamanin olusturulmasi zaman
maliyeti agisindan olasi degildir. Diger taraftan da, bu hizalamayi bulmadan sesi
yaziya gevirebilen bir modelin elde edilmesi mumkun degildir. Dolayisiyla, bir ses
icin olasi olan tum karakter hizalamalarini g6z dntnde bulundurarak en optimal

olanini bulan bir algoritmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

ilk denemede bu sekilde bir yéntem énerilebilir; sesteki her on gerceveyi bir karakter
ile eslestirelim. insanlarin konusma tarzi/hizi farkli oldugu igin cergeveler ile
karakterler arasindaki iliski hep ayni olmayip bu yontem ilk deneylerde basarisiz
olacaktir. Baska bir yontem olarak ses ile yazi arasindaki hizalamanin el ile
yapiimasidir. Modelleme agisindan bu yontem iyi galisabilir ama buyuk bir veri seti
Uzerinde tum sesleri hizalamak olduk¢ga zaman alici bir sure¢ olup mantikli bir
yontem degildir. Bu sorun sadece konusma tanima igin ¢bzulmesi gerekmiyor ve el
yazisini taniyan bir model egitimi i¢in de yazi ile karakterler arasinda hizalama
yapilmasi gerekmektedir (Sekil 4.16). Baglantici zamansal siniflandirici
(connectionist temporal classification - CTC) algoritmasi dizi halindeki girdi ve ¢ikti
arasindaki hizalamay! yapmak igin kullanilip temel olarak HMM modeline benzer bir

yapisi vardir.
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CTC teknigi dinamik uzunluktaki x dizisini dinamik uzunlugu olan y dizisine
eslestirmek icin kullanilan bir algoritmadir [113]. Ciktidaki y dizisinin uzunlugu |y|
girdiden daha kisa olan durumlarda bu algoritmayi hizalamak i¢in kullanabiliriz. a ile

gOsterilen hizalamayi yapabilmek igin boslugu gosteren sembolu kullaniliyor.

Matematiksel bir gosteris ile:

P(alx) = RNN(x) (4.16)

Bu formulde x dizisi ile a dizisi ayni uzunluga sahip olup RNN fonksiyonu farkli
yontemler ile gerceklestirilebilir [103]. Tum g¢iktilar Gzerinde toplayip normalize

edilirse:

PO = Y pal) (4.17)
aef~1(y)

B fonksiyonu ¢iktidaki bosluklari atip yeni bir dizi ile tekrarliyor. Ornegin, B(a-ab-) =
B(-aa--abb) ve her bir a farkh bir hizalamayi gosteriyor. P(y|x) olasihgi, dinamik
programlamay! kullanarak tum hizalamalar g6z 6nunde bulundurup optimize
edilebilir (Sekil 4.17) [113].

[efalz[e[ 1] [o[i[«[ [x[i]t]a]e efafz]e[r] [ofi]r] [k[i]e[a]e]

I T

(a) (b)

Sekil 4.16 El yazisini taniyan bir model egitmek igin yazi ile karakterler arasindaki
eslesme model tarafindan 6grenilmesi gerekiyor (a). Ayni problem konusma tanima

icin de gecerli olup ses ile yazi arasindaki hizalamanin bulunmasi gerekmektedir

(b).
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Sekil 4.17 saat kelimesi igin olasi hizalamalar CTC tarafindan géz 6niinde

bulundurulup her bir hizalama igin skor hesaplaniyor.

CTC fonksiyonu ve bunun farkli versiyonlari birgok konusma tanima sistemlerinde
uygulanmis olup basarili sonuglar da elde edilmistir [12, 70, 71, 114, 115]. Ancak,
tum bu galismalar guclu bir dil modeli kullanarak tanima sonuglarint iyilestirip akustik
model tek basina dil modelini 6grenemiyor. Bunun nedeni de, CTC fonksiyonu HMM
gibi girdiler arasinda bagimsizligi varsayip uzun bagimliliklari modelleyememesidir
[111].
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5. UCTAN-UCA KONUSMA TANIMA

Bu bdélimde, ugtan uca (end-to-end) bir konusma tanima modelinin yapisi ve deney
sonuglari verilecektir. Kullanilan model, diziden diziye (sequence-to-sequence —
seq2seq) bir sinir agidir ve ses girdisini direkt yazi giktisina cevirebilen bir yapiya
sahiptir. Bu yapi, klasik HMM tabanli modellere gore ¢ok daha basittir ve minimum
mudahale ile ve hizli bir sekilde ¢alisabilen bir sistem elde edilebilir. Ayrica, akustik,
dil ve okunug modelleri hepsi birlegtirilip tek bir model yapisinda eqgitildigi i¢in dilin
farkli 6zellikleri g6z dniinde bulundurularak bir model egitimi yapilacak. Onerilen bu
model, Dinle, Odaklan ve Yaz (DOY) olarak ¢ farkli bilesenin birlestiriimesi

sonucunda elde ediliyor.
5.1. Ugtan Uca Konugsma Tanima Modeli

DOY, uctan uca egitilen bir konusma tanima modelidir. Bu model sesi direkt
karakterlere gevirebilen diziden diziye sinir agi tipini kullaniyor [106]. Bu sistemde,
ayri bir dil modeli ve okunus modeli kullaniimayip bu bilgiler DOY modeli igerisinde
sesin akustik 6zellikleri ile birlikte 6grenilmektedir. Ayrica bu model, c¢iktidaki
karakterler ile girdideki ses girdisi arasinda herhangi bir bagimsizlik varsayiminda
bulunmamaktadir. Bu model, odaklanma mekanizmasi (attention mechanism)
bulunan ve girdi dizisini ¢ikti dizisine cevirebilen derin 6grenme ydntemlerine
dayanmaktadir [93, 106, 116, 117].

DOY modeli igerisinde, kodlayici bir RNN yapisi dinleme yapip ¢6zucu olan bir diger
RNN de duyulan sesleri yaziya dokuyor. Dinleme tarafindaki RNN, girdideki sesi
isleyip Ust diuzeydeki 6znitelik vektorlerini olusturduktan sonra, ¢ozticlu tarafindaki
RNN bu 6znitelik vektorlerini kullanarak onceki ¢iktilari ve ses girdilerini de goz
onunde bulundurup karakter dizisini Uretiyor. Her adimda, RNN kendi igerisindeki
durum bilgisini kullanarak odaklanma mekanizmasini yodnlendirip Ust duzey
Ozniteliklerden bir baglam vektéri (context vector) elde etmeye ¢alisiyor [116, 117].
Bu vektori hem kendi i¢c durumunu (internal state) guncellemek icin hem de dogru
karakterleri Uretmek igin kullaniyor. TUm model birlikte (jointly) ve dogru karakterleri
uretmesi icin zincir turevleri kullanarak egitiliyor. Ayrica bu model, konugma tanima
sistemlerinde bulunan diger bilesenleri de kendi igerisinde barindirip tamamen

uctan uca egitiimektedir.
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5.2.Model

Bu bolimde DOY’un matematiksel tanimi verilecektir. Girdi vektort olan x = (xu, ...,
xt) sesteki filter bank’lari gosterip y = (<sos>, vyi1, ... , ys , <eos>) de ciktidaki
karakterleri gOsteriyor. Karakter listesi, a’dan z'ye Turkge karakterleri, sayilari ve
noktalama isaretlerini igeriyor. Ayrica, <sos> ve <eos> etiketleri de dizi baslangi¢ ve

bitisini gosteriyorlar.

DOY modeli, ¢iktidaki y karakterini 6nceki ¢iktilar ve sesteki 6znitelik vektdriini géz

onunde bulundurarak olasiliktaki zincir kurali ile modelliyor:

P(ylx) = ﬂp(yilx, Y<i) (5.1)

Bu objektif fonksiyonu, ayrimci (discriminative) ve ugtan uca egitilen bir modeli ifade

ediyor.

DOY iki alt modulden olusuyor: Dinleyici ve yazici. Dinleyici, kodlayici bir RNN
yapisi olup ses girdisi Uzerinde dinleme yapiyor. Dinleme sureci, sesi Ust duzey
bilgileri iceren h = (ha, ..., hu) UST vektorine donusturmektedir. Yazici taraf da
odaklanma mekanizmasini kullanarak bu vektorleri ¢ozlp karakter listesine

donustarayor (Sekil 5.1):
h = Dinle(x) (5.2)

P(yi|x, y<i) = OdaklanYaZ(y<l-, h) (53)

5.2.1. Dinleme

Dinleme moddulu, cift tarafli LSTM’leri (bidirectional long short term memory -
BILSTM) kullanarak dinleme asamasini gergeklestiriyor. Bu yapi piramit seklinde
kurulup girdideki yuzlerce veya binlerce T ses cergevesini U uzunlugundaki h
vektorine donusturtyor. BILSTM’leri direkt olarak kullanip piramit yapisini
kullanmamak egitim suresini ¢ok uzatip 400 saatlik bir derlemden model egitmek
aylarca surebiliyor. Bunun nedeni de binlerce ses gergevesinin model tarafindan

islenip gerekli bilgileri gikarmasi gerektiginden kaynaklaniyor. Bu sorunu agmak igin
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ust Uste yigilan BILSTM katmanlarinda, her katmanda kullanilan Unite sayisi yariya

<eos> \

dusiriliiyor.

Yaz

Odaklan

Y. J
a Iy hy I

Dinle

KXI |

Sekil 5.1 Odaklanma mekanizmasini kullanan dinleme ve yazma modulleri.

Normal bir BILSTM yapisi bu sekilde bir hesaplama yapiyor:

h) = BLSTM(h_,,h ™) (5.4)

Piramit yapisindaki BILSTM katmanlari da agagidaki gibi bir hesaplama yapiyor:

h = pBLSTM(h)_,, [W; 5, bt ) (5.5)
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ilk BILSTM katmani Uzerine (i¢ BILSTM katmani daha eklenerek girdideki
¢Ozunurlik dasuralmustir. Bu da sistemin hem egitim hem de test asamasindaki
suresini yaklagik 8 kat hizlaniliyor. Ayrica, odaklanma modull daha az zaman
damgasi uzerinde islem yaptigi icin girdideki bagimhliklari daha iyi bir gekilde
modelleyebiliyor. Buna benzer yapilar literatirde hiyerargsik RNN’ler [118] ve

katlamali sinir aglari (convolution neural network - CNN) olarak bulunmaktadir.
5.2.2. Odaklan ve Yaz

Odaklan ve yaz modulu odaklanma mekanizmasini kullanan RNN-LSTM yapisini
kullanmaktadir [117]. Yaziya dokmedeki her adimda o ana kadarki ¢iktilar ve girdi
sinyali g6z onunde bulundurularak yeni bir karakter ciktisi ¢ozicu tarafindan
uretiliyor. yi ¢iktisi ¢gozucunun durumu olan s; ve baglami gosteren ci degerlerine
bagl olarak elde ediliyor. Ayrica, ¢ozucudeki si durumu bir dnceki durum si.1 , bir
onceki karakter ¢iktisi yi-1 ve dnceki baglam ci-1 degerlerine bagl olarak degisiyor.

Baglam bilgisini iceren ci odaklanma mekanizmasi tarafindan olusuyor:

¢; = AttentionContext(s;, h) (5.6)
s; = RNN(s;_1, Yi-1,Ci-1) (5.7)
P(y;|%, y<;) = CharacterDistribution(s;, ¢;) (5.8)

CharacterDistribution fonksiyonu son katmaninda softmax uygulanan ¢ok katmanl

bir sinir agini temsil edip RNN ise iki katmandan olusan bir LSTM’dir.

Her bir i zaman diliminde odaklanma mekanizmasi olan AttentionContext
fonksiyonu bir baglam vektoru olan ci Uretiyor. Bu vektor, girdi ile birlikte ¢ikti olarak
uretilmesi gereken karakteri belirliyor. Odaklanma mekanizmasi igerik tabanlidir;
¢OzUcunun durumunu gosteren si ile Ust dlizey 6znitelik olan hu de@erlerini birlestirip
odaklanma vektoru olan ai uretiyor. Daha sonra hu vektorleri i ile lineer olarak

harmanlanip ci Uretilmektedir.
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5.2.3. Optimizasyon

Ciktidaki karakterlerin logaritmik olasihgi artirilacak sekilde model parametreleri

egitiliyor:

0 = maxy ) logP(yilx, y<i;0) (5.9)
i

Ancak, modelin egitim ve deney asamasi arasinda bir tutarsizlik var. Modelin test
zamaninda dogru ¢iktilari bilmedigimiz icin ¢dzlcu taraf surekli trettigi bir dnceki
ciktiy1 tuketmektedir. Dolayisiyla, egitim asamasinda belli bir oranda modelin Urettigi
ciktilar da girdi olarak kullanihp hatali ¢iktilara kargi model dayanikh hale
getiriimektedir. Ayrica, seq2seq modellerin asiri uyma problemine de ¢ok musait bir
yapilari var. Ornegin, Tiirkge verisi ile yaptigimiz ilk deneyde egitim setindeki hata
oranimiz sifira yakin oldu. Fakat test setinden secilen ciimleler icin oldukca ylksek
bir hata orani elde edildi. Bu sorunu engellemek igin, egitim asamasinda da modelin
kendi ciktilarini kullanan zamanlanmig ornekleme (scheduled sampling) yontemi
kullanildi. Bu yontem, egitilen modeli yaptigi hatalara dayanikli bir hale getirip bu tar

hatalari g6z ardi edebiliyor:
0 = maxg Z log P(y;|%, $<;; 6) (5.10)

5.2.4. Desifre ve Skorlama

Desifre zamanindaki amacimiz x sinyaline ait en benzer karakter listesini bulmaktir:

y = argmax, logp(y|x) (5.11)

Bunu gergeklestirmek igin basit bir soldan-saga alan aramasi (beam search)

yapiimistir [106].

Bunun yani sira, bir dil modeli de ara sonugclari skorlamak igin kullanilip sonugclar
biraz daha iyilestirilmistir. Denemelerimiz sonucunda, modelin kisa cimlelere karsi
bir egilimi oldugunu fark ettik. Dolayisiyla, desifreyi gerceklestiren denklemi g¢iktinin

uzunluguna goére normalize edip daha sonra dil modeli ile birlestiriyoruz:

60



_logp(y[x)

s(ylx) = + Mog pLm(Y)

|ylc (5.12)

A katsayisi dil modelinin degifre zamanindaki agirhigi gosteriyor. Bu deger

dogrulama seti (validation set) Gzerinde yaptigimiz deneylerle belirlenmektedir.
5.3.Deneyler

Deneyler icin veri hazirlama bolumunde 6zellikleri verilen yaklasik 100 saatlik bir
konugma derlemi kullaniimigtir. Veriler Uzerinde sentezleme [119] yontemleri
uygulayarak egitim seti icin 382 saatlik bir veri seti hazirlandi. Ayrica dogrulama ve
test seti olarak da birer 7 saatlik ses verisi ayrildi. Oznitelik vektdri olarak her
10ms’lik pencerelerde log-mel filterbank katsayilari hesaplanip akustik bilgiler

olarak model egitiminde kullaniimistir.

Konusmalardaki metinler normalize edilip kelimelerdeki karakterler kiglk harfe
cevrilmistir. Noktalama isaretlerinden: Nokta, bosluk, soru isareti, kesme isareti ve
virgul karakterleri tutulup taninmayan sézcukleri ise <unk> ile etiketlendi. Daha énce
de belirtildigi gibi cimlelerin baslangi¢ ve bitisini belirleyen <sos> ve <eos> etiketleri

cumlelerde kullanildi.

Egitim setinin 86 saatlik bir kismi Turkce radyo haberlerinden elde edilmistir [2]. Bu
veri ile HMM/GMM tabanli bir modelden elde edilen en iyi sonugta kelime hata orani
%21.3 olarak raporlanmistir. Ilgili galismadaki sonug baz alinip, ayni egitim seti ve

diger verileri kullanarak da model egitimi sonuglari bu tezde raporlanmigtir.

Dinleme tarafinda, girdi vektérina isleyen ¢ katmanli ve 512 boyutlu BILSTM agi
yerlestirilmistir. Bu islem, veri ¢ozinUrligind 23 = 8 kat sayisi ile diistrip egitimlerin
hem hizlanmasina hem de asir uymanin engellenmesine yol agiyor. Model

parametreleri rastgele ve Uniform dagilimi olan U(-0.1, 0.1) ile baslatilmigtir.

Tensorflow [120] gergevesindeki (framework) Asynchronous Stochastic Gradient
Descent (ASGD) algoritmasini kullanarak model egitimleri yapiimistir. Ogrenme
orani (learning rate) 0.2 segilip geometrik azaltma degeri (momentum) 0.98 orani ile
her 1 M cumlede uygulanmistir. Egitimlerin daha da hizlanmasi igin ses dosyalari

uzunluklarina gore kumelenip egitime dahil edilmistir [106]. Egitimlerin hizli
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sonuglanmasi i¢in 4 adet GTX 980 Ti GPU karti kullaniimistir ve yaklasik dort gunde

bir model egitimi tamamlanmaktadir.

TBN [2] calismasindaki veri ile egitilen MMI [121] modelinin kelime hata oran %21.3
olarak raporlanmistir. Ayni veri ile egitilen DOY modelinin hata orani %22.1 olup dil
modeli skorlamasindan sonra %20.8’e dusmustur (Cizelge 5.1). Dil modeli olarak
[2] caligmasindaki kelime tabanl ve 184 M kelimeden olusan bir metin derleminden
3-gram egitilmigtir. Bu sonuglar, TBN ¢alismasindaki egitim setinin kuguk olup (86
saat) ugtan uca bir model egitimi igin yetersiz kaldigini1 gostermektedir. Dolayisiyla,
veri sentezleme yontemi ile egitim verisi hacmi artirilip model egitimleri daha buyuk

veri Uzerinde tekrarlanmigtir (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 Ug farkh egitim seti ile yapilan model karsilastirmalari. Baz model, [2]
¢alismasinda onerilen modeldir. Dinle, Odaklan, Yaz (DOY) modeli ugtan uca

egitilip dil modeli skorlamasi ve sampling yontemleri ile denenmistir.

Train Set Model WER

Baseline DOY DOY+LM DOY+Sampling DOY+Sampling+LM
TBN [2] %21.3 %22.1  %?20.8 %21.8 %20.8
TBN_Aug %18.4 %16.8 %15.7 %16.2 %15.2
All %17.8 %16.0 %15.3 %15.6 %14.4

Daha 6nce 5.2.3 bolimunde de belirtildigi Uzere bu yapida egitim asamasi ile deney
asamasi arasinda bir tutarsizlik var. Modeli egditirken, ¢dzucu taraf her adimda girdi
olarak dogru karakter listesini alip bir sonraki adima geciyor. Ancak, test
asamasinda ¢ozlcu taraf bir dnceki adimin ¢iktisini kendi girdisi olarak tlketiyor.
Dolayisiyla, giktilardaki hata zincir bir sekilde tim adimlara yansiyip model giktilari
sonuna kadar yanlis devam edebiliyor. Bu sorunun dnine ge¢mek igin, ciktilarin
%15’lik kismini kullanip bir sonraki adimin girdisi olarak kullaniyoruz. Bu yontem
sistemi kendi hatalarina karsi dayanikli hale getiriyor. Ornekleme yontemi
Cizelge 5.1'deki tum veri ile yapilan DOY modelinin hata oranini %16.2’den
%15.6’ya dusurlyor. Cizelge 5.1’deki tim deneylerde n-best listesindeki ilk 32 liste

Uzerinde dil modeli skorlamasi yapilmistir.
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Sonraki bolumlerde dil modeli skorlamasini etkileyecek olan alan aramasi (beam
search) arastirilacaktir. N-best listesi Uzerinde yapilan aramalarin n ile ne kadar

baglantili olup ve sistemin hata oranini ne kadar etkileyecegdi sonucu da verilecektir.
5.3.1. Cergeve Orneklenmesi

Girdi sinyali 10ms’lik gerceveler bolundugu zaman yuzlerce girdi vektoru uretiliyor.
Bu vektorlerin hepsini girdi olarak seg2seq bir modelde kullanmak hem modelin
egitim asamasini hem de desifre asamasina yavaslatiyor. Ayrica sinyale ait tim
cerceveleri kullanmak, veriye 6zel gereginden fazla bilginin model tarafindan
ogrenilmesi ve asiri uyma problemine de yol agabiliyor [122, 123]. Ses sinyalindeki
cerceveler uzerinde ornekleme yapip her iki cergeveden birisi atilimigtir. Bu
yontemle girdi vektdrl sayisi yariya indirilip deney sonuglari Cizelge 5.2’de

raporlanmigtir.

Cizelge 5.2 Cerceve 6rnekleme ile elde edilen sonuglar.

Train Set Frame Subsampling Model WER

Baseline DOY DOY+LM DOY+Sampling DOY+Sampling+LM
TBN [2] %21.3 %21.9 %20.5 %21.7 %20.5
TBN_Aug %18.4 %16.7 %15.3 %16.12 %15.0
All %17.8 %15.8 %15.1 %15.3 %14.2

Tum veri ile egitilen ve dil modeli kullanarak skorlama yapilan deneyde %1.38
relatif iyilesme saglanarak hata orani Cizelge 5.1°'deki %14.4’'ten %14.2’ye
dusmausgtur.

5.3.2. Odaklanma Gorsellestirmesi

Baglam tabanli odaklanma mekanizmasi karakterler ile ses arasinda belirgin bir
hizalama yapabiliyor. Odaklanmanin ses sinyali tGzerindeki dagihimini her karakter
ciktisi Uzerinde gorsellestirirsek bu iligkiyi gorebiliriz. Sekil 5.2'de “merhaba size
araba aliyorum” cumlesi ile ses sinyali arasindaki hizalama odaklanma
mekanizmasi ile dretilmigtir. Odaklanma mekanizmasi her karakter icin ses
uzerindeki odaklanmasi gereken araliklari dogru tespit edip karakterlerle gergeveler
arasindaki hizalamayi da gostermektedir. Ayrica, cimlelerin basi ve sonu da model

tarafindan dogru tespit edilebiliyor. Odaklanma mekanizmasi merhaba ile araba
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kelimeleri arasindaki akustik benzerlikten dolayi bu kelimelerin dagihmi biraz daha

acik renkle ¢cikmigtir.

swleisiile s

® N =0 -

Input characters

‘DTN

C3lellex i

Time

Sekil 5.2. DOY modeli ile Uretilen karakter ¢iktisi ve ses sinyali arasindaki
hizalama. Bu gorselde, “merhaba size araba aliyorum” cimlesi v ses sinyali

arasindaki hizalama gorulmektedir.

5.3.3. Alan Aramasi Genisgligi

Bu kisimda, alan aramasi (beam search) genisliginin model basarisi Uzerindeki
etkisi arastiriimistir. Deneyler hem dil modeli hem dil modeli kullanmadan yapilip n-

best listesindeki n degerinin blyuklugu incelenmistir.
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Sekil 5.3 n-best listesindeki n degerinin hata oranina olan etkisi. Model egitimi tim

veri ile yapilip buyuk test set kullanilimistir.

Sekil 5.3’te, n degerinin kelime hata oranina olan etkisi c¢izilmistir. Hata orani
n=16’ya kadar kararl bir bicimde dusup 16 ile 32 arasinda kayada deger bir fark
g6zlemlenmemistir. Kelime hata orani tim veri ile egitlien DOY+Sampling
modelinde n=32 oldugu zaman %15.6 olup dil modeli skorlamasindan sonra

%14.4’e dusmastur.
5.3.4. Cumlelerin Uzunluk Etkisi

Modelin dogruluk orani ile cumlelerdeki kelime sayisi arasindaki iligkiyi anlamak igin
cumledeki kelime sayisina gore bir test yapildi. Egitim setindeki érnekler daha ¢ok
kisa cimlelerden (3-5 kelime arasi) olustugu igin uzun cimlelerdeki basarinin biraz
daha duslik olmasini bekliyoruz. Hata turu ile cimledeki kelime sayisi arasindaki

iliski Sekil 5.4’te verilmistir.

Uzun cumlelerdeki hata orani daha ¢ok kelimelerin silinmesinden (deletion error)
kaynaklanip sesin sonuna dogru kelimeler unutulmaya basliyor. Ayrica ¢ok kisa
cumlelerde (iki veya daha az kelime igceren) de hata orani yuksek olup hatalarin
baylk bir kismi degistirme ve eklemeden (substitutions and insertions)

kaynaklaniyor.
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Sekil 5.4 Hatalar (ekleme, silme, degistirme) ile cimledeki kelime sayisi arasindaki
iligki. Hata orani herhangi bir s6zlUk veya dil modeli kullanmadan raporlanmistir.

Modelin hata orani kisa cumleler ve uzun cumlelerde daha yuksek gorulmektedir.

5.3.5. Kelime Sikhgi

Bu kisimda seyrek gegen kelimelerde modelin dogruluk orani incelenmistir. Metrik
olarak Recall degeri kullanilip bu degerin yuksek olmasi hatanin dusuk olacagi
anlamina gelecektir (kelimenin pozisyonundan bagimsiz olarak). Sekil 5.5’te test
setinde bulunan kelimelerin Recall degeri ile egitim setindeki kelimelerin sikhgi
arasindaki iligki verilmistir. Goruldugu Uzere, seyrek gecen kelimelerin standart
sapmasi daha fazla olup Recall dederi daha dugsuktur. Cok sik gegen “bu” kelimesi
20 bin kere egitim setinde gecmistir, ancak, Recall degeri %85 olarak kaydedilmistir.
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“bu” kelimesi ¢ogu yerde “su” olarak yanlis yaziimigtir ve “su” kelimesinin Recall
degeri %95 olarak kaydedilmigtir. Dolayisiyla, dil modeli tarafinda da bazi
iyilestirmelerin yapilmasi gerekmektedir. Diger taraftan da, sadece bir kere gegen
“avize” kelimesinin Recall degeri %98 cikmistir. Demek ki, bir kelimenin dogru
taninmasi sadece veri setindeki sikligi ile iligkili olmayip kelimenin akustik olarak

belirleyici olmasi da dnemlidir.
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Sekil 5.5 Egitim setindeki kelimelerin siklidi ile test setindeki kelimelerin Recall

metrigi arasindaki iligki.

5.3.6. Ciktilarin Analizi

DOY modelinin Uretebilecedi ¢iktilari daha net analiz edebilmek i¢in, bu bélimde
birkag ornek cumlenin analizi yapilmaktadir. Tum deneylerde herhangi bir sozluk

modeli veya dil modeli kullaniimamistir.
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Deneylerimizde, DOY modelinin ayni akustige sahip kelimeler igin farkli yazihglari
Uretebilecegini gormekteyiz. Cizelge 5.3’te “merhaba U¢ nokta koy” cimlesine ait
DOY modelinin Urettigi 14 farkli ¢ikti verilmistir. Ciktilardaki sonuglara gére, model,

“Oc nokta” ve “...” s6zcuklerini ilk 3 tahmininde bulmustur.

Cizelge 5.3 “merhaba Ug¢ nokta koy” cumlesinin farkl giktilari.

Beam Text Probability (Log)

Truth | merhaba li¢ nokta koy -
1 merhaba u¢ nokta koy -0.5278
2 merhaba U¢ nokta kdy -0.8963
3 merhaba ... koy -0.8998
4 merhaba ug¢ nokta koy -1.3214
5 merhaba ¢ noktalama koy -3.4589
6 araba U¢ nokta koy -3.8978
7 merhaba araba nokta koy -6.7821
8 araba U¢ nokta koy -6.8589
9 araba ... koy -6.9974
10 | araba ug noktalama koy -7.1259
11 merhaba kug¢ nokta kuy -7.4589
12 | arabam uUcu noktam koy -7.5698
13 | merhabam noktalam kdyu -8.5692
14 | arabam ... ug kuy -8.6989

HMM tabanli modellerde sadece sozlikte bulunan okunuslarin sistem tarafindan
uretilmesi mumkindir. Ancak ugtan uca egitilen DOY modeli egitim setinde
bulunmayan okunuslari da Uretebiliyor. insan da daha 6énce hi¢c duymadigi bir
kelimenin sesini duydugu zaman o kelimenin yazilisina yakin kelimeyi yazabiliyor.
Dolayisiyla, DOY modeli insanin konugsma tanima yapisina daha yakin bir bicimde

calisabiliyor.

DOY modeli tekrarlanan kelimeleri de dogru bir sekilde taniyabiliyor. Cizelge 5.4'te
“bir iki alti sekiz sekiz sekiz” cUmlesinin DOY tarafindan drettigi ciktilar
bulunmaktadir. Modelde igerik tabanli bir odaklanma mekanizmasi bulundugu igin
tekrarlanan kelimelerin model tarafindan daha az veya daha fazla yazilmasini
bekliyorduk. Ancak, érnekten de anlagildigi gibi “sekiz” kelimesi cimle igerisinde U¢

defa tekrarlanmig olup DOY tarafindan da U¢ kez taninmigtir.
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Cizelge 5.4 “sekiz” kelimesinin tekrarlandigi bir 6rnek.

Beam Text Probability (Log)

Truth | bir iki alt! sekiz sekiz sekiz -
1 bir iki alti sekiz sekiz sekiz -0.4228
2 bir iki alti sekiz sakiz sekiz -0.7865
3 bir iki alt sekiz sekiz sekiz -0.7995
4 bir iki alt sakiz sekiz sakiz -1.2614
5 bir ikil alti sakiz sekiz sekiz -3.4781
6 biri iki altim sekiz sekiz sekiz -3.9270
7 bir ikili at sekiz sekiz sakiz -6.7028
8 bir ikili atim sakiz sekiz sakiz -6.9524
9 birim ikili atim sekiz sekiz sakiz -6.9987
10 birim iki alti sakiz sakiz sakiz -7.5672
11 birisi ikili atti sakiz sekiz sakiz -7.5898
12 birles iki altim sekiz sekiz sakiz -7.6899
13 biri ikili atim sekiz sakla sakiz -8.5601
14 | bir ikili altmis saksi sekiz sakiz -8.8214

DOY modeli okunus dilini yazi diline gevirmede de basarili sonuglar uretiyor.
Tirkce'de codu zaman bazi harfleri yutarak kelimeleri séyliyoruz. Ornegin
“‘merhaba” kelimesini “meraba” ve “nasilsiniz” kelimesini “nasisiniz” seklinde telaffuz
ediyoruz. “meraba nasisiniz eve gidiyom” seklinde okunan bir cimlenin model
tarafindan uretilen ¢ikti sonuglarn Cizelge 5.6’da verilmistir. Ciktilara baktigimiz
zaman model okunmayan harfleri de tahmin ederek “meraba”, “nasisiniz” ve
“‘gidiyom” kelimelerinin dogru yaziliglarini da Uretip otomatik bir sekilde metin
normalizasyonu gerceklestirebiliyor. Egitim setindeki metinler yazi dilinde ve dogru
transkript edildikleri icin model bir sure sonra okunmayan seslerin de dogru yazisini

uretmeyi 6greniyor.

HMM tabanli modellerde bu tir okunuslarin sistem tarafindan taninabilmesi igin
Cizelge 5.5'te drnek verildigi gibi, okunus s6zlugunde bir kelimenin g¢esitli okunuslari
bulunmalidir. Ancak, bu okunusglarin daha 6nceden ve konusmadan bagimsiz bir
sekilde hazirlanmasi, dilin yapisini ve akustik Ozelliklerini g6z Onunde
bulundurmadan hataya ac¢ik ve tamamen tahmine dayali bir suregtir.
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Cizelge 5.5 HMM tabanl sistemlerin s6zlugundeki farkli okunuslar.

Word Pron.1 Pron.2 Pron.3
merhaba MERHABA MERABA MERBA
gidiyorum GIiDIYORUM GiDiYOM GiDIiOM
nasilsiniz  NASILSINIZ NASISINIZ NASSINIZ

Cizelge 5.6 “meraba nasisiniz eve gidiyom” seklinde okunan bir ciimlenin ¢iktilari.

Beam Text Probability (Log)

Truth | merhaba nasilsiniz eve gidiyorum -
1 merhaba nasilsiniz eve gidiyorum -0.3258
2 merhaba nasilsiniz eve gidiyoum -0.5866
3 merhab nasisiniz eve gidiyorum -0.8225
4 merhaba nassiniz eve gidiyorum -1.5618
5 merba nasilsiniz evi gidiyom -3.6775
6 merhab nasil eve gidiyorum -3.8221
7 merhaba nasisiniz evim gidyom -6.6018
8 araba nasilsiniz eve gidiyoruz -6.9127
9 merhab ne nasilsiniz evin gidiyorum -6.9567
10 | merba nasisin eve gidiyorum bu -7.1235
11 | merhaba o nasilsin evin gidiyorum -7.5821
12 | araba bu nasil eve gidiyor -7.6129
13 | merhabalar nasilsiniz evim gidiyor mu -8.1647
14 | arabalar nasil eve gidiyor mu -8.9215

5.4.Ciktilarin Kisitlanmasi

Oneki deneylerde modelin ciktilari karakter tabanl olup Tirkge'deki harfler
uretiliyordu. DOY modeli c¢ikti olarak karakterleri Uretip daha sonra Uretilen
bosluklara goére bu karakterler birlestirildikten sonra kelimelere donustartlGyor.
Ciktidaki semboller sabit bir kelime listesi, fonem listesi veya karakter listesi veya

bunlarin birlesiminden olusabilir.

Kelime tabanlh bir model egitmek girdilerin uzunlugunu kisaltip modelin hem egitim
suresini hem de test suresinin kisa olmasini saghyor [124, 125]. Ancak kelime
tabanli modellerde, ¢ikti katmanindaki softmax fonksiyonunun uzunlugu Turkge gibi
sondan eklemeli diller i¢cin milyonlarca seviyesine ulasip kelimeler arasindan segim
yapmay! zorlastirlyor. Kelime sayisini  kismak da bazi kelimelerin
modellenmemesine ve test zamaninda so6zlik disi kelime (out-of-vocabulary - OOV)

hatalarina sebep oluyor. Karakter tabanli model egditmek OOV sorununu ortadan
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kaldirip ancak girdilerin uzun olmasina neden oluyor. Bu da, hem egitimin hem de
test zamaninin uzamasi demektir. Ayrica seq2seq modellerde, ¢ok uzun girdiler
modelin basarisini negatif ydonde etkileyip modelin unutkanligini da artirmaktadir
[83, 116].

ingilizce’de 40 M kelimeden olugan bir metin derleminde yaklasik 200 K tekil kelime
bulunuyor. Bu sayi, Fince ve Estonya dilleri i¢cin 1.8 M ve 1.5 M kelimeye ulasip
Tarkge icin ayni boyuttaki bir derlemde 735 K tekil kelime bulunuyor. Turkce'de,
kelimelere cekim ve yapim ekleri eklenerek yeni kelimeler uretilebiliyor. Ornek bir

Tarkce cumle icin kelime tabanli ve kok-ek tabanli bir gosterim asagidaki gibidir:

- Kelime tabanli: derneklerinin dnculigunde

- Kok-Ek tabanli: dernek-lerinin é6nci—ligunde

5.4.1. Kok-Ek tabanli Model Egitimi

DOY modelindeki ¢iktilarin uzunlugunu kismak igin ve OOV hatalarinin azaltiimasi
acisindan kok-ek tabanli bir model egitimi denenmigtir. Egitim setindeki konugma
derleminde 1.5 M kelime bulunup tekil kelime sayisi 250 K kelimedir. Bu da demektir
ki, modele verilen one-hot 250 K’lik bir vektorin sadece tek bir elemani 1 olup diger
elemanlar sifirdir. Bu vektorun boyutu, 200 boyutlu bir gdmme katmanindan
(embedding layer) gecirildikten sonra 200’e dusuriltyor [126]. Ancak, gdmme
katmaninda 250 K x 200 boyutlu bir matrisin olusturulmasi gerekiyor ve bu da ihtiyag

duyulan hafiza miktari ve egitim/test zamanini oldukga arttiryor.

Kok-ek tabanli model egitimi icin yazilardaki kelimeler [2] galismasindaki algoritmayi
kullanarak kok-ek olarak ayristiriimistir. Kelime tabanli ve kok-ek tabanli girdi

vektorinin 6rmegi Sekil 5.6’da verilmistir.

merhabalar bugiin haberleri sizlerle paylasacagiz merhab#alar bugiin haber#leri siz#lerle paylas#acagiz
[000/0/0/700000000[000 (000 0100000010000
(a) (b)

Sekil 5.6 (a) Kelime tabanh girdi vektéru (b) kdk-ek tabanli girdi vektord.
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Bu Seklin (a) kisminda daha dnceki model egitimlerinde kullandigimiz kelime tabanli
girdi vektori bulunuyor. “merhabalar” kelimesi tek bagina alinip one-hot
vektorindeki tek bir eleman 1 yapilmistir. Kok-ek tabanli yontemde ise hem

kelimenin koku icin hem de ek kismi igin vektordeki elemanlar 1 yapiimigtir.

Kelimeleri kok-ek olarak ayristirdiktan sonra sozluk boyutu 150 K sdzcuge
dusmastur. Ayni yontem dil modeli metni Gzerinde de uygulanip kdk-ek tabanlh bir
n-gram dil modeli ARPA formatinda egitilmigtir [127]. Bu yontem ile egitlen DOY
modelinin sonuglari Cizelge 5.7°de verilmistir. Model egitimleri tim veri seti Gzerinde

ve onceki bolimlerde anlatilan ¢ergceve drneklemesi ile yapiimistir.

Cizelge 5.7 Kelime ve kdk-ek tabanli DOY modelinin sonuglari. Deneyler tim

konusma verisi ile egitilen DOY+FrameSubsampling yontemi ile yapiimistir.

Unit Language Model n-gram Decode WER(%)

Vocab. Time
50 K 3-gram 1.2 18.5
76 K 3-gram 1.2 18.2

Word 200 K 3-gram 1.3 15.6
300 K 3-gram 14 14.3
500 K 3-gram 15 14.2
500 K 4-gram 1.6 14.2

Stem- 46 K 3-gram 0.9 15.9

Postfix 200 K 3-gram 0.8 135
200 K 4-gram 0.9 13.5

Kelime tabanh deneylerde, dil modeli i¢in kullanilan metin ve sozliUk boyutu
artirlarak 3-gram ve 4-gram modelleri egitilip DOY’daki desifre sonuglari
skorlanmistir. Tekil kelime sayisi 50 K’'lik deneyde kelime hata orani %18.5’'iken 500
K'lik s6zlUkteki hata orani %14.2°’ye dusmustur. Hem sozIUk disi kelime sayindaki
dusus hem de dil modelinin daha buyuk bir metinden egitiimesi bu iyilesmeyi
saglamistir. Kok-ek tabanlh modelde, kok ve eklerden olusan sozlukteki Unite sayisi
46 K'dan 200 K'ya cikarildigi zaman kelime hata orani %15.9'dan %13.5'e
dusmaustir. Sonuglardan da anlasildigi uzere hem kelime tabanl modelde hem de
kok-ek tabanli modelde n-gram sayisini 3'den 4’te ¢ikarmak sonuglar tGzerinde bir
etkisi yoktur. Tanima suresi acgisindan ise kok-ek tabanli model kelime tabanli
modele gore daha hizli olup gercek zamanh (Real-Time) tanimadan 0.1 kadar hizh
tanima yapabiliyor.
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5.5.Kelime Okunus Modeli

Bu kisimda Tirkge ve ingilizce kelimelerin okunugunu Ureten (phonetizer) bir
seqg2seq modelin yapisi ve egitim slreci anlatilacaktir. Bu model yine de encoder-
decoder yapisi ile galisip kodlayici taraf kelimedeki karakterleri girdi olarak alip
¢Ozucu taraf da okunuglari dretmektedir. Turkce fonetik bir dil oldugu igin bu problem
Tarkge icin kolay bir problemdir. Ancak, sonuglarin daha kolay bir sekilde
incelenmesi ve daha sonra farkl diller igin ayni yapinin kullanilabilmesi igin ilk
denemeler Tirkge lzerinde yapilip daha sonra ingilizce lizerinde de denemeler

yapilmigtir.

Attention Mechanism g
1

</s>

NSNS JL

‘ LSTM —»{ LSTM —/ LSTM — ISTM LSTM }—» 1STM ’—»E)—v %Tl/—b LST™ LSTM —> LSTM — LSTM —P/ LSTM —4 LSTM

LST™M LSTM —P LSTM —P 1STM LSTM LSTM LSTM LSTM -—b LSTM LSTM — LST™ —’ LSTM —F LSTM LSTM LSTM STM —V LSTM

[

THHHT

T T
m e r h a b a <fs> <s> M E R A A

Sekil 5.7 Kelimelerin okunusunu Ureten bir seq2seq model yapisi. Kodlayici taraf
kelimedeki harfler one-hot turinden alip kodladiktan sonra ¢ozicu modeline

iletmektedir.

Kodlayici taraf kelimelerdeki harfleri one-hot vektor tirinden alip gémme
katmanindan (Embedding Layer) gecirdikten sonra 50 boyutlu bir yogun vektor
(Dense Vector) olarak isliyor. Dizinin sonunu gosteren </s> etiketi kodlayiciya
verildikten sonra bu kismin isi tamamlanip bilgi vektorini ¢ézicuye iletiyor. Girdiler
islerken, odaklanma mekanizmasi ise kodlayici ve ¢ozucunun ilk katmanlari
tarafindan glncellenmektedir. Cozicl, <s> etiketini ilk girdisi olarak alip giktilari
uretmektedir. Model egitimi asamasinda, ¢ézlcu taraf kelimelerin dogru okunusunu

girdi olarak alip dogru ciktilar Gretmeye calisiyor.

Model mimarisinde iki katmandan olugsan LSTM-RNN yapisi kullaniimistir. Her iki
tarafta sadece girdiyi soldan saga isleyip tek yonlu bir RNN uygulamaktalar.

LSTM'deki Unitesi sayisi 256 olup model parametreleri rastgele ve Uniform dagilimi
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olan U(-0.1, 0.1) ile baslatiimistir. Optimizasyon i¢in Asynchronous Stochastic
Gradient Descent (ASGD) algoritmasini kullanarak model egitimi toplam 4 iterasyon

olmak Uzere yapilmistir.

Tarkge dil modeli igin kullandigimiz metinin  s6zIGgu egitim verisi olarak
kullaniimistir. Sozluk igerisinde 1 M tekil kelime bulunup rastgele olarak okunusglar
kontrol edildikten sonra hatali kelimelerde duzeltmeler yapildi. Okunuslarin
hazirlanmasi icin basit bir kural kullanarak her harfin okunusu harfin kendisi ve
blyuk karakter ile dnline yazilmistir. Toplamda 2 bin yabanci kelimenin (¢cogunlugu

ingilizce) Tlrkge okunusu da el ile kontrol edilip 6niine yazildi (Cizelge 5.8).

Ingilizce model egitimi igin CMU_DICT [8] sozligiinde bulunan 133 bin kelime ve
okunuslari egitim verisi olarak kullanilmigtir. Tarkge’de kullanilan iki katmanli RNN-
LSTM ve odaklanma mekanizmasi bulunan bir model ingilizce verisi igin de
kullanildi. Turkge ve ingilizce sézlikteki kelimelerin %85'i egitim icin %5’lik bir kismi

dogrulama seti ve geriye kalan %5’i ise test icin ayrilmistir.

Cizelge 5.8 Okunus modeli icin hazirlanan egitim verisindeki érnek kelimeler.

Word Type Pronunciation
BILGISAYAR Tarkce BILGISAYAR
? Turkce Noktalama | SOR U
TBMM Turkge Kisaltma TEBEMEME
SERVER Ingilizce SORVIR
Infotech ingilizce INFOTEK

Model egitimi 4 iterasyon sonunda tamamlanip dogrulama setinde bir iyilestirme
olmadiginda egitim sonlandirilmigtir. Test seti olarak ayrilan soézcukler Uzerinde
modelin Urettigi okunuslar ile kelimelerin dogru okunusu arasindaki fonem
(phoneme error rate [128]) hata orani 6lguldl. Turkge fonetik bir dil oldugu igin
kelimelerin okunusu yazildigi gibidir. Dolayisiyla, fonem hata oraninin Turkge’de
daha dusuk olmasini bekliyoruz. Turkge deneylerinde karsilastigimiz ilging
sonuglardan birisi yabanci kelimeler i¢in modelin dogru okunusglari Uretebilmesidir.
Ornegin, “international” kelimesiicin INTERNE Y SIN | L” veya “TCD” gibi bir
kisaltma igin “T E C E D E” okunuslari Uretildi. Egitim setinde bulunan 2 bin ingilizce
kelimenin okunusundaki kurallari 6grenerek model yabanci kelimelerin Turkge

okunusunu uretebiliyor.
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Cizelge 5.9 Okunus modelinin Tiirkge ve ingilizce igin olan PER (phoneme error

rate) degeri.

Language #Train Word #Validation Word #Test Word #PER (%)
Turkish 1M 50K 50K %1.5
English 133 K 6 K 6 K %5.6

Bu model ev asistanlari gibi cihazlarda s6zlikte olmayan kelimelerin anlik olarak
uretiimesinde kullanilabilir. Ayrica HMM tabanh sistemlerde soézIUk kullanildigi igin

kelimelerin okunusu otomatik olarak bu model tarafindan Uretilebilir.
5.6. Transfer Ogrenme

Derin sinir aglarindaki sakli katmanlar veriye ait bilgileri, farkli detay ve bilgi
soyutlama seviyesinde tutmaktalar. ilk katmanlar daha detayli ve problemden
bagimsiz bilgileri icerirken son katmanlara dogru bilgi seviyesi daha soyutlanmis
olup probleme 6zel bilgiler bulunmaktadir. Dolayisiyla, benzer problemler igin
tasarlanan modellerde bulunan ilk katmanlar, problemler arasindaki ortak bilgileri

icerdikleri icin benzer yapiya sahip farkli bir gérev igin de kullanilabilirler [129].

Makine 6grenimi alaninda, egitim setinde bulunan verilerin ve 6znitelik vektorlerinin
ayni dagilimdan olmasi gerekiyor gibi bir algi var. Bu teori her zaman dogru
olmayabilir ve farkh bir dagilimdan ve veri kimesinden egitilen bir model baska bir
veri setine adapte edilip iyi sonuglar alinabilir [129]. Ozellikle, bir géreve ait verinin
az olmasi veya veri hazirlamanin pahali olmasi durumlarda transfer 6grenme
mantikli bir yontemdir. Ayrica, hedef (target) ortamdaki dogruluk orani dustkse bu
ortamdan az miktarda veri toplayip kaynak modeli (source model) bu veriye goére

adapte etmek basari oranini artirmaktadir.

Sekil 5.8'de makine 6greniminde kullanilan iki farkh yontem gosterilmektedir. Birinci
yontemde farkh alanlar igin farkli veri kiimeleri olusturup ayri ayri model egitimleri
yapilmaktadir. Bu yontem, makine 6grenimi igin klasik bir yontem olup veri miktari
az olan bir gorev igin yeterince iyi bir modelin elde edilmesi mumkuin degildir. Bu
seklin b kismindaki ydontemde, veri hacmi fazla olan bir goérev igin model egitilip daha

sonra bu modeli bagska amaca yonelik transfer edilmektedir.
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Task_2 Target Task
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Sekil 5.8 Farkl veri kimeleri igin ayri ayri model egitimleri (a). Bagka veri

kimelerinden egitilen modeli kullanarak hedef goreve ydnelik model transferi (b).

Konusma tanima alaninda da, fonem ve ses benzerliklerini kullanarak farkli bir
dildeki kaynak model yeni bir dile transfer edilebilir. Her ne kadar diller arasindaki
kelimelerin okunus ve sesleri bir birinden farkli olsa da, bu dillerde ortak 6znitelik ve
veri dagilimlari bulunmaktadir [130]. Ornegin, fazla miktarda ingilizce verisi ile
egitilen bir akustik model kaynak model olarak kullanilip az miktarda bir Almanca
verisi ile transfer edildigi zaman sadece Almanca’dan egitilen modelden daha iyi
sonuglar vermektedir [131]. Birden fazla dilin karisimdan olusan bir veri kimesini
kullanip diller arasindaki ses benzerlikleri 6grenerek ¢oklu dil taniyan (multilingual
speech recognition) bir akustik model de elde edilebilir [130]. Diller arasindaki bu
benzerlikler hem ¢oklu dil tanima yapabilen bir konugma tanima sistemi igin hem de

bu modeli kullanarak farkli bir hedef dili tanimak i¢in kullanilabilir.
Transfer 6grenme iki farkl sekilde yapilmaktadir:

e Coklu gorev 6grenme (multi-task learning): Bu ydntemde modelin orta
katmanlari farkli gorevler igin ortaklasa kullaniimaktadir [130, 132, 133, 134].
Modelin son katmani, her bir gorev igin ayri egitilip o goreve ait ¢iktilar ve
siniflar bulunmaktadir. Sekil 5.9’da gérildtugu Uzere, orta katmanlardaki bilgi
birden fazla dil i¢in kullanilip, modelin son katmani farkh dillerin fonem setine
uygun olarak tasarlanip egitiimektedir. Tez kapsamindaki ¢alismalarda bu
yap!i ingilizce ve Tiirkce dillerini tek bir modelden tanimak icin kullaniimistir.

e Agirlik Transferi (weight transfer): Bu yontemdeki ana fikir, sinir aglarindaki
orta katmanlar ortak bilgileri i¢cerip son katmanlarin ise probleme 6zel bilgileri
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icermesinden kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, buyuk bir veri seti kullanarak
onceden egitilmis bir model (pre-trained model) elde edip bu modelin son n
katmanini yeni bir probleme yonelik adapte edebiliriz. Tez ¢alismasinda,
ingilizce konusmalardan bir model egitip bu modelin son katmanlarini Tirkce

veri ile transfer ederek konugma tanima modeli elde edilmigtir.

Bu tezde, transfer 6grenme iki farkli amag igin kullaniimigtir. ingilizce igin egitilen bir
akustik model az miktarda Turkge verisini kullanarak transfer edilip modelin basari
orani incelenmistir. Ayrica, Turkge igin egitilen bir kaynak model, egitim setinde
bulunmayan farkh bir ortamin verisi ile de transfer edilip bu modelin dogruluk orani

verilmigtir.
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Sekil 5.9 Birden fazla dilin verisi ile egitilen modelin orta katmanlar ortaklasa

kullanilip son katman her bir dil i¢in ayri egitiimektedir.
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5.6.1. Dile Transfer

Tirkge konusma tanima sistemlerinin dogruluk orani ingilizce’'ye gére disik
olmasinin sebeplerinden birisi bu dile ait egitim verisinin az olmasidir. Farkli
aksanlar, ortamlar ve kanallardan gelen konusmalarin sistem tarafinda taninmasi
icin bu tar verilerin daha 6nce egitim setinde bulunup model egitiminde kullaniimasi
gerekmektedir. Ayrica, derin sinir aglarinin yeteri kadar iyi sonu¢ vermesi icin de

ihtiyacimiz olan en onemli seylerden birisi buyuk miktarda veridir.

Tezin bu kisminda, ingilizce igin yapilan akustik modeli kullanarak farkh miktarlarda
Turkge veri ile transfer edip basari elde edilen modelin kelime hata orani
incelenmistir. Yontem olarak agirlik transferi yontemi kullanip ingilizce modelinin
orta katmanlari genel bilgi olarak kullanilacaktir. Amacimiz, ingilizce icin bulunan
¢cok miktarda konusma verisini kullanarak genel konusma yapisini 6grenebilen bir
model elde edip daha sonra bu modeli Turk¢e konusmalara yonelik adapte etmektir.
Ingilizce akustik model egitimi LibriSpeech [135] derlemini kullanarak yapilmistir.
Derlemdeki verinin 960 saatlik bir kismi kaynak model egitimi icin ve 40 saatlik bir
bolutl de test icin kullaniimistir (Cizelge 5.10). Kaynak modeli egitiminden sonra,
Tarkge verinin sirasiyla 5, 10, 30 ve 100 saatlik kismi bu kaynak modelin Turkge'ye
transferi icin kullaniimigtir. Tarkge’deki bu veri miktari tek basina bir akustik model
egitmek icin yetersiz olup test sonuclarindan da anlasildigi gibi kelime hata oranlari

yuksektir.

Cizelge 5.10 Kaynak model egitimi i¢in kullanilan LibriSpeech ve transfer icgin

kullanilacak olan Turkge veri setlerinin istatistigi.

Train Set Type Train (hr)
Libri-Train Clean 960
Libri-Test Clean 40
Turkish-Train(1) Clean 5
Turkish-Train(2) Clean 10
Turkish-Train(3) Clean 30
Turkish-Train(4) Clean 100
Turkish -Test Clean-Noisy 2
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Kaynak model egitimi Libri-Train veri kimesindeki 960 saatlik ve gurultistuz
konusmalardan yapilmigtir. HMM/DNN ve DOY (end-to-end) olarak iki farkli yontem

ile kaynak model egitimi yapilip TUurkge verisi ile transfer edilmistir.

HMM/DNN denemelerinde akustik model i¢in 7 katmanl bir LSTM modeli egitilmistir
[1]. LSTM’deki Unite sayisi 512 olup aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu
kullanilmigtir. Egitimin ilk iki iterasyonunda 6grenme orani (learning rate) 0.001
olarak segcilip, son iki iterasyonunda ise 0.0005 olarak toplamda dért iterasyonlu bir
egitim sonunda SourceDNN olarak kaydedildi. Modelin son katmanindaki ¢iktilar
Ingilizce sozlikteki 30 farkli fonemin olasiigini vermektedir. Cizelge 5.11'de
LibriTrain verisi ile egitlen HMM/DNN tabanl sistemin basarisi LibriTest seti ile

denenip kelime hata orani verilmigtir.

ikinci model egitimi DOY (End-to-End) model yapisi ile yapilip SourceE2E olarak
kaydedilmistir. Modelin kodlayici (Encoder) tarafinda 7 katmanli bir RNN-LSTM
bulunup LSTM’lerin Unite sayisi 512 olarak belirlendi. Cozucu (Decoder) tarafinda
da yine 7 katmanli ve 512 boyutlu RNN-LSTM agi bulunup modelin toplam

parametre sayisi SourceE2E ile aynidir.

LibriTrain derlemindeki 960 saatlik ses dosyalari uzunluklarina goére siralanip
kisadan uzuna dogru model egitimine dahil edilmigtir. Model egitimini kisa dizilerden
baslayip uzun dizilere dogru ilerletmek SortaGrad yontemi olarak bilinip diziden
diziye model egitimlerinin daha stabil bir sekilde devam etmesine yol agmaktadir
[70, 106, 136]. Ogrenme orani ilk iki iterasyon igin 0.01 sonraki iki iterasyon igin
0.001 ve son alti iterasyonda 0.0005 olmak Uzere toplamda 10 iterasyondan olusan
bir egitim yapilmistir. SourceDNN ve SourceE2E model egitimlerinde 100 boyutlu |-

vector’ler 6znitelik vektoru olarak her 10ms’lik gergeveler icin hesaplanmistir.

Cizelge 5.11’de LibriTrain derlemini kullanarak HMM/DNN ve DOY modellerinin
Ozellikleri ve LibriTest ile yapilan deneylerin sonuglari raporlanmigtir. HMM/DNN
modelindeki kelime hata orani %11’'iken End2End modelinin yaptidi kelime hata
orani %5.29 olarak ¢ikmistir. End2End modelindeki hata orani DeepSpeech2 [70]
calismasinin sonuglar ile karsilastirabilir olmasi agisindan bu sonuglar da

gizelgenin son satirinda verilmigtir.
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Cizelge 5.11 LibriSpeech verisi ile egitlen DOY ve HMM/DNN tabanli modellerin

kelime hata orani.

Model #Parameter Train Test %WER
SourceE2E(Libri-Train) 38 M 960 h 40 h %11
SourceDNN(Libri-Train) 38 M 960 h 40 h %5.29
DeepSpeech2 [70](Libri-Train) 38 M 960 h 40 h %5.15

LibriTrain egitim setinden elde edilen model, kaynak model olarak kullanilip Turkge
konusma verisi ile transfer edilecek. Transfer asamasinda, kaynak modelin son n
katmani gikartilip yerine yeni katmanlar eklenmektedir. Diger katmanlar da oldugu
gibi transfer edilip yeni modelde kullanilacaktir. Kaynak modeldeki son katman
ingilizce’ye ait fonemleri icerdigi icin bu katmanin mutlaka modelden cikartilip
Turkce'deki fonem setine uygun katmanin eklenmesi gerekmektedir. Sondaki diger
katmanlar ise daha cok Ingilizce’ye yonelik ozellikleri 6grenmis olup diller arasi

genel bir bilgi icermemektedir.

Kaynak modeller (SourceDNN, SourceE2E) Uzerinde transfer &grenmeyi
uygulamak icin bu modellerin ilk 5 katmani oldugu gibi transfer edilip son iki katman
sifirdan baslatilan yeni iki katman ile degistiriimigtir. Daha sonra, Turkge’deki veri ile
model egditimi baglatilip yeni eklenen katmanlar bu veriye yonelik egitilmigtir. Egitim
sirasinda transfer edilen 5 katman a=0.00001 6grenme orani ve yeni eklenen iki
katman ise a=0.25 é3renme orani ile egitimektedir. ilk 5 katman icin égrenme
oranini dusuk tutmamizin sebebi, bu katmanlardaki parametreler ¢ok fazla etkilenip
bilgi kaybl yasanmadan, yeni eklenen katmanlarin hizli bir sekilde egitiimesidir.
Cizelge 5.12’de Turkge’deki farkli egitim verilerinden HMM/DNN ve End2End olmak
Uzere iki ayri baz model egitimleri yapilip transfer model ile karsilastirma yapiimistir.
Bu cizelgede, iki kaynak modeli Uzerinde transfer 6grenme uygulayip TargetDNN

ve TargetE2E olarak adlandiriimistir.

Sonuglara gore, Iingilizce’den transfer edilen modellerin kelime hata orani baz
modellere gore ¢ok daha dusuk olup egitim verisi arttikca sonuglar iyilesmektedir.
Turkish-Train(3) verisi ile egitilien HMM/DNN ve End2End modellerinin kelime hata
oranlari sirasi ile %30.89 ve %31.19’iken ayni veri ile transfer edilmis modellerin
hata orani %16.00 ve %15.18 olarak elde edilmistir. Demek ki, 30 saatlik Turkce
veri tek basina model egitmek icin yeterli olmayip ancak transfer modeldeki bilgileri
kullanarak sadece iki yeni katmanin egitimesi ¢ok daha etkili olmustur. Diger
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taraftan da, gizelgenin son satirindaki sonuglar 100 saatlik bir egitim verisi ile egitilen
baz modellerin ve transfer edilmis modellerin sonuglarini agiklamaktadir. Bu
deneyde, baz modelin kelime hata orani transfer modele gére hem HMM/DNN hem
de End2End modelleri igin daha dusuk ¢ikmistir. Bunun nedeni de, baz modelde
kullanilan veri miktari tek basina bir model egitmek icin yeterli olup Turkcge'deki

konugma yapisini transfer modele gore daha iyi modellemesidir.

Turkish-Train(3) verisi ile egitilen transfer modelin hata orani Turkish-Train(4)
verisinden egitilen baz modellerine olduk¢a yakin ¢ikmistir. Bu sonuca gore, 30
saatlik Turkge veri ile ingilizce kaynak model transfer edildikten sonra bu modelin
dogruluk orani 100 saatlik Turkge veriden editilen baz model ile ¢cok yakin
cikmaktadir. Transfer 6grenmedeki amaclardan birisi de édnceden egitilmis iyi bir
modeli (pre-trained model) az miktarda veri kullanarak baska bir amaca yonelik

adapte etmektir.

Elde edilen sonuglara gore, transfer 6grenme yontemi hedef gorev icin veri miktari
az olan durumlarda sonuglari daha fazla etkilemektedir. Demek ki, veri hacmi yeterli
oldugu durumlarda sadece bu veriden bir model egitmek dnceden egitilmig bir model
uzerine transfer yapmaktan sonuglari daha fazla pozitif yonde etkiliyor. Bu durumu
Cizelge 5.12'deki Turkish-Train(4) verisi ile transfer edilen modelin deney
sonuglarina bakarak da teyit edebiliriz. HMM/DNN ve end2end baz modellerindeki
kelime hata orani sirasiyla %15.45 ve %14.89’iken ingilizce modelleri kullanarak
transfer edilen modellerin hata orani %18.95 ve %17.57’ye yukselmigtir. Bunun
nedeni de, bu egitim setinde bulunan 100 saatlik konugsmanin tek basina bir Turkge

akustik model egitmeye yeterli olmasidir.

Transfer egitiminde, kaynak modelin son 2 katmani iki yeni katman ile degistirilip
eklenen yeni katmanlar Turkge veri ile egitilmistir. Ancak, degistirilen katman
sayisinin sonuglara olan etkisini de merak ediyoruz. Bu durumu arastirmak igin,
kaynak modeldeki son 2, 3, 4 ve 5 katmani yeni baslatilan katmanlar ile degistirip
model egitimleri yapilmistir. Sekil 5.10’da Ingilizce kaynak modelindeki son n
katmani yeni katmanlar ile degistirip Turkish-Train veri kimeleri ile transfer
ogrenmenin etkisi verilmistir. Turkish-Train(1) verisinde kaynak modeldeki iki
katmandan fazla degistirildigi zaman kelime hata orani artmaya basliyor. Bunun

nedeni de, bu veri kiimesindeki veri miktarinin ikiden fazla katmanin egitilmesi igin
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yetersiz kalmasidir. Turkish-Train(2) verisi i¢in ise dorduncu katmandan sonra

dogruluk orani digmeye baslamistir.

Cizelge 5.12 Turkge veri ile egitlen HMM/DNN ve End2End tabanli baz modellerin

dogruluk orani ingilizce’den transfer edilmis model ile karsilastirilmistir.

%WER
Train Test Normal Transfered
HMM/DNN  End2End TargetDNN TargetE2E
Turkish-Train(1) 2 45.56 48.26 26.45 40.12
Turkish-Train(2) 2 40.12 43.96 22.17 39.58
Turkish-Train(3) 2 30.89 31.19 16.00 15.18
Turkish-Train(4) 2 15.45 14.89 18.95 17.57
25
S
= 20
3
E 15
= 10
< 5
1<}
© 0
= 1 2 3 4 5
i Turkish-Train(1) 0 10 9 8 5
Turkish-Train(2) 0 12 15 16 13
Turkish-Train(3) 0 15 18 20 21
Turkish-Train(1) Turkish-Train(2) Turkish-Train(3)

Sekil 5.10 Kaynak modelden ¢ikartilip sifirdan bagslatilan katman sayisinin

dogruluk oranina olan etkisi.

5.6.2. Hedef Ortama Transfer

Mevcut bir modeli farkli bir ortamin verisine adapte ederek o ortamdaki konusma
tanima orani artinlabilir [137]. Konusma tanima motoruna gonderilen sesler sabit bir
cihazin mikrofondan geliyorsa ve bu tir ses ornekleri model egitimine dahil
edilmemigse sistemin dogruluk orani diguyor. Bu durumlarda bu mikrofona ait az
miktarda bir veriyle baz model tizerinde transfer 8grenme yapip modeli bu mikrofona

yonelik adapte edebiliriz. Ornegdin, Amazon Alexa gibi akilli asistanlar cihaz
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icerisinde bulunan sabit bir mikrofonla alinan ses kayitlarini konusma tanima
motoruna gonderiyorlar. Dolayisiyla, kullanilan model bu mikrofona ve kanal

Ozelliklerine yonelik adapte edilirse sistemin dogruluk orani artirilabilir.

Bu durumu arastirmak igin tek bir cep telefonu ile farkli ortamlarda kaydedilen ve
1000 cimleden olugan bir veri kiimesi olusturuldu. Toplanan ses kayitlari ev, ig yeri,
alis veris merkezi ve cadde gibi gesitli ortamlardan alinmistir. Bu verinin 800
cumlelik bir kismi transfer verisi olarak kullanilip geriye kalan 200 climle ise deney
icin ayrilmigtir. Bu veri setindeki kelime sayisi 5689 tane olup tekil kelime sayisi
1236 tanedir.

Kaynak model egitimi veri toplama bolumunde 6zellikleri verilen 382 saatlik Turkce
konusma ile egitilmistir. Model egitiminde DOY yapisi kullanilip 7 katmanl bir RNN-
LSTM kodlayici-¢ézicu yapisi bulunmaktadir. Hem kodlayici tarafindaki hem de
¢Ozucu tarafindaki son LSTM katmanlari modelden gikartilip yeni baglatilan katman
ile degistirilmistir. Transfer model egitimi 800 cumlelik ve yaklasik 50 dakikalik bir
veri kimesi ile yapilmistir. Egitim asamasinda, kaynak modelden alinan 6 katmanin
ogrenme orani 0.0001 olarak tutulup eklenen yeni katman icin ise 0.25 olarak
sabitlenmistir. Bunun nedeni de, kaynak modeldeki katmanlar ¢ok fazla

etkilenmeden yeni eklenen katmanin hedef ortamina yonelik egitiimesidir.

Kaynak model ve transfer model ile 200 cumlelik deney setindeki sonuglar
Cizelge 5.13'te verilmistir. Kaynak modelin bu test kimesindeki kelime hata orani
%20.45’iken transfer modeli kullanarak hata orani %8 olarak cikip relatif olarak

%56’lIk bir iyilestirme saglanmigtir.

Cizelge 5.13 Kaynak model olan ve 382 saat veriyle egitilen modelin dogruluk

orani ile hedef ortama yonelik transfer edilen modelin dogruluk oranlari.

Model #Sentence Vocab Size WER(%)  Transfered Layer
Tr382h 200 248 %20.45 -
Transfer 200 248 %38.98 2
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5.7. Noktalama igaretleri

Konusma tanima sistemleri genelde noktalama isaretleri igermeyen ham bir ikt
uretiyorlar. Noktalama isaretleri ve formatlama gibi kurallar metinlerin insan
tarafindan rahat okunmasi ve gramatikal olarak dogrulugu acisindan oldukca
onemlidir. Ayrica, konugsma tanima ¢iktisini kullanan dogal dil igsleme, makine
cevirisi ve metin 6zetleme gibi farkli sistemler de noktalama igaretlerinin bulundugu
bir metinde daha basarili sonuglar vermekteler [138, 139]. Tezin bu kisminda, RNN-
LSTM modelini kullanarak ham bir metindeki noktalama isaretlerinin restore
edilmesi igin yaptigimiz ¢calismalar anlatilacaktir. Geri dondurtlmesini istedigimiz

noktalama isaretleri !_Unlem ?_soru-isareti ._nokta ve ;_noktali-virgul'dar.

Noktalama isaretlerini restore etmek igin literatlirde farki yéntemler bulunmaktadir.
Bazi calismalarda sadece metin verisi kullanilirken bazilarinda ise konusmadaki ek
bilgiler de kullaniliyor. N-gram tabanli g¢alismalarda [140] noktalama isaretleri
bulunan bir metini kullanarak n-gram istatistikleri hesaplanip bu degerlere metindeki
noktalamalar tahmin ediliyor. Conditional random Field (CRF) [141], Transition
Based Dependecy Parsing [142] gibi yontemler de noktalama isaretlerinin restore
edilmesi icin kullaniliyor. Bazi g¢alismalarda da [139, 143] noktalama isaretlerini
dondurmeyi bir makine gevirisi problemi olarak ele alip ham metini noktalama isareti
olan bir metine geviren modeller kullaniimigtir. Konugsmadaki kelimeler arasindaki
duraksamalari da ek bilgi olarak kullanan ¢aligmalarda sonuglar daha da iyilegsmistir
[144, 145].

Tez kapsamindaki ¢alismada, sadece metin bilgisi kullanarak Turkge konusma
tanima c¢iktisinda noktalama isaretleri restore eden bir model ¢alismasi yapilmistir.
Model olarak RNN-LSTM yapisi kullanilip ham metin kodlandiktan sonra ¢ézcu bir
ag vasitasiyla noktalama isaretleri dondurultyor. RNN icerisindeki LSTM Uniteleri,
cumledeki kelimelerin birbirine olan anlamsal ve yapisal bagimliliklarini 6greniyor.
Ayrica, noktalama isaretlerinin eklenmesi igin daha fazla 6nem tasiyan kelimelerin
model tarafindan o6grenilmesi igin odaklanma mekanizmasi eklenmistir [92].
Ornegin, soru isareti eklemek igin “mi, mi, mu, ve mii” gibi sdzciiklerin daha énemli

oldugu odaklanma mekanizmasi tarafindan 6grenilmektedir.
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5.7.1. Egitim Verisi

Egitim verisi olarak, Turkiye Buyuk Millet Meclisi (TBMM) tutanaklarindaki metinler
kullanildi. Bu metinlerde noktalama isaretleri son derece oOzenli bir sekilde
yerlestiriimis olup model egitimi ve deneylerin dogru yapilabilmesi i¢in oldukga
uygundur. Tutanaklar toplu bir sekilde TBMM sayfasindan cgekilip birtakim o6n
igslemeler uygulandiktan sonra hazir bir metin derlemi haline getirildi. TBMM’de
stenograflar tarafindan yazilan ve dizenlemeler yapildiktan sonra yayinlanan bir

tutanagin 6érnegdi Sekil 5.11’de verilmistir.

Tutanaklar genelde paragraflar halinde hazirlanip her paragrafta ortalama 4.2 cimle
ve 61 kelime bulunmaktadir. Egitim asamasinda, paragraftaki kelime dizileri
kodlayici tarafindan islenip ¢ozucu tarafi ise gerekli olan yerlerde noktalama
isaretlerini Uretmektedir. Model egitimindeki dizilerin uzunlugu ortalama 61 kelime
oldugu icin test asamasinda ise konusma tanima ciktisini 61’lik kelime gruplari

halinde bu sisteme veriyoruz.

Dederli arkadaglar, Adalet ve Kalkinma Partisinin on dart yillik iktidari boyunca en biyik sorun yasadigimiz yerlerden bir tanesidir dig politika. Dis politikada farkl
kavramlarla beraber basladi Adalet ve Kalkinma Partisi. Oncelikle “Komsularla sifir sorun” diyerek basladi ki Sayin ismail Cem'in doneminde temelleri atilmis bir siyasetti, dogru
bir siyaseiti. Adalet ve Kalkinma Partisinin bunu ilk baslarda takip ediyor olmasi, devam eitiriyor olmasi da olumlu bir gelismeydi fakat bu cok hizli bir sekilde “Lider Glke
Tiirkiye'ye dondi, “Tdrkiye her seye kadir. Orta Dogu'da Tarkiye'nin disinda hesap yapilamaz. Dolayisiyla Tarkiye, Orta Doju'da ve kendi cografyasinda her seyi belirleyen
Ulkedir." noktasina dogru bir donis gergeklesti. Fiyaskoyla sonuglandi. Déndik, elimizdeki fiyaskoyu “Dederli yalnizhik™ adi altinda ulvilestirdik. “Aslinda biz gok ilkeli bir siyaset
izledik ama danya bizi anlamadi, delayisiyla yalniz kaldik.” siyasetine déndik. Ondan sonra, su anda da fekrardan olumlu bir noktaya dogru en azindan teorik olarak bir gidisat
var. Ne diyor Sayin Bagbakan? Diyor ki: “Dostlarimizi artiracagiz, digmanlarimizi azaltacagiz.” Birazdan, konugmanin sonlarina dodru. gecen hafta Amerika'daydik Digisleri
Komisyonu Heyeti olarak, onunla ilgili de bazi bilgiler veririm. Ama sunu da gbrmek lazim: *Dostlarimizi artiracagiz, dismanlarimizi azaltacajiz.” demeniz icin zaten
dasmanlarimizin sayisinin ok fazla yukselmig olmasi lazim mantiken, dogrusu da o. Sdyle bir bakarsaniz dunyadaki genel gidisata, bir yandan Tarkiye surekli Amerika'yla bir
qgerilim siyaseti izliyor bir siredir; Suriye'de cikarlarimiz gakigiyor, bazi yerlerde drtisiyor, bazi yerlerde drtagmiyor. Rusya'yla su anda -Cumhurbaskani da Rusya'daydi- bazl
ilerlemeler kaydedildi politik konularda. $imdi, biz bu noktaya niye geldik? Bir sene dnce Rusya'yla biz zaten dosttuk, ne dedisti de biz Rusya'yla kavga ettik ve daha sonra bu
noktaya gelip kaybeitigimizi tekrardan bulmaya sevinir héle geldik?

Baska bir durum: israil bizim Orta Dodu’da eskiden beri kokii iliskilerimiz olan bir dlkeydi ama siyasi olarak zaten reddettidi, iliski kurmak istemedidi bir siyasi gizgiden
geliyor Adalet ve Kalkinma Partisi. Dondik hizli bir sekilde alti senede iliskilerimizi dibe vurdurduk, ondan sonra ayni iligkiyi tekrardan kurabilmek icin de mithis bir caba
gdsterdik.

Benzer durumu biz Avrupa Birligiyle ilgili yasiyoruz. Bir vize muafiyeti meselesi gindeme geldi, butdn komisyonlarimiz cahsti, biz Digisleri Komisyonu olarak ciddi mesai
yaptik bu 72 kriter gergeklessin diye ama ortaya gikan sonug, Tarkiye'nin Avrupa Birligiyle vize muafiyeti meselesi sirf dnceki Bagbakan Davutodlu bu konuyu istedi ve bu konudan
prim yapacak diye rafa kaldinldi. Yani, biz donduk Tarkiye'nin dis politikasiyla ilgili bircok meseleyi kendi Glkemizin i¢ politikasina alet ettik, disaridaki liderlere kendi
meydanlarimizda siyasi parti liderleri olarak salvo yaplik; hatta daha ileriye gittik, bazi konularda, dzellikle Avrupa Birligi vize muafiyeti konusunda meseleyi aldik, Tarkiye'nin i
malzemesi haline getirmenin dtesine gegtik, Adalet ve Kalkinma Partisinin kendi i¢c meselesi haline getirdik yani ¢ag atladik aslinda bu konuda.

Simdi, arkadaglar, dinyanin genel gidisatina, Tarkiye'nin dis politikasina baktigimiz zaman -on dért yillik iktidari boyunca Adalet ve Kalkinma Partisinin- toplamina
baktigimizda agikgasi hic kimse bir bagaridan, mithis bir geligmeden bahsedemez. Agsama agama iyi yapiimig seyler var, tabii ki var, onun igin tesekkir ediyoruz. Biz, yapilamayan
isler igin elestiriyoruz ve diger muhalefet partileri de dahil olmak Uzere ama 6zellikle Cumhuriyet Halk Partisi batin bu yanhslari dile getiriyor olmasina ragmen simdiye kadar
bunlar kale alinmadi ve Tirkiye gerek ekonomik agidan sikinti yagadi... Bilirsiniz, neredeyse son bir buguk yildan beri ihracatimiz istikrarli bir sekilde distyor. Suriye'de yasamig
oldugumuz bu sorunun, Irak'ta yasamig oldugumuz problemlerin Rusya'yla, israil'le, Avrupa Birligi'yle, Amerika'yla, birgok Ulkeyle yasamig oldugumuz gerilimlerin sonucunda dig
politika bizim ekonomimize zarar verir hdle geldi. Normalde dis politika, bizim ekonomimizde dig ticaretimizi genisleten bir sire¢ izlemesi gerekirken, boyle bir katki sunmasi
gerekirken tam tersi bir durum izlemeye basladi.

Bir baska nokta: Bizim Kilis ilimiz, Suriye’de izlemis oldugumuz yanlig politikanin sonucunda cumhuriyet tarihi boyunca ilk defa fazelerle vuruldu arkadaslar. Bizim bir ilimiz
surekli fazelerle vurulan bir yere dondsti. “Emevi Camisi'nde namaz kilacadiz." diye yola gikan bir siyaset izlendi, Kilis'te Ulu Cami'de namaz kilamaz hale geldik, basimiza
surekli fazeler yagiyordu. Simdi, bdyle bir siyaseti devam eftirebilmek, boyle bir siyaseti basari diye sunmak, bdyle bir siyaseti highir sey olmamis gibi inatla, muhalefetin séziini
dinlemeden, muhalefetin elestirilerine kulak asmadan devam ettirmek, Turkiye'nin gelecekte, dnamizdeki yillarda da, bugiin de iginde bulundugu duruma higbir katki saglamaz.

Suriye'yle ilgili, ornedin, resmen bazi getelere lojistik destek verdik, bazi orgitlere destekler verdik. O orgitlerin kimler oldugu.. Isim degistiriyorlar, tavir degistiriyorlar,
liderlik degistiriyorlar, kendi aralarindaki ittifaklari degistiriyorlar ve bir sire sonra kimin tlimli kimin degil, kimin muhalif kimin ashinda rejimle is birligi yapan oldugunun giinlik
olarak degistigi bir Suriye'de Turkiye tam anlamiyla sinifta kalan bir siyaset izlemis oldu.

Sinirlarimizi biz militan gecigine cok acik bir héle getirdik ozellikle Suriye'de. Kirt sorunu, Tarkiye'nin kendi i¢inde barisla, gérasmelerle cozilmesi gereken bir
meseleyken Suriye'de izlemis oldugumuz yanhs politikanin sonucunda artik Suriye'deki sorunun bir pargasi haline geldi. aslinda bir tir bélgesellesti ve belki uluslararasilagma
yoninde bir mesafe almaya bagladik

Suriye'nin i¢ savag ciktiginda nifusu 20 milyonun biraz Ozerindeydi. Biz 3 milyon Suriyeli milteciyi adirliyoruz yine Suriye'de izlemis oldugumuz yanhis politikanin
sonucunda. Yani, Suriye nifusunun yiizde 18'i Tarkiye'de arkadaslar. Bunu bir misafirperverlik olarak sundu Adalet ve Kalkinma Partisi. E, tabii ki, biz, kokleri, gelenekleri
itibariyla misafirperver bir milletiz ama *3 milyon kisi bize misafirlige niye geldi?” diye sorma hakkimizi kullanmadik. Bunu sdyledigimiz zaman, bunu elestirdigimiz zaman iktidar
partisinden arkadaslarin gok da bu ige kulak asmadigini gérduk.

Sekil 5.11 Yayinlanmis olan TBMM tutanaklarindan bir 6rnek.
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Cizelge 5.14’'te, model egitimi ve deneyler icin kullanilan metin derleminin bilgileri
verilmigtir. Egitim setinde yaklasik 2 milyon paragraf bulunup toplam kelime sayisi
110 milyon tanedir. Noktalama isaretleri olarak ele alacagimiz ! Gnlem ?_soru-
isareti ._nokta ve ;_noktali-virgll karakter sayisi egitim setinde 10.8 milyon olup

test setinde ise 2.4 milyon tane bulunmaktadir.

Cizelge 5.14 Model egitimi ve deneyler i¢in kullanilan metin derleminin 6zellikleri.

Corpus #Paragraph #Word Vocab Size #Punctuation
Egitim 2M 110 M 450 K 10.8 M
Test 500 K 27 M 180 K 24 M

RNN modelindeki kodlayici taraf noktalama igaretleri bulunmayan bir kelime dizisini
girdi olarak alp igledikten sonra ¢bzucu tarafa iletmektedir. Cozicu taraf da
kodlayici tarafindan gelen bilgi vektorl ile noktalama isaretli metini alip model

parametrelerini gincellemektedir.
5.7.2. Model

Ham metindeki noktalama isaretlerini restore edecek bir sistem, girdideki bir diziyi
baska diziye ¢evirmesi gerektiginden dolayi seq2seq sinir aglari yapisina uygundur.
Bu model yapisinda, girdiler sirayla kodlayici tarafa verilip son girdi islendikten
sonra bilgi vektoru ile birlikte ¢ozucu tarafa iletiimektedir. Cozucu taraf bilgi vektoru
ile Uretilmesi gereken ciktilari alip modelin parametrelerini bu ¢iktilari Gretebilecek

sekilde guncellemektedir.

Kodlayici taraf, t zamanindaki bir girdiyi alip RNN’deki katmanlardan gegirdikten
sonra Uretilen sakli degeri (hidden value) t+1 zamanina aktariyor. Girdideki n tane
sembol islenene kadar kodlayici t+n anina kadar devam edip bilgi vektorinu
uretmektedir (Sekil 5.12). Modeldeki kodlayici girdideki sembolleri sirayla igleyip
</s> sembollnu gorene kadar devam ediyor. Bilgi vektoru elde edildikten sonra <s>
mekanizmasi, ¢iktilarin Uretim asamasinda hangi girdiler Uzerinde daha fazla

odaklanmasi gerektigini 6grenip bu girdilere daha fazla agirlik veriyor.

Kodlayici ve ¢dzucul tarafinda iki katmanli ve gift tarafli RNN kullaniimistir (BIRNN).
ik katman girdiyi soldan saga isleyerek ilerleme (forward) asamasini gerceklestirip

ikinci katman ise girdiyi tersten isleyerek gerileme (backward) asamasini
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gerceklestiriyor. Kelimeler one-hot vektorl seklinde modele verilip modelin daha
hizli egitilmesi ve kelimeler arasindaki iliskilerin modellenmesi igin girdi katmanina
gbmme katmani (Embedding Layer) yerlestiriimistir [146]. Bu katmanin gdrevi,
seyrek (Sparse) vyapisi olan one-hot vektdor gosterimini yodun (Dense) bir girdi

vektorine donusturmektir.

% Attention .

Decoder

Sekil 5.12 Noktalama isaretlerini restore eden diziden diziye bir sinir agi modeli.

Noktalama isaretleri icermeyen bir metin modelin girdisi olarak kullanilip noktalama
isaretleri iceren hali ise ¢iktl olarak kullanilacaktir (Sekil 5.13). Seq2seq bir model,
bu girdi ve giktilari kullanarak ham bir metindeki noktalama isaretlerini nasil restore
etmesi gerektigini 6grenecektir. Girdideki kelimelerin aynisi ¢ikti olarak da Uretilip

sadece gerekli yerlerde noktalama igaretlerinin yerlestirimesi beklenmektedir.

Test sirasinda, ¢oézlcu taraf kodlayici taraftan gelen bilgi vektori ve Urettigi bir
onceki sembolu tuketerek kelimeler ve noktalama igaretlerini Uretiyor. Fakat bir
kelime yanhs Uretildigi zaman, zincir bir sekilde ¢dzlcu taraf sonuna kadar yanlis
kelime sirasi Uretebiliyor. Bu sistemin amaci konusma tanima ¢iktisini formatlama
oldudu icin, girdideki kelimelerin bu model tarafindan degistiriimemesi gerekiyor. Bu
durumu engellemek igin egitim sirasinda ¢ikti dizisi olarak kelimeler yerine etiketleri
kullaniyoruz. Bu etiketlerin gorevi Uretilen noktalama isaretlerinin yerini belirleyip
hangi kelimeler arasina yerlestiriimesi gerektigini gostermektir. Ayrica, Uretilen
kelimelerin kiglk veya buyuk harflerle yazilmasi bu etiketlerle belirleniyor.

Girdideki her kelime ¢iktl tarafinda asagidaki etiketler ile gosteriliyor:
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e kelime = <word>

e Kelime = <Word>

e KELIME = <WORD>
e Say! = <Digit>

Girdi: |

benzer durumu biz avrupa birligiyle ilgili yasiyoruz bir vize muafiyeti meselesi
gundeme geldi butan komisyonlarimiz galisti biz disisleri komisyonu olarak ciddi
mesai yaptik bu 72 Kkriter gergceklessin diye ama ortaya ¢ikan sonug¢ tiarkiye'nin
avrupa birligiyle vize muafiyeti meselesi sirf dénceki bagsbakan davutogdlu bu
konuyu istedi ve bu konudan prim yapacak diye rafa kaldirildi yani biz déndik
tiarkiye'nin dis politikasiyla ilgili bircok meseleyi kendi Glkemizin i¢ politikasina
alet ettik digsaridaki liderlere kendi meydanlarimizda siyasi parti liderleri olarak
salvo yaptik hatta daha ileriye gittik bazi1 konularda ozellikle avrupa birligi vize
muafiyeti konusunda meseleyi aldik tarkiye'nin i¢ malzemesi haline getirmenin
Otesine gectik adalet ve kalkinma partisinin kendi i¢c meselesi haline getirdik yani

cad atladik aslinda bu konuda

Cikti:

Benzer durumu biz Avrupa Birligiyle ilgili yasiyoruz. Bir vize muafiyeti meselesi
gundeme geldi, batin komisyonlarimiz c¢alisti, biz Digisleri Komisyonu olarak
ciddi mesai yaptik bu 72 Kkriter ger¢eklessin diye ama ortaya c¢ikan sonug,
Tarkiye'nin Avrupa Birligiyle vize muafiyeti meselesi sirf 6nceki Basbakan
Davutoglu bu konuyu istedi ve bu konudan prim yapacak diye rafa kaldirildi. Yani,
biz donduk Tarkiye'nin dis politikasiyla ilgili bircok meseleyi kendi Olkemizin i¢
politikasina alet ettik, digsaridaki liderlere kendi meydanlarimizda siyasi parti
liderleri olarak salvo yaptik; hatta daha ileriye gittik, bazi konularda, dzellikle
Avrupa Birligi vize muafiyeti konusunda meseleyi aldik, Turkiye'nin i¢ malzemesi
haline getirmenin 6tesine gectik, Adalet ve Kalkinma Partisinin kendi i¢ meselesi

haline getirdik yani ¢cag atladik aslinda bu konuda.

Sekil 5.13 Diziden diziye ¢eviri yapan bir modele verilecek olan girdi ve ¢ikti
ornegi. Girdideki metinde noktalama isaretleri bulunmayip tim harfler kiigik
karakter ile yazilmistir. Cikti dizisinde ise noktalama isaretleri bulunup gerekli

yerlerde buyuk karakterler kullaniimistir.
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Etiket tabanl ¢ikti, ¢ozucu tarafinin s6zlik boyutunu binlerce kelimden dort etikete
indirerek hatali ¢ikti Uretmesini engelliyor. Bu yapidaki girdi ve ¢iktinin drnegi

asagidaki gibidir:

Girdi: Benzer durumu biz Avrupa Birligiyle ilgili yasiyoruz. Bir vize muafiyeti

meselesi giindeme geldi,

Cikti: <word> <word> <word> <Word> <Word> <word> <word> . <Word>

<word> <word> <word> <word> <word> ,

Bu yapida, girdi dizisi kelime listesi olup ciktilar da etiketler ve bunlar arasindaki
noktalama isaretleridir. Model bu girdi/cikti dizisini kullanarak dogru sayida etiketi
uretip gerekli olan yerlere noktalama isaretlerini yerlestiriyor (Sekil 5.14).
Kodlayicinin ilk katmani, cumleyi soldan saga isleyerek kelimeleri LSTM
Unitelerinden gecirip son kelimeye kadar bu islemi tekrarlamaktadir. ikinci katman
da kelimeleri sagdan sola alip ilk kelimeye ulasana kadar devam ediyor. Bu islem
sonucunda, ilk katmandaki son LSTM ve ikinci katmandaki ilk Unitenin sakli degerleri
(Hidden Value) birlestirilip bilgi vektoru olarak ¢ézucu tarafina iletilmektedir. Cozucl
bu bilgi vektérind ilk LSTM Unitesini baslangi¢c degeri olarak alip dogru ciktilar

tuketerek model ¢iktilarini Gretiyor.

<s> sayin baskan degerli milletvekilleri </s> Cozuci

LST™M f—{ LSTM “— LST™ 4—‘ LST™M Q—J‘ LSTM <€— LSTM T T T T T
[ | Thought LST™M LST™M LSTM — LSTM LST™M LST™M LSTM LSTM
r - i i i i i i
ey P, —
LST™M LSTM LST™M '—D" LST™M LSTM ——P LSTM LSTM — LSTM >—> LSTM P LSTM —{ LSTM —> LSTM LST™M LST™M

<s> sayin  baskan  degerli milletvekilleri </s> <5> <W°’d> <Word> ’ <word> <W°‘d :' </S>

Kodlayici

Sekil 5.14 Etiket tabanlh model egitiminde kullanilan RNN-LSTM yapisi

Sistemin test asamasinda, girdi tarafindaki gibi bir ciimle verildigi zaman ¢ikti olarak
etiketler Uretilmektedir. Elde edilen ¢ikti basit bir son islemeye (post-processing) tabi
tutulup etiketler girdi tarafindaki kelimeler ile yer degisiyor. Sekil 5.15’te modelim
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test asamasindaki yapi cizilmistir. Girdide olarak verilen “sayin baskan degerli
milletvekilleri” kelime dizisi, RNN’in ilk ve ikinci katmanindan gectikten sonra elde

edilne bilgi vektoru ¢ozucuye aktariliyor.

Coziict
<s> sayin bagkan degerli milletvekilleri </s> y
(
<Word> <Word> , <word> <word> ; </s>
LSTM |4 LSTM [4— LSTM LSTM LSTM LSTM

| ]

| I

I I

| Thought ET[ . 5@\ ism s M| | s |

Vector : :

| I

I I

LSTM —{ LSTM LSTM LST™ LSTM™ } LSTM LSTM —#—» LST™ | LsT™

J _ |

|
|
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| | 1

| |

| |
LSTM : LSTM ‘ LSTM : LSTM
. e

|

|
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<s> sayin  baskan  degerli milletvekilleri </s> <5> ? _> B 2 ?
\
Kodlayici

Sekil 5.15 Modelin test asamasindaki igleyisi. Cozucu kendi Urettigi ciktilar girdi

olarak tuketiyor.

Sekil 5.14 ve Sekil 5.15'ten de anlasildigi Uzere egditim ve test asamasindaki
modellerin yapisi farkhdir. Aslinda, bu iki modelin kodlayici tarafi ayni sekilde
girdideki kelime sirasini igleyip ¢dzlcu tarafa iletmektedir. Egitim sirasindaki ¢ozicu
hep dogdru ciktilar tiketip, test asamasindaki ¢dzlcu ise bir dnceki Unitenin ¢iktisini

girdi olarak kullaniyor.

Egitim setindeki yaklasik 2 milyon paragraf, etiket tabanli girdi/cikti yapisina
donusturualdikten sonra model egitimi baslatildi. Egitimler tek bir GPU karti Uzerinde
yapilip 48 saatlik bir egitim sonunda noktalama isaretlerini restore eden bir model
elde edildi. Dogruluk oranini test etmek icin test kimesinde bulunan 500 bin
paragraf Uzerinde 6n isleme uygulanip test seti olusturuldu. Elde edilen sonuglarda
Recall, Precision ve F1 skoru gibi parametreler olgulip Cizelge 5.15te

raporlanmigtir.
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Cizelge 5.15 Ug farkl model ile noktalama igaretlerini restore eden sistemin

metrikleri.

Model Virgiil Nokta Soru Nokta.Virgiil

Pr. Re. F1 Pr. Re. F1 Pr Re. F1 Pr. Re. F1

RNN- 52.1 30.5 384 458 32.7 381 558 39.8 46.4 402 295 340
LSTM

RNN- 619 418 499 557 384 454 595 40.2 479 425 30.2 350
BLSTM

RNN- 63.4 58.2 60.6 689 558 616 825 709 76.2 52.8 405 4538
BLSTM-
Att

Sonuglara gére soru isareti dijer noktalama isaretlerine gére daha yuksek bir
oranda modeller tarafindan dogru tahmin edilmigtir. Bunun nedeni de Turkge’'deki
soru eklerinden sonra soru isareti gelmesi gerektiginin modeller tarafindan 6grenmis

olmasidir.
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SONUG

Bu tez kapsaminda ugtan uca egitilen bir konusma tanima modelinin yapisi
anlatilmistir. Bu model klasik bir konugsma tanima sistemi igerisinde bulunmasi
gereken bilesenleri kendi igerisinde barindirip tek bir model olarak egitiimektedir.
Model egitiminde kullanilan girdiler ve giktilar arasinda herhangi bir bagimsizlik
varsayimi  bulunmayip, c¢iktilardaki uzun bagmhliklar model tarafindan
ogrenilmektedir. HMM tabanli sistemler de ugtan uca eqgitilebilir ancak bu
modellerde guglu bir dil modeli kullanilmazsa modelin kelime hata orani oldukga
yuksek cikmaktadir. Bu tezde kullanilan model hem sesteki akustik bilgiyi hem de
dildeki yapisal bilgiyi tek bir modelde ogrendigi icin dil modeli kullaniimadigi

durumlarda bile yuksek dogruluk orani elde edilmektedir.

Gozetimli makine oOgrenimindeki (supervised machine learning) en temel
adimlardan birisi yeterince etiketlenmis verinin toplanip gugla bir modelin bu veriyle
egitiimesidir. Konugsma tanimada da dogruluk orani yuksek bir akustik model,
binlerce saat yaziya dokulmus ve cesitli ses 6rneklerini iceren derlemler ile
egitiimektedir. Turkge icin hazir bulunan ve akademik galismalarda kullanilabilecek
bu derlemlerin biyUkligi oldukca az olup ingilizce ile karsilastirilabilir degildir. Bu
tez calismasinda 56 saatlik Tlrk¢e konusma dosyalari farkli kaynaklardan toplanip

el yordami ile yaziya dokuldukten sonra derlem olarak hazirlanmistir.

Derin sinir aglarinin konusma tanimda kullanilmasi bu sistemlerin dogruluk oranini
oldukga artirmistir. Klasik HMM tabanli sistemlerde akustik model olarak sinir agini
kullanmak GMM’e goére daha iyi sonuglar verip kelime hata oranini distirmustur. Bu
sistemlerdeki HMM yapisini RNN ile degistirdigimiz zaman hem sesteki dinamikligi
hem de seslerin akustik modelini tek bir modelde 6grenebiliriz. Tez ¢alismasinda
onerilen model RNN-LSTM yapisini kullanip dinamik uzunluktaki bir ses girdisini
farkli uzunlukta olan bir karakter veya kelime dizisine gevirmektedir. Odaklanma
mekanizmasini kullanarak da, hem giktilarla girdiler arasindaki bagimlilik derecesini
kontrol edip hem de ses ile yazi arasindaki zaman hizalamasi elde edilmigtir. Ayrica,
cikti olarak Turkge'deki kelimeler yerine kok-ek tabanli bir yontem kullanarak
modelin kelime hata orani biraz daha dusurulmuagtur. Tuarkge gibi kisith kaynakh
diller igin transfer 6grenme ydntemi ugtan uca mimaride denenip basarili sonuglar

elde edilmistir.
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Konusma tanima ciktisindaki ham metini formatlayip noktalama isaretlerinin
yerlestiriimesi icin RNN-LSTM tabanli bir diziden diziye sinir agi modeli egitilmigtir.
Bu model ham bir metini alip RNN’deki kodlayici-¢ozicl yapisi ile noktalama
isaretlerinin yerlestiriimesi gereken yerleri belirlemektedir. Ayrica 6zel isimler ve
kisaltmalar gibi kelimelerde etiket tabanli yontem sayesinde dogru olarak yazilip
daha anlamli bir ¢ikti elde edilmigtir. HMM tabanli konugsma tanima sistemlerinde
okunus s6zIugu kullanildigi igin kelimelerin farkli okunuslari s6zllkte bulunmalidir.
Tirkce kelimelerde olasi farkli okunuslari ve ingilizce kelimelerin Tiirkce
okunusglarini dreten bir RNN modeli de bu tez kapsaminda egitilmigtir. Bu model
farkh okunusglari Uretebildigi i¢in sistemin kelime hata oranini biraz daha dusurmus

ve Ozellikle yabanci kelimelerin okunusunu elde etmek igin kullanilmistir.

Gelecekteki calismalarda, modeldeki tim adimlarin ugtan uca olmasi ve minimum
mudahile ile bir model egitilmesi igin 6znitelik ¢ikarma adimlari da ortadan kaldirilip
ham ses sinyalini kullanarak model egitimi yapilabilir. Model egditiminde de daha
fazla ses verisi kullanarak, bu modelin basarisi hem akustik modelleme i¢in hem de
kelimelerin istatistiksel yapisini modellemesi agisindan artirilabilir. Bu ¢alismada
sonuglarin yeniden skorlanmasi n-gram tabanl bir dil modeli kullanilarak yapilmistir.
Dil modelinin de tekrarlanan bir sinir agdi ile egitilmesi ve tek bir model olarak akustik

modele entegre edilmesi sistemin yapisini biraz daha basitlestirecektir.
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