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Yapay sinir aglarindaki ilerlemeler, metin tanima ve metinden sese ¢evirme gibi bircok veri
doniisiimii ve tanima islemlerinde énemli gelismelere yol agmistir. Ozellikle Konusmadan Metne (Speech
to Text) yontemi, sesli konusmalari yaziya doniistiirme konusunda popiilerlik kazanmigtir. Giiniimiizde
gorintali ve sesli iceriklerin popiilerligi arttikca insanlar video platformlarinda 6zel icerikler Ureterek
genis kitlelere ulasmakta ve gelir elde etmektedirler. Yapilan ¢alisma sesin analizinin yani sira elde edilen
verilerin sorgulanmasini da saglamaktadir béylece kullanicilar videoda aradiklar1 kelimeyle ilgili bolime
erisebilmekte ve bu bolimden itibaren videolar: izleyebilmektedir. Bu sayede kullanicilar aradiklari
kelimenin gectigi saniyelere ulagmak i¢in bitin bir videoyu izlemek zorunda kalmadan gorintilemek
istedikleri kisma ulagabilmektedir. Gelistirilen yontemler sayesinde kullanilan STT yontemine goére
videolardaki seslerden elde edilen metinler daha dogru sonuglar verebilmektedir. Tespit edilen eksiklikler
sonucunda gelistirilen Bolimleme yontemiyle veri setlerinde konugmacinin durana kadar MFCC
algoritmasi kullanilarak Fourier doniisiimii yontemi ile frekans degerleri hesaplanmis ve ayristirilmustir.
STT yontemine uygulanan bu islemlerle YouTube’un kullandigi STT yontemine gére daha dogru bir
slire/metin iligkisinde veriler kaydedilmistir. Bu yontem ile glriltisiz kaydedilen veri setlerinde saniye
sekansh dogruluk orani hatalarmin oniine gegilmektedir. Tiim bu veri setleri veri tabanina stire/metin
eslestirmesi yapilarak kaydedilmekte boylece kullanicilar aradiklart kelimelerin gectigi saniyeleri
gorebilmekte ve istedikleri zaman o kismi oynatabilmektedirler. Uygulamanin calisma siireci iki
asamadan olusmaktadir: ilk asama videonun indirilmesi, ikinci asama ise videodaki seslerin metne
cevrimidir. Internet hizina bagh olarak videolarin indirilme siiresi ve kelime gevrim siiresi degisiklik
g0stermektedir. Standart bir internet ag1 kullanilarak bir dakikalik bir videonun indirilme siiresi yaklagik

30 saniye, bes dakikalik bir videonun indirilme siiresi ise ortalama 75 saniye civarindadir. ikinci asama



olan videolardaki seslerin metne cevrilme siireci video indirildikten sonra gerceklestirilir. Bu asamada bir
dakikalik bir videonun kelime ¢evrimi yaklasik 30 saniye, 5 dakikalik bir videonun kelime ¢evrimi ise
genellikle ortalama 75 saniye stirmektedir. Gelistirilen program, YouTube otomatik ceviri sistemiyle ayn1
yontemi kullanmasina ragmen yapilan deneylerde daha basarili sonuglar elde edilmistir. Yiiz videodan
olusan deney siirecinde gelistirilen programm hem oransal olarak daha fazla gevrim gergeklestirdigi hem
de videolardan elde edilen verilere gore rakamsal olarak daha dogru bir kelime ¢evrimi yaptigi
belirlenmistir. Her iki sistemin ayni yontemleri kullanmasina ragmen bu farkin gelistirilen programda
kullanilan  bélimleme yontemi, MFCC ve Fourier doniisiimii yonteminin uygulanmasindan
kaynaklanmaktadir. Uygulamanm asil amaci kullanicilara zaman tasarrufu saglamaktir. Fiber internet
hizlarinin saglandigi bolgelerde Ozellikle bir saat tzerindeki videolar igin kullaniciya ii¢ ila bes dakika
arasinda hizli bir ¢éziim sunulabilmektedir. Standart bir Wifi aginda ise tiim asamalar bir saatten uzun

videolar icin dort ila yedi dakika arasinda tamamlanabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Youtube, Sesten Metne, Ses isleme, Video isleme, Yapay Sinir Aglari,
Fourier Doniisiimii
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Advances in artificial neural networks have led to significant improvements in many data
transformation and recognition processes such as text recognition and text-to-speech conversion. In
particular, the Speech to Text method has gained popularity for transcribing audio conversations.
Nowadays, as the popularity of video and audio content increases, people are reaching large audiences
and generating revenue by producing special content on video platforms. In addition to analyzing the
audio, the study also enables the querying of the data obtained so that users can access the section of the
video related to the word they are looking for and watch the videos from this section. In this way, users
can reach the part they want to view without having to watch an entire video to reach the seconds in
which the word they are looking for occurs. Thanks to the developed methaods, the texts obtained from the
audio in the videos can give more accurate results compared to the STT method. With the segmentation
method developed as a result of the identified deficiencies, frequency values were calculated and
separated by Fourier transform method using the MFCC algorithm until the speaker stops in the data sets.
With these processes applied to the STT method, data was recorded in a more accurate duration/text
relationship than the STT method used by YouTube. With this method, second-sequence accuracy rate
errors are prevented in data sets recorded without noise. All these datasets are saved to the database with
duration/text matching so that users can see the seconds in which the words they are looking for occur
and can play that part whenever they want. The working process of the application consists of two stages:
the first stage is the downloading of the video and the second stage is the transcription of the audio from
the video. Depending on the internet speed, the download time of the videos and the transcription time
varies. Using a standard internet network, a one-minute video takes about 30 seconds to download and a
five-minute video takes about 75 seconds to download. The second stage, the transcription of the audio in
the videos, takes place after the video is downloaded. At this stage, it takes about 30 seconds to transcribe
a one-minute video and 75 seconds to transcribe a 5-minute video. Although the developed program uses
the same method as the YouTube automatic translation system, more successful results were obtained in
the experiments. In the experimental process consisting of one hundred videos, it was determined that the
developed program performed both proportionally more translations and numerically more accurate word
translations according to the data obtained from the videos. Although both systems use the same methods,
this difference is due to the partitioning method, MFCC and Fourier transform method used in the
developed program. The main purpose of the application is to save time for the users. In regions where
fiber internet speeds are provided, a fast solution can be offered to the user between three to five minutes,
especially for videos over one hour. On a standard Wifi network, all steps can be completed in four to
seven minutes for videos longer than one hour.
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1. GIRIS

Video, ses ve gorintiiden meydana gelmektedir. Video, herhangi bir gérintinin
iletmek veya saklanmak i¢in elektromanyetik enerjiye g¢evrilmis halidir. Ses, insan
kulagim etkileyerek isitme duyusu olusturan hava molekiilleri ya da bunlarin neden
oldugu ufak basing degisimleri ya da bu fiziksel olayin neden oldugu isitsel izlenimdir.
Gelisen teknolojiyle birlikte video ve ses analizi alanlar1 arasindaki sinirlar1 asarak
multimodal veri anlayigmi artirmaya yonelik biiyiik bir ilerleme kaydedilmektedir.
Video ve ses verilerinin birlestirilerek incelenmesi olaylarin daha derinlemesine ve
biitiinsel bir sekilde anlagilmasma olanak tanimaktadir. Gorsel ve isitsel bilgilerin bir
araya getirilmesi bilgisayar sistemlerinin ¢evresel baglami daha etkili bir sekilde
kavramasina imkan saglamakta bu da yapay zeka uygulamalarinda daha sofistike ve
duyarli sonuglara yol agmaktadir. Video ile ses arasindaki bu baglant1 hem eglence hem
de profesyonel alanlarda kullanilan uygulamalarda daha zengin ve anlamli deneyimler
sunmaktadir. Bu baglamda video-ses tanimlari, bilgisayar goriisii ve ses isleme
alanlarin birlestirerek daha kapsamli bir veri analizi yaklagimi imkani olugsmaktadir. Bu
proje video ve ses verileri arasindaki bu 6nemli baglantiy1 anlamaya odaklanarak daha
derinlemesine ve biitiinsel bir anlayisin nasil elde edilebilecegi konusunda kilit bir katk1
saglamay1 amaglamaktadir. Giiniimiizde derin 6§renme ve onun bir alt dali olan yapay
sinir aglarinm kullanimiyla birlikte giindelik islerimiz daha da kolaylasmistir. Bu
gelismelere oOrnek verecek olursak ozellikle evlerimizde kullandigimiz temizleme
robotu gibi siirekli 6grenerek kendini yenileyen ve 6grendigi bilgileri isleyerek gelisen
sistemler hayatimizi kolaylastirmaktadir. Video paylasim platformlar1 da kullanicilarin
bilgi paylasimi, bilgiye ulagsmasi ve degerlendirmesi agisindan bir¢ok insan igin firsat
konumundadir. Bu platformlarda egitimden sanata, sanattan giindeme kadar birgok
video bulunmaktadir. Ozellikle egitim amagh videolar birgok grenci, egitici ve katki
saglayicilar igin 6nemlidir. Video paylasim platformlarmin bazilarinda (YouTube gibi)
altyazi agiklamalar1 da bulunmaktadir. YouTube platformunda bulunan altyazilar
videodaki seslere gore c¢evrim saglamasmma ragmen Kkelime arama imkan
sunmamaktadir. Bu platformlarda gergeklestirilen kelime gevirilerinde videonun orijinal
sesine bagli olarak farkli gevirimler yapildigi ve mevcut yontemlerin frekans
degerlerine dayali olarak dogru geviri imkaninin diisiik ihtimalde oldugu g6z 6nunde
bulundurularak, yapay sinir aglar1 alanindaki teknolojik ilerlemelerle dil
karmagikliklarmi anlama ve isleme yeteneklerini artirmayir amaglayan bir program

gelistirilmesi hedeflenmigstir. Sesten metne c¢evrim imkéani saglayan ses tanima



yontemleri yapay sinir aglarina dayanmaktadir. Ses tanima yontemleri videolardaki
konusmalar1 anlik olarak metin formata doniistiirme yetenegi saglar. Daha sonra metin
analizi yontemleriyle kullanicilarin belirli bir kelimeyi igeren boliimleri hizli ve etkili
bir sekilde tespit etmesine olanak tanir. Ses tanima yontemlerini kullanarak videolardaki
konusmalar1 metne doniistiiren bu proje ardindan metin analizi yontemleriyle videoda
aranmak istenilen kelimeye, o kelimenin video gectigi zamana erisebilme ve bunlari
belirleyebilmeyi hedeflemektedir. YouTube altyazi sistemlerinin kullaniminda tespit
edilen eksiklilerin tamamlanmasi ile gelistirilen bu proje ayni zamanda video
platformlarindan faydalanmak isteyen kullanicilarin zaman tasarrufu yapmalarma
yonelik ses ve metin teknolojilerini bir araya getirmektedir. Bu sayede kullanicilar
video icerigini daha etkili bir sekilde kesfetme, arastirma ve anlama konusunda daha
fazla destek alabilmektedir. Ses tanima yontemlerinde kullanilan bu teknolojik
ilerlemeler yasanilan dil karmasikliklarini anlama ve isleme yeteneklerimizi artirarak,
iletisim ve veri analizleri alanlarda 6nemli gelismelere yol agmustir. (Jurafsky ve ark.,
2009) tarafindan, bu alanlardaki ¢alismalar1 incelenmistir. Ilgili calisma dogal dil
isleme, dil modelleri, konusma tanima yOntemleri ve sesleri yaziya g¢evirme gibi
konular1 kapsayarak bu konularda arastirmalar yapmak igin kapsamli bir kaynak niteligi
tasimaktadir. Konusma tanima teknolojisi sesi otomatik olarak metne doniistiirerek
konusma ve yazili metinler arasindaki doniisiimii saglamay1 hedeflemektedir. Yapilan
calismalar ses dalgalarmin matematiksel olarak analizi, dil modelleri, makine 6grenimi
ve dil O6grenimi {izerinedir. (Chollet ve ark., 2019) tarafindan, derin 6grenme
modellerinin konusma tanima ve sesleri yaziya g¢evirme alaninda biiyiik bir etki
yarattigini vurgulanmaktadir. Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalar1 blylk
veri setleri iizerinde egitilerek daha dogru ve kesin sonuglar elde etmeye yonelik
¢ozlimler sunmaktadir. Bu ¢Ozlimler sayesinde otomatik sesli yanit sistemleri, dikte
edilen metinlerin transkriptleri ve toplantilarin otomatik olarak yazili metinlere
dokiilmesi gibi birgok uygulama miimkiin hale gelmistir.

(Mikolov ve ark., 2013), kelime gomme (word embedding) tekniklerini
tanitarak, dilin semantik yapisini temsil etmede Onemli bir adim atilmis oldugunu
gostermislerdir. Kelime gdmme kelimelerin vektorlerle temsil edilmesini saglayarak dil
isleme algoritmalarmin daha etkili ve anlamli sonuclar {iretmesini saglamaktadir. Bu
teknikler metin analizi, duygu analizi, metin siniflandirma, oneri sistemleri ve otomatik
ceviri gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu sayede metin verilerinin daha

etkili bir sekilde anlasilmasi ve kullanilmas1 miimkiin hale gelmektedir. Bunun yani sira



konusma tanima, dogal dil isleme ve bilgisayar destekli dil 6grenimi teknolojileri birgok
sektorde biyik etkiler yaratmaktadir. Ornegin; ¢agr1 merkezlerinde miisteri hizmetleri
icin otomatik sesli yanit sistemleri, kullanict arayiizlerinde sesli komut sistemleri ve
sanal asistanlar gibi uygulamalar insan makine etkilesimini daha kullanict dostu ve
verimli hale getirmektedir. Ayrica veri madenciligi ve biyiik veri analizleri gibi
alanlarda da dogal dil isleme teknikleri kullanilarak, biiyiik miktarda metin verisinden
anlamli bilgiler ¢ikarilmakta ve karar verme siireclerine katki saglamaktadir. Bu
alanlardaki ilerlemeler; iletisim, arama motorlari, metin madenciligi, sesli komut
sistemleri,  transkriptler gibi bircok alanda insanlarm  giinlik  hayatini
kolaylastirmaktadir. Ancak hala bazi zorluklar ve gelistirilmesi gereken alanlar
bulunmaktadir. Ornegin; aksanl konusmalar, hizl1 konusmalar, arka plan giiriiltiisii gibi
faktorler konusma tanima ve sesleri yaziya ¢evirme siireclerinde dogrululuk oranim
etkileyebilmektedir. Bu nedenle daha hassas ve adaptif algoritmalarin gelistirilmesi ve
daha fazla veri toplanmasi 6nemli arastirma konularidir.

Genel olarak bu teknolojiler, bilgisayar destekli dil 6grenimi ve konusma tanimi
gibi alanlardaki teknolojik gelismelerle insanlarin konusma ve yazili metin arasindaki

dontistimii daha etkili ve verimli bir sekilde gerceklestirmesini saglamaktadir.

1.1.Tezin Amaci

Bu tez calismasinin temel amaci video igeriklerinde yer alan ses bilgilerini
anlamli metinlere doniistiirerek, kullanicilarin istedigi kelimeleri arama siireglerini
optimize eden bir program gelistirmektir. Bu hedef dogrultusunda videolardaki ses
verilerini analiz etmek, tanimak ve transkribe etmek amaciyla kullanilan mevcut
teknolojilerin sinirlarimi asmak icin kapsamli bir yaklasim benimsenmistir. Oncelikle
videolardan elde edilen ses bilgilerinin dogru ve giivenilir bir sekilde metin formatina
cevrilmesi igin ses tanima yOntemlerinin gelistirilmesi tizerine odaklanilmigtir. Bu
yontemlerin farkli aksanlara, giiriiltii seviyelerine ve konusma hizlarma adapte
edilebilirligi saglanmasiyla gesitli video kaynaklarindan gelen ses verilerinin etkili bir
sekilde islenebilmesi mimkin olmustur. Bu yonteminin kullanimi sonrasi elde edilen
metin verileri Uzerinde dil isleme teknikleri kullanilarak anlamli kelimelerin
belirlenmesi ve bu kelimelerin igerige gore endekslenmesi saglanmistir. Bu asama
kullanicilarin belirli bir kelimeyi videolarda hizli ve dogru bir sekilde aramasina olanak

taniyan temel bir bileseni olusturacaktir.



Glinlimiizde video paylasim sitelerini kullanicilar video izlemek, yiiklemek ve
paylasmak i¢in tercih etmektedir. Bu da insanlarin Dbilgiye ulagmasini
kolaylagtirmaktadir. Bazi video sitelerinde video yiikleyen kullanicilar altyazi da
kendileri ekleyerek kendi konustugu dilin altyazili halini de kullanicilara sunmaktadir.
YouTube video paylasim sitesinde video {ireterek diinya c¢apinda bilinmis farkl
iilkelerde izleyicileri olan kullanicilar bulunmaktadir. Video {ireticileri bir¢ok farkli
iilkelere erismek icin seslendirme ve altyazilari o iilkenin diline gore de ¢evirmek igin
birgok personele ihtiya¢ duymaktadir. Video paylasim sitelerinden YouTube Uzerinde
bulunan videolar altyazi eklenmedigi durumda kullanicinin istegi iizerine otomatik
olarak c¢evirme eklentisi de bulunmaktadir. Cevirme butonuna basildiktan sonra
videodaki seslere gore farkli ¢evrimler ortaya ¢iktigi ayrica kullanicilarin herhangi bir
kelime arayamadigi da bilinmektedir. Tiim bu arastrmalar sonucu STT yonteminin
tespit edilen ihtiyaglara gore gelistirilmesi ile kullanicilara kolay ve anlasilir bir
arayiizle kullanicinin, istedigi videoyu indirebilmesi, istedigi kelimeyi aramasi, aradigi
kelimenin saniyesini gosterilmesi ve aradigi kelimeye tikladiginda kullanicinin kendi
medya oynaticisindan o saniyeden itibaren ¢alismaya baslayacak program i¢in arastirma
ve gelistirme faaliyetleri yapilmustir. Bu proje ile ses tanmima alaninda arastrma ve
gelistirme calismalarina katkida bulunmak ve kullanicilara zaman kayb1 yasatmaksizin

kullaniglt bir program sunulmasi hedeflenmistir.

1.2.Tezin Onemi

Guniimiizde internet {izerindeki video igerikleri hizla artmakta ve bu
iceriklerdeki ses bilgilerine erisim geleneksel metin tabanli arama yontemlerine kiyasla
daha karmasik hale gelmektedir. Bu proje videolardaki sesleri metne doniistiirerek
kullanicilarin belirli konular1 veya kelimeleri iceren video igeriklerini hizli ve hassas bir
sekilde bulabilmesini saglamak amaciyla bir ¢6ziim sunmayr hedeflemektedir.
Videolardaki sesleri metne ceviren bir programin gelistirilmesi egitimden medyaya,
giivenlik uygulamalarindan arastirmalara kadar bir¢ok endustriye uygulanabilir
¢oziimler sunma potansiyeli tasimaktadir. Ornegin; egitim sektoriinde ders igeriklerini
daha etkili bir sekilde indeksleme, medya sektoriinde igerik arama ve kataloglama ve
giivenlik uygulamalarimda sesli igerik analizi gibi bir¢ok alanda kullanilabilirlik
acisindan genis bir perspektif saglamaktadir. Videolardaki sesleri metne doniistiirme,
biiylik veri setlerinin icerisinde gizli kalmis bilgilerin daha etkili bir sekilde analiz

edilmesine olanak tanimaktadir. Bu da isletmelerin veya kurumlarin veri tabani



sorgulama, veri madenciligi, veri gorsellestirme ve raporlama gibi islevleri
gerceklestirmesi gibi uygulamalarinda daha derinlemesine icgoriler elde etme ve
stratejik kararlar alma sureclerini desteklemektedir. Bu proje mevcut video paylasim
sitelerinde bulunan altyazi sistemlerinde tespit edilen eksiklikler ve bu platformlarda
kelime arama oOzelligi olmamasit nedeniyle bu alanda yapilan arastrma ve
gelistirmelerle IT (Bilgi Teknolojileri) sektoriiniin temel amaci olan insanlarin hayatini
yararli bir sekilde kolaylastrmaktadir. Video paylasim siteleri kullanicilara bir bilgi
paylasimi sunmaktadir. Videolar bazen bir dakika olabildigi gibi bazen bes saatten fazla
bile olabilmektedir. Programin 6nemi kullanici izlemek istedigi yeri izlemek icin
saatlerce aramaya veya video icinde dakika dakika gezerek zaman kaybetmesini
engellemek, aradigi kelimeyi ve kelimenin bulundugu saniyeyi bulup kendi medya
oynaticisindan izlemesini saglayarak hem zaman kaybmi 6nlemek hem de giindelik

hayatimiz i¢in kolaylik sunmak maksadiyla gelistirilmesi hedeflenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Yapay Sinir Aglar ile Konusma Tamima alaninda yapilan ¢cahsmalar

Yapay sinir aglari, konusma tanima alaninda son yillarda giderek artan bir
oneme sahip olmustur. Bu teknolojiler biyolojik sinir sisteminden esinlenerek tasarlanan
ve genellikle derin dgrenme modellerini igeren bilgisayar algoritmalaridir. incelenen
calismalarda da goriildigii gibi 0zellikle Rekursif Sinir Aglar1 (RNN) ve LSTM aglari,
konusma sinyallerinin karmasikligin1 ve igerdigi desenleri anlama konusunda yiksek
basar1 elde etmistir.

(Ahad, A. ve ark., 2002) tarafindan yapilan ¢alismada, yapay sinir aglarinin gok
katmanli algilayicilarmin konusma tanima performansi iizerindeki etkisi incelenmistir.
Bu arastirmada 0 ila 9 arasindaki sayilardan olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Her
bir ifade 100 kez tekrarlanarak toplamda 1000 ifade iceren bir veri kiimesi elde
edilmistir. Bu veri kiimesi lizerinde konusma tanima i¢in en uygun 10 yapay sinir ag1
modeli arastirilmistir. Calismada iki katmanh ag kullanildiginda 6grenme oraninin
etkisi ve iterasyon sayisinin tamimaya olan etkisi incelenmistir. Sistemin en 1iyi
performanst %0,01 hata oraniyla elde edilmis ve 6grenme oraninin farkl degerlerinin
sistemin basarisin1 dogrudan etkilemedigi gézlemlenmistir. Ayrica sonuca varmak icin
birkag yiiz adet iterasyon gerektigi belirtilmektedir.

(Uzun, E., 2007) tarafindan gerceklestirilen "Gorme Engelliler I¢in Basili
Dokuman Yorumlama ve Seslendirme Sistemi” ¢alismasinda sistem metin, grafik ve
tablo gibi goruntdlerin sesli olarak aktarimmi saglamaktadir. Bu amagla Yapay Sinir
Aglar1 teknolojisi kullanilmistir.

(Saijid, A. Marhon ve ark., 2006) tarafindan Higher Enstitiisiinde
gerceklestirilen yapay sinir aglariyla konugmaci tanima g¢alismasinda ortalama %80
tanima basarisi elde edilmistir. Bu arastirmada toplam 8 kisiden 5 adet egitim ve 5 adet
test verisi alinarak toplamda 80 veri noktasiyla bir veri tabani olusturulmustur.
Konusma tanima islemleri bu veri noktalariyla gerceklestirilmistir.

(Morali, 1. A. ve ark., 2006) tarafindan Dokuz Eyliil Universitesi Bilgisayar
Muhendisligi boliimiinde yapilan calismada ¢ok katmanli algilayicilar kullanilarak 4
kisiden alman 72 adet ses 0rnegiyle konusmaci tanima ¢aligmasi gerceklestirilmistir. Bu
aragtirmada ses 6rneklerinin MFCC ¢ikarilarak geri yayilim algoritmasi uygulandiginda
%357 oraninda basar1 saglanmistir.

(Sentiirk, T. ve ark., 2016) tarafindan kaleme alinan "Tiirkce Metin Seslendirme"

isimli makalede iki farkli yontem incelenmistir. Cift-ses eklemeli ydntemin



seslendirilen metnin dogalliktan uzak oldugu tespit edilince hece eklemeli YILMAZ ve
YAGCI yontemi kullamlmistr. Ayrica daha &nce yapilan caligmalarla
karsilastirilabilmesi ve yapilarla miidahale edilebilmesi i¢in kullanictya XML bigiminde
sunulmustur. Aynm1 ¢alismada gorme engelliler icin metin dizenleyici program da
gelistirilmistir. Klavyeden girilen her ifade sesli olarak iletilmistir. Farkli yas
gruplarindan dinleyicilerle yapilan deneylerde hece eklemeli yontemin kullanildigi
sistemin anlasilirlik orani1 %96.1 olarak 6l¢iilmiistiir.

(Caner, M. ve ark., 2005) tarafindan Afyon Kocatepe Universitesi ve Celal
Bayar Universitelerinde gerceklestirilen ¢alismada, 7 farkli kisiden alinan 'a' sesli
harfinin 6znitelikleri belirlenmis ve bunlar sesli harfin alindig1 kisiyi bulacak sekilde
egitilmis ¢ok katmanli bir ag yapisiyla egitilmistir. Daha sonra egitim setinde
bulunmayan 11 veri setiyle agin basaris1 test edilmistir. Test sonucunda 7 kiside
ortalama %90 tanima basaris1 elde edilmistir.

Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli modellerinin gelistirilmesi ve geri yayilma
isleminin sorunlar1 nispeten giderildikten sonra derin 6grenme olarak adlandirilan
mevcut olarak siklikla kullanilan yontem 2006'da baslamistir (Bengio, Y. ve ark, 2007).
Bu kapsamda (Morandi, A., 2012) tarafindan, Derin Inan¢ Aglari'min (DBN) acgozlii
yaklasim ile egitimini 6ngoren bir strateji kullanarak verimli bir sekilde egitilebilecegini
gOsterilmistir. Stratejinin amaci agirliklar1 rastgele degil daha akilli bir sekilde

baglatmaktir.

2.2. Konusma Tanima Siireci

Konusma teknolojisi giiniimiizde dogal dil isleme, makine 6grenimi ve ses
isleme alanlarmin kesisiminde 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu dnemli
konular1 temel alarak gelistirilen proje ses tanima ve sesleri yaziya ¢evirme alaninda
yapilan ¢alismalara odaklanarak videolardaki sesleri yaziya ¢evirerek aranan
kelimelerin saniyesine gotliren bir program gelistirmeyi amaglamaktadir. Konusma
tanima teknolojisinin uygulanabilmesi igin veri madenciligi, dil 6grenme sistemleri ve
konusma tabanl etkilesim yontemleri dnemlidir.

Ses tanima alani igerisinde bulunan konusma tanima disiplini gelisen teknoloji
siirecinde kendine dnemli bir yer edinmeye ¢alisan bir yontemdir ve insan sesinin bir
mikrofon vasitasiyla bilgisayar tarafindan algilanarak taninmasi islemidir (Yalgmn, N.,
2008). Konusma tanima teorisi, Otomatik Konusma tanima (Siirekli Ses Tanima,

Sozciik yakalama, Ayrik ses tanima), konusmaci tanima, dil tanima, Ses Uretme,



konugmaci ayrimi, Ses kodlama uygulamalarini igermektedir. Konusma tanimada sinyal
isleme modiiliniin amaci Orneklenen konusma sinyalini islemek ve genlik
degisimlerinden, konugmaci stresinden, iletisim araglarindan veya kanalindan gelen
giiriiltiiden bagimsiz bir gosterim elde etmektir. Sayisala doniistiirme islemleri sirasiyla
ornekleme, nicelendirme ve kodlama asamalaridir (Yalgin, N., 2008).

Konugma sinyalinin modellenmesi, sesli ifadelerin bilgisayar destekli olarak
tanmima siirecine eklenebilmesi i¢in bunlarin 6ncelikle bu siirece hazirlanmalari
gerekmektedir. Bu amacla sesli ifadelerin bir mikrofon araciligiyla 6rneksel sinyallere
dontistiiriilmesi, sayisallastirilmasi, sayisallastiran bu sinyallerin gerekirse filtrelenmesi,
etiketlenmesi (6rnegin sesler, fonemler, sozciikler olarak) ve tanima islemlerine taban
olusturacak parametrik yapilar ya da yalm modellerle ifade edilen bigimlere
dontistiiriilmesi gerekmektedir. Konusma Teknolojisi, insan sesini matematiksel olarak
analiz ederek konusmay1 anlasilir metinlere doniistiirmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu
teknoloji dogal dil isleme, makine O6grenimi ve derin Ogrenme gibi disiplinlerin
etkilesimini icermektedir. Konugsma tanimma siireci ses dalgalarinin 6rnekleme ve
zamanlama iglemlerinden gegirilerek sayisal bir temsile doniistiiriilmesiyle
baslamaktadir. Ardindan Oriintii tanima algoritmalar1 ve dil modelleri kullanilarak sesin
metne doniisiimii gergeklestirilir.

Derin sinir aglarinda, RNN ve LTSM gibi yapilar konusma tanima
yontemlerinde kullanilan etkili yontemler olarak bilinmektedir. Bu modeller
konusmacilarin farkli aksanlari, konusma hizi, arka plandaki giiriiltii veya diger sesler
gibi zorluklar1 agsmak igin 6grenme yeteneklerini kullanirlar. Proje, konusma teknolojisi
alaninda videolardaki sesleri yaziya ¢evirerek aranilan kelimenin saniyesine gotiiren bir
programin gelistirilmesini amaglamaktadir. Bu program derin 6grenme modellerinin
kullanimiyla konusmanin anlasilir metinlerle doniistiiriilmesini saglayarak kullanicilarin
videoda arama yapmasini saglamaktadir.

Bir konusma tanima modeli Sekil 2.1.’de yer almaktadir. Sekil 2.1. adim adim islenecek
olursa asagidaki gibidir;

*Konugma tanima sinyallerinin gosterimini elde etmek i¢in sinyal isleme,

*Gosterilen anahtar elemanini belirlemek ve fazla bilgiyi ¢ikarmak amaciyla 6zellik
¢ikarma,

*Kelime tespiti ¢ikarmak i¢in zaman diizenleme ve model karsilastirma algoritmalari,

*Bir final kelime dizisi segmek i¢in dil modeli (Yalcin, N., 2008)
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Sekil 2.1. Konusma Tanima Modeli (Yalgin, N., 2008)

2.3. Konugsmadan Metne Yontemi ile ilgili yapilan ¢calismalar

Konugmay1r metne doniistiirme hesaplamali dil bilim yoluyla konusulan dilin
taninmasini ve metne c¢evrilmesini saglayan bir konusma tanima yazilimidir.
Konugsmay1 metne doniistirme yodntemi herhangi bir cihazda sesi dinleyerek sesin
dizenlenebilir bir bicimde kelimesi kelimesine bir metin dokiimiinii sunar. Yazilim bu
islemi ses tamima Ozelligi yoluyla gerceklestirir. STT yontemi, dil bilimsel
algoritmalardan yararlanarak konusulan sozciiklere ait ses sinyallerini ayirt eder ve bu
sinyalleri Unicode karakterler kullanarak metne aktarr. Konugsmanin metne
dontstiiriilmesi birkag adim igeren karmasik bir makine 6grenimi modeli yoluyla
gergeklestirilir. Adim adim incelenecek olursa:

Konusma sirasinda sozciikler agzimizdan ¢ikarken bir dizi titresim meydana
gelir. Konusmay1 metne doniistiirme teknolojisi bu titresimleri algilaylp bir analog-
dijital doniistiiriicii yoluyla dijital dile c¢evirir. Analog-dijital doniistiirlicii bir ses
dosyasidaki sesleri alir, dalgalar1 ayrintili olarak Ol¢iip filtreleyerek ilgili sesleri ayirt
eder. Sesler daha sonra saniyenin yiizde veya binde biri kiiglikliiglinde segmentlere
ayrilir ve ardindan fonemlerle eslestirilir. Fonem herhangi bir dilde bir sdzctigii bagka
bir sozcikten ayirt eden bir ses birimidir. Ornegin; Ingilizcede yaklasik 40 adet fonem
bulunmaktadir. Fonemler daha sonra bunlar1 yaygin olarak bilinen ciimleler, sdzciikler
ve ifadelerle karsilastiran bir matematiksel model yoluyla bir ag ilizerinde g¢alistirilir.
Ortaya ¢ikan sonu¢ metin olarak ya da ses dosyasina en yakin versiyona bagl olarak bir

bilgisayar dosyas1 formatinda sunulur. Konusmadan metne doniistiirme, genellikle s6zlii



iletisimi yazili forma aktarmak amaciyla kullanilan bir islemdir. Bu islem bir dizi farkl
amag i¢in kullanilabilir ve bir¢ok alanda ¢aligmalar yapilmistir. Bazi kullanim alanlar1
ve Ornekleri asagida yer almaktadir:

Transkripsiyon: Arastirma, roportaj, seminer veya ders notlar1 gibi
konusmalarin yazih kayitlarinin olusturulmasinda yer almaktadir. Ornegin bir iiniversite

ogrencisi derse katilirken not almak yerine dersin ses kaydini transkribe edebilir.

Dijital isleme ve Analiz: Konusma metinleri, bilgisayarlar tarafindan islenebilir
hale getirilmektedir. Konusma metinlerinin STT yOntemiyle metin formatina
doniistiiriilmesi duygu analizi, konugma tanima ve diger yapay zeka uygulamalar1 i¢in

onemlidir.

Engelli Bireyler icin Erisilebilirlik: isitme veya gdérme engelli bireyler icin
konusma ve sesli icerigin metne doniistiiriilmesi onlarm bilgiye erisimini kolaylastirir.
Ornegin bir isitme engelli kisi konusma metni olarak sunulan bir podcast'i

okuyabilecektir.

Yasal ve Hukuki Belgeleme: Mahkeme kayitlari, ifadeler, roportajlar gibi
hukuki belgelerin metin formatina doniistiiriilmesi hukuk alaninda 6nemlidir. STT

yontemi ile dava hazirligi, belgeleme ve raporlama siiregleri kolaylastirilabilir.

Egitim ve Egitim Materyalleri: Derslerin, konferanslarin veya egitim
materyallerinin transkriptlerinin olusturulmasi egitim sektoriindeki 6nemli kullanim
alanlarindandir. STT yontemi, 6grencilerin ders icerigine daha kolay erismesini saglar

ve 0grenme siirecini destekler.

STT yontemi ile ilgili yapilan ilgili caligmalar agagida yer almaktadir:

(Thimmaraja, Y. G. ve ark., 2017) tarafindan gerceklestirilen calismada,
Ingilizce ASR sistemi olusturmak i¢in Kaldi konusma tanima arac seti kullanilarak, Dil
Modeli ve Akustik Model olusturulmustur. Test verileri Hint eyaleti olan
Karnataka'daki ciftgilerden kontrolsiiz ortamlarda toplanmis ve ASR modellerinin
gelistirilmesi i¢in kullanilmistir. Toplanan konugsma verileri hazir bir ara¢ kullanilarak

metne doniistiirilmiistiir. Gelistirilen Otomatik Konusma Tanima sistemlerinin,



ciftcilere tarimsal emtia fiyatlarma ve hava durumu bilgilerine zamaninda erigim
saglayacak sistemlerde kullanilabilecegi ¢aligmada belirtilmistir.

(Baniardalan, F. ve ark., 2017) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, diisiik bant
konusma islemi ve akustik modelleme yontemlerinden faydalanilarak Mel diisiik bant
konugma tanima iglemi Onerilmistir. Caligmada konusma verilerinin yani sira farkl
calismalarla karsilastirma yapabilmek amaciyla konusma tanima deneyleri sunulmustur.
Guraltiili ortamlarda farkl filtrelerin kullanilmasiyla elde edilen aurora2 veri kiimesi
kullanmilmistir. Egitim siirecinde daha yiiksek seviyede giiriiltii iceren Mel diisiik
bantlarina daha disiik agirliklar tahsis edilerek giriiltii davranis1 egitilebilecegi ve
gurulti azaltmada daha iyi performans gosterilecegi belirtilmistir.

(Sel ve ark., 2011) tarafindan gerceklestirilen "Beyin Bilgisayar Arayiizleri I¢in
Tiirkge Metinden Konugma Sentezleme Sistemi" adli ¢alismada, konusma veya hareket
etme yetenegi olmayan engellilere yonelik bir Tiirk¢ce metinden konusma sentezleme
sistemi gelistirilmistir. Bu sistemde girdi olarak alman metin anlamsal olarak
incelenmemis ve bu nedenle Tiirk¢eye 6zgii ses degisimlerinin kaliteli bir sekilde
okunmadig1 belirtilmistir.

(Sasithon, P. S., 2017) tarafindan gergeklestirilen bir diger ¢alismada Tayland'in
kuzeydogusunda konusulan Isan dili igin otomatik bir rakam konusma tanima sistemi
sunulmustur. Konusma 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in MFCC ve konusma tanima i¢in Sakli
Markov modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada yerli konusmacilardan elde edilen bir
Isan rakami (0-999) okunus verisi toplanmustir. Isan rakamlarini sdyleyen konusmacilar
icin izole edilmis veriler ve slirekli konusma tanima gorevi lizerine odaklanilmustir.
Sadece rakamlar {izerine yogunlastigindan basar1 oranlar1 yiikksek oldugu tespit
edilmistir. Genis kelime haznesine sahip bir ASR sistemi ile karsilastirilmasimin
muimkiin olmadig1 tespit edilmistir.

(Karamehmet, T., 2015) tarafindan gergeklestirilen "RC8660 Ses Sentezleyici ile
Tiirkce Metinden Konugsma Sentezleme" adli ¢aligmada, yeni bir harici sozliik
tanimlanmis ve dogru heceleme i¢in gerekli kurallar bu sozliige entegre edilmistir. RC
8660 kart1, ¢ikis sesini kontrol edebilen bir 6zellige sahiptir. RC 8660 kartinda ses
seviyesi, hiz, karakter aralifi, yanki, ton gibi faktorler istenilen diizeyde
ayarlanabilmektedir. Gelistirilen sistemin engellilere yardimci olabilmesi i¢in diger
sistemlere (e-kitap okuyuculari, ATM makineleri, navigasyon sistemleri vs.) de

uygulanmasi gerektigi belirtilmistir.



(Ho, H., Mawardi, V. C. ve ark., 2017) tarafindan yapilan c¢alismada, Sakl
Markov modelleri kullanicinin sagladigi sesi tanimak ic¢in kullanilmistir. Soru
cevaplama sistemi, ilgili belgeleri almak icin Lucene arama motorundan vektor uzay
modeli kullanmigtir. Biitiin deneyler Endonezce iizerine yapilmistir. Sistemi egiten
konugma verileri tek bir kaynaktan alinmistir. Sisteme giren toplam konusma verileri 30
kelimelik kompozisyon olup her kelime 30 kez tekrarlanarak olusturulmustur. Konugma
egitim verilerinin miktarinin arttirilmasi gerektigi belirtilmistir. Ayrica belge tizerinden
almacak cevabr gormek i¢in sdzdizimsel ve semantik yontemlerin kullanilmasi
sonuglar1 tyilestirebilecegi belirtilmistir.

(Ashyan, R. ve ark., 2018) tarafindan yazilan "Tiirke Metinler I¢in Hece
Tabanli Konusma Sentezleme Sistemi" adli makalede, metni konusmaya ceviren bir
sistem tasarlanmustir. Gelistirilen sistemde en kucik ses birimi olarak heceler
kullanilmistir. Test edilen sistem ortalama bir puan almistir. Seslendirilen metnin iyi
anlagildig1 ancak vurgu ve tonlama konularinda iyilestirmeler yapilmasi gerektigi
vurgulanmustir.

(Oflazoglu, C. ve ark., 2011) tarafindan gerceklestirilen "Tiirk¢e Duygusal
Konusma Veri tabani" calismasinda, 55 adet Tiirk¢e dilinde filmden c¢ikartilan 5304
konusma sinyali ve bu sinyallerin metinsel icerikleri yer almaktadir. Konusma sinyalleri
mutlu, noétr, saskm, TUlzgiin, korku gibi duygulardan olusmaktadir. Veri setleri,
aktivasyon, baskinlik ve degerlik olmak iizere {i¢ boyutlu duygu uzayindan etiketlenerek
olusturulmustur.

(Syadida, A. Q. ve ark., 2017) tarafindan gergeklestirilen bu calismada, acik
kaynakli Sphinx4 ara¢ seti kullanilarak siirekli ASR i¢in Endonezce iizerine bir
uygulama gelistirilmistir. Calismada 407 climleden olusan bir metin derlemi ve 4070
konusma dosyas1 kullanilmistir. Veri olusturmak icin 10 Endonezyali konusmacidan
veri toplanmistir. Ancak calismada kullanilan egitim verisi siirekli konugma tanima
isleminde yetersiz kalmistir, bu nedenle verilerin ¢ogaltilmasi gerekmektedir.

(Giildali, K., 2009) tarafindan yapilan "Tiirkce Metin Seslendirme"
calismasinda, ses birimi olarak heceyi kullanan ve eklemeli sentezleme teknigi kullanan
bir sistem gelistirilmistir. Girdi metni alinarak bosluklar ve satir baslarindan
arindirilmistir. Ardindan kelimeler tespit edilip hecelerine ayrilmis ve bu heceler liste
yapisinda tutulmustur. Her hece icin veri tabanindan ilgili ses dosyasi getirilmis ve
eklemeli sentezleme algoritmasiyla seslendirme islemi gerceklestirilmistir. Yapilan

testlerde anlasilabilirlik agisindan ortalamanin {izerinde sonuclar elde edilmistir.



(Ark, G., 2011), “Goérme Engelliler I¢in Bilgisayar Kullaniminm
Etkinlestirilmesi, Erisilebilirlik ve Bir Tirk¢e Hece Tabanli Konugma Sentezleme
Sisteminin Gelistirilmesi” isimli ¢alismasinda, eklemeli sentezleme yontemi kullanarak
hece tabanli bir metinden konusma sentezleme sistemi gelistirmistir. Yapilan testlerde
kalitenin ortalamanin {izerinde oldugu saptanmistir. Kullanici izerinde yapilan testlerde
ise ses kalitesinin daha iyi olmas1 gerektigi, seslerin diksiyonu diizgiin bir konugmaci
tarafindan seslendirilmesi gerektigi ve vurgusal anlamda iyilestirilmeler yapilmasi
gerektigi sonuglar1 elde edilmistir.

(Tekindal, B. ve ark., 2012) tarafindan yapilan "Gdrme Engelliler I¢in Tiirkce
Metinden Konugma Sentezleme Yazilimi Gelistirilmesi" c¢alismasinda eklemeli
sentezleme yontemini kullanan bir metin okuyucu yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilim
elektronik ortamda bulunan bir dokiimani insan sesine yakin bir sesle konusmaya
cevirebilmektedir. Gorme kayb1 olan 10 kisi iizerinde yapilan testlerde vurgunun daha
fazla iyilestirilmesi gerektigi ve ayni zamanda hece ses dosyalariim daha kaliteli bir ses
kayit ortaminda yapilmasi gerektigi belirlenmistir.

(Tong, R. ve ark., 2017) tarafindan gerceklestirilen calismada ¢ocuklarin
konusmasini tanimak igin yetiskinlerden elde edilen veriler kullamlmistir. Onceden
egitilmis yetiskin modeline akustik model uyarlamasi yapilmistir. Sistemin egitimi i¢in
Mandarin yetigskin konusma egitim kiimesi kullanilmistir. Dort farkli cep telefonuyla
975 kisiden yaklasik 360 bin farkli konusma kaydi almmustir. Cocuklarin
konusmalarmin islenmesi biiylik 6lgekli ¢ocuk konusma verilerinin bulunmamasi
nedeniyle yetiskinler i¢in konugsma tanima gorevinden daha zorlayici olmustur.

(Polur, P.D. ve ark., 2001) yaptiklar1 uygulamada, Geri Yayilimli Cok Katmanl
Algilayic ile Ingilizce "yes (evet)" ve "no (hayir)" kelimelerinin tanmmasi iizerine
odaklanmislardir. “Evet” ve “hayir” kelimelerinin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in 13 adet
MFCC kullanilmistir. Sistem iki farkli kadin konusmacmin ses kayitlariyla test
edilmistir. Test sonuglarina gore evet kelimesi i¢in %75 ve hayir kelimesi icin %90
oraninda basar1 elde edilmistir.

(Tora ve ark., 2017) tarafindan gergeklestirilen "Implementation of Turkish
Text-To-Speech Synthesis On A Voice Synthesizer Card With Prosodic Features"
calisgmasinda, Tiirkge metin okuma sentezi bir ses sentezleyici Kkart ile
gerceklestirilmistir. Tasarlanan sistem daha anlasilir ve dogal konusma iiretebilmek icin
prozodik 6zellikler uygulayarak zenginlestirilmistir. Prozodik 6zellikler arasinda perde,

hiz, hacim, gecikme ve ton bulunmaktadir. Anlagilirlik testlerinde 5 (zerinden 3,29



puan elde edilmistir. Gelistirilen sistem, konusma teknolojisi ile ilgilenen arastirmacilar
icin bir test ortami olarak kullanilabilecegi belirtilmistir.

(Azam, S.M. ve ark, 2007) tarafindan gergeklestirilen uygulamada ise Urdu
dilinde seslendirilen rakamlarin taninmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada Geri Yayilimli
CKA vyapist kullanilmigtir. Bu c¢alismada her bir kelime i¢cin 39 defa MFCC
hesaplanmistir. Calismada bir konugsmacinin 100 defa seslendirmesi olusturulan bir veri
tabani kullanilmistir. Bu ¢alismada basar1 oraninin %98 oldugu belirtilmektedir.

(Yusuf, SM. ve ark., 2021) tarafindan yayimlanan c¢aligmada, konusmadan
duygu tanima sistemlerindeki veri azlig1 ve gevresel gliriiltiiyii 6nemli sorunlar olarak
belirtilmistir. Bu sorunlar1 ¢ozmek i¢in yeni bircok pencereli spektrogram modeli
onerilmistir. IEMOCAP admi verdikleri veri setini ikiye bdlerek kullanmislardir. Ik
veri seti AHSN olarak isimlendirilmis olup 6fkeli, mutlu, {izgiin ve nétr duygusal
konusma &rneklerinden olusmaktadir. Ikinci veri seti AESN olarak isimlendirilmis olup
ofke, heyecan, lizgiin ve notr duygusal konugsma orneklerinden olusmaktadir. Temiz
konusma ornekleri ile 15, 20 ve 40 desibellik giiriiltiilii konusma o6rnekleri iizerinde
deneyler gergeklestirilmistir. 11k veri setinde Agirlikli Ortalama Duyarlilik degeri temiz
konugsma oOrneklerinde %065,61, 40 desibel giiriiltiili orneklerde %65,90 olarak
bulunmustur. Ikinci veri setinde ise Agirhikli Ortalama Duyarlilik degeri temiz konusma
orneklerinde %62,99, 40 desibel giraltili 6rneklerde %62,81 olarak tespit edilmistir.

(Erdem, E.C. ve ark, 2015) tarafindan yaymlanan caligmada, farkli dillerdeki
filmlerden ve televizyon programlarindan gorsel-isitsel yiiz video klipleri ¢ikarabilen
yar1 otomatik bir yontem onerilmistir. ilgili video kayitlarindaki tepe karelerden elde
edilen resimler ile “BAUM-21" adin1 verdikleri bir veri seti olusturulmustur. Kayitlar 5
ile 73 yas araliginda 118 kadin ve 168 erkek olmak iizere toplam 286 aktorden elde
edilmistir. Tiirkce ve Ingilizce olmak iizere toplam 1047 kayit bulunmaktadir. Bu
kayitlardan 248't mutluluk, 1730 o6tke, 51'1 68renme, 152'si siirpriz, 68'1 korku, 49'u

asagilama ve 169'u notr olmak iizere sekiz farkli duygudan olusmaktadir.

Sesten metne ¢evirmenin hali hazirda kullanildig1 uygulamalar bulunmaktadir.
Kullanilan uygulamalar su sekildedir;
» Transkriptor: Otomatik olarak toplantiyl, videoyu ve ses kaydmni yaziya

ceviren bir uygulamadir.



« Google Keyboard: Google tarafindan Android ve IOS cihazlar igin
programlanmis olan Keyboard, bir sanal klavye uygulamasi olarak sunulmus olsa da
100’den fazla dil aktif olarak ses kaydindan yaziya ¢evrilebilmektedir.

+ Dictation.io: Farkli dillerde kayitlar1 yaziya ¢evrilebilen Dictation.io,
doniistiiriilen metni kullanicinin cihazma kaydetmektedir.

* Speechy: Speechy, 80’den fazla dil segenegine sahip olan uygulama hem tablet
ve bilgisayarda hem akilli telefonlarda da kullanilmaktadir.

» Just Press Record, SpeechTexter, Voice Notes vb. programlar konugma

tanima yontemini kullanmak isteyen kisiler erisebilecegi uygulamalaridir (Gokhan, K.,
2022).



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, verileri insan beyninden esinlenerek bilgisayarlara islemeyi
Ogreten bir yapay zekd yontemidir. Yapay Sinir Aglari, yapay zekd uygulamalarinda
kullanilmak iizere hayvanlarin beyinlerinin bilgiyi isleme bi¢iminden esinlenilerek
gelistirilen hesaplama sistemleridir (Ocak, Mahir E., 2020). Konusma tanima ve sesleri
yaziya ¢evirme gibi gorevlerde yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik ses sinyallerini
analiz edilebilir ve elde edilen analizler sonucunda metinsel ¢iktilar elde
edilebilmektedir. Bu yaklasim gelistirilen sistemlerde kullanicilardan biri olan
konusmacilarin farkli dilleri, aksan farki, hatali s6z veya kelime kullanim1 gibi sorunlari
asmak icin etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Insanlarm beyinlerinde birbirlerine sinapslarla (sinir hiicreleri arasindaki iletisim
noktalar1) bagli ¢ok sayida noron (sinir hiicresi) bulunur. Benzer bigimde yapay sinir
aglar1 da yapay sinapslarla birbirine baglanmis yapay noronlardan olusur. Yapay sinir
aglarindaki her bir ndron baska noronlar tarafindan kendisine iletilen bilgileri igler ve
buldugu sonucu bagka noronlara iletir (Ocak, Mahir E., 2020).

Asagidaki resimde Yapay Sinir Aglarinin katmanlar1 olan Girdi, Ara ve Cikti

katmani ve Yapay Sinir Ag1 calisma mantig1 yer almaktadir.

Girdiler )

Girdi A Cikty
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.1. Yapay Sinir Aglarinin ¢alisma mantigi



Yapay Sinir Aglari ii¢ ana katmanda incelenir;
Giris Katmani,

Ara (Gizliler) Katmani,

Cikis Katmani

Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir. Ara katmanlarda islenerek oradan ¢ikti
katmanma gonderirler. Bilgi islemeden kasit aga gelen bilgilerin agin agirlik degerleri
kullanilarak ¢iktiya donistiirilmesidir. Agin girdiler icin dogru c¢iktilar: tiretebilmesi
icin agirliklarin dogru degerleri olmasi gerekmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Bu aglar birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden
olusmaktadir. Her baglantinin bir agirlik degeri vardwr. Yapay sinir aglarmin sahip
oldugu bilgi bu agirlik degerlerinde sahip olup aga yayilmistir (Oztemel, E. ,2003).
CNN, RNN ve Derin Dil Modelleri (Deep Language Models) gibi yapay sinir yapilari,
konusma sinyallerini segmentlere ayirma, O6zellik c¢ikarimi yapma, dil modelleri
olusturma ve elde edilen sonuglar1 metinsel sekle doniistiirme gibi adimlarda etkili
olabilmektedir (Hingston, G. ve ark, 2012). Yapay Sinir Aglar1 temelli konugsma tanima
ve sesleri yaziya gevirme sistemlerinin performansmi artirmak igin optimizasyon
teknikleri de kullanilmaktadir. Veri artirma yontemlerinin kullanilmasi ve ag yapilarmin
ayarlanmasi, Oriintli tanima algoritmalarmin optimize edilmesi gibi durumlar ile
optimizasyon yontemleri sistemin daha iyi genelleme yapmasini daha az hata ile dogru
sonuglar bulmasini saglayabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 temelli konugma tanima ve sesleri yaziya ¢evirme teknikleri
bircok alanda uygulama potansiyeline sahiptir. Ornegin; ¢agr1 merkezi sistemlerinde
miisteri hizmetleri i¢in otomatik konusma tanmma ve metinlestirmenin kullanilmasi
miisteri taleplerinin daha hizli ve etkili bir sekilde yonetilmesini saglamaktadir. Bunun
yani sira konusma tanima ve sesleri yaziya ¢evirme teknolojisi, Google Sesli Asistan
veya Apple Siri ses sistemi gibi bir¢ok farkli uygulama alanina sahiptir. Cesitli
alanlarda uygulanmasiyla beraber yapay sinir aglar1 egitilerek giiniimiizde hayati
kolaylastiran bir¢cok iirlin ve proje hayata gecirilebilmektedir. Yapay sinir aglari,
beyindeki sinir hiicreleri ve sinir ag1 yapilarini taklit eden bir modeldir ve karmagik veri
isleme gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Konugsma tanima i¢in yapay sinir
aglar1 ses verilerini analiz etmek, ses 6zelliklerini ¢ikarmak ve bu 6zelliklerin metinsel

karsiliklarini belirlemek amaciyla kullanilan bir yontemdir.



Yapay sinir aglari, konugma tanima sistemleri transkript olusturma, metin tabanlt
arama ve dil modellemesi gibi bircok alanda kullanilmaktadir. insanlar yaklasik 3000
yil Once veri isleme ¢aligmalarini magaraya resim ¢izerek bizlere o donemden veriler
hakkinda bilgiler vererek baslamistir ve guniimizde tim verileri kiicik bir depolama
cihazlarma veya ciplerle veri isleme siire¢leri devam etmektedir. Konusma tanima,
insan sesini algilayarak onu metin ve komutlara donistiiren 6nemli bir yapay zeka
uygulamasidir. Yapay sinir aglari, konusma tamima sistemlerinde etkili bir sekilde
kullanilan ve ¢esitli gorevler i¢in basarili sonuglar veren giiclii bir tekniktir. Yapay Sinir
Aglari, bilgi isleme siire¢lerinde dogrusal olmama, 6grenme, genelleme, uyarlanabilirlik

yeteneklerine sahiptir.

3.2. Konusmadan Metne YOntemi

STT yontemi konusulan dili tanimlamak ve islemek i¢in kullanir. Konusmay1
sentezleme siire¢ iki adimdan olusmaktadir. Bu adimlar sirasiyla, dogal dil isleme ve
dijital sinyal islemedir. Sesi yaziya ¢evirme teknolojisi sesi dinleyerek ve elde ettigi
degerlerden metne doniistiirerek calisir. YOontem konusulan sézctiklerden ses sinyallerini
siralamak ve bu sinyalleri karakterler kullanarak metne ¢evirmek i¢in dil algoritmasini
kullanir. Bir kisinin sdyledigi s6zler bir dizi titresim {iretir. Yontem bu titresimleri alir
ve bir analogdan dijitale doniistiiriicii kullanarak bunlar1 dijital bir dile doniistiiriir. Bu
dontistiiriicii, ses dosyasindaki sesleri alir ve dalgalar1 ayrmtili olarak dlger ve karsilik
gelen sesleri ayirt etmek icin bu veriler filtrelenir. Sesler daha sonra binlerce saniyeye
boliiniir ve fonemlerle (belirli bir dilde bir kelimeyi digerlerinden ayiran ses birimleri)
eslestirilir. Bir sonraki adimda fonemler onlar1 bilinen kelimeler ve cumlelerle
karsilastiran matematiksel bir model kullanarak agdan geg¢irilir. Ardindan metin, sesin

en olas1 versiyonuna gore sunulmaktadir (Bulutistan, 2023).

3.3. Konugsma Tanima Yoénteminin Calisma Mantigi

Konugma tanima yontemi, projede kullanilan STT ydnteminin ters asamasidir.
Bir video/ses dosyasinda bulunan tiim giiriiltiiler, STT yontemin kullanimiyla metne
cevrilebilmektedir. SR yonteminde ise yazili metin sese ¢evrilmektedir. SR yonteminin
kutliphanesi kodlama asamasinda STT yonteminin kullanimi i¢in projede yer almustir.
Bu yontemin ilk asamasi yapi analizidir. Yap: analizi adiminda yazili metin
islenmektedir. Ciimlelerin ve kelimelerin olusturdugu giirtiltiilerin nerede basladigi ve

nerede bittigi belirlenmektedir. Burasi noktalama isaretleri ve tarihlerin yazilis



formatmin da islendigi boliimdiir. ikinci asama metin 6n isleme asamasidir. Bu asamada
dilin 6zel yapisi incelenir ve islenir. Bu adimda metinde yer alan kisaltmalar konugma
diline adapte edilir. Ugiincii asama yazili metinden ses birimine ¢evrilmesi asamasidir.
Burada her bir kelime ses birimlerine ¢evrilmeye baslar. Ornegin ‘mekan’ sdzciigii ‘m
ek 4 n’ olarak birimlere ayrilir. Dordiincli asama 6l¢li asamasidir. Bu asamada climle
yapisi, kelime vurgulari, duraklatacak yerler, ciimleler igin en uygun olgilerin
bulunmasi gergeklesir. Besinci asama dalga iiretimi asamasidir. Bu asama son adimdir.
Burada fonem ve 0Olgii bilgisi dikkate alinarak bir birlestirme gergeklestirilir. Bu
birlestirme birden fazla yontem ile yapilir. Bu yontemlerden biri kayitli insan sesi ile
birlestirme, digeri ise sinyal isleme teknigidir. En yaygin kullanilan sinyal isleme
teknigidir. Bu teknik ses birimleri sinyaller halinde islenir, birbirlerine uyumlu sinyaller
birlestirilir (G., Sevval ,2022).

Tiim bu agamalar Sekil 3.2.’de yer almaktadir.

Metin

v

Metnin On Incelenmesi

v

‘ Parcalara Aynimas:
Konusmaoa v
Vern Tabam
1 = Saysal Sinyal isleme

hd

Seslendirme Kuralian
C Konusma )

Sekil 3.2. Speech Recognition (Konusma Tanima) Ynteminin ¢alisma mantigi (G.,
Sevval, 2022)

SR ydnteminin ters asamast STT yontemi verileri metne ¢evirmektedir.

STT, genel olarak iki ana asamaya ayrilabilir.

+ Ses On Isleme: Bu asamada sesli girdinin giiriiltii ve diger bozulmalardan
temizlenmesi gerekir.

* Kelime tanima: Bu asamada sesli girdideki kelimeler, bir kelime daragaci ve

bir olasilik modeli kullanilarak belirlenir.



STT, Dogal Dil isleme (NLP) alanindaki en zor tekniklerinden biridir. Bunun
nedeni sesli girdinin dogas1 geregi belirsiz ve karmagik olmasidir. Sesli girdide ayni ses,
farkli kelimelere karsilik gelebilir. Ornegin; “cat” ve “hat” kelimeleri ayni sekilde
sOylenebilir. Ayrica sesli girdi, guriltli, aksanlar ve diger faktorler nedeniyle
bozulabilir. Video platformlarinda kullanicilarin olusturdugu videolarda telaffuz
sekilleri olusturulan videonun dili ve o dile ait lehgelerden dolay1 bazi kelimeler ayni
anlama gelebilmektedir. STT teknikleri son yillarda dnemli gelismeler kaydetmistir. Bu
ilerlemeler daha giiglii bilgisayar donanimlar1 ve daha gelismis algoritmalar sayesinde
olmustur. STT, insan konugmasini bir analogdan dijital bir forma ¢eviren yapay zeka ile
gelistirilmis bir yontemdir. Ayrica toplanan verilerin dijital formu bir metin formatina
dontstiiriiliir. Konusma teknolojisi, su adlarla da anilir;

*Otomatik Konugma Tanima (ASR),

*Konugma tanima,

*Bilgisayar konusma tanima,

+Ses transkripsiyon,

*Ekran okuma

Sesten metne c¢eviri yazilimmin g¢alismasi karmasiktir ve birden ¢ok adimin
uygulanmasmi igerir. Siire¢ asagidaki gibidir;

Baslangigta bir analogdan dijitale doniistiiriicti kullanan bir bilgisayar programu,
titresimleri isitsel sinyallerden ayirt etmek icin saglanan verilere dilsel algoritmalar
uygular. Daha sonra ses dalgalar1 6lgiilerek ilgili sesler filtrelenir. Ayrica sesler yiizdeler
veya binde saniyeler halinde dagitilir, daha sona béliimlere ayrilir ve fonemlerle
eslestirilir. Fonemler ayrica mevcut verileri iyi bilenen kelimeler, cimleler ve ifadelerle
karsilastirmak i¢in matematiksel bir modelden gegirilir. Cikt1 bir metin veya bilgisayar
tabanli ses dosyasindadir (Shaip, 2022). Yontem, program olustururken test asamasinda
tespit edilen gelistirmeler sonucu IT sektoriiniin temel amaci olan dogruluk orani
artirimi ve amaca uygun calisilabilirlik prensibe uygun bir sekilde gelistirilmistir.
Yontem gelistirilmeden denendiginde video paylagim platformlarinda bulunan videolara
120 saniyelik (2 dakikalik) cevirebildigi daha sonra hata verdigi tespit edilmistir.
Yontem, bolumleme yontemi ve frekans degerlerine gore sozciik / saniye eslestirmesini
daha dogru yapabilmesi i¢in gelistirilmistir. Giiriiltii oldukca frekans degerleri ¢evrilip
kaydedilmektedir. Giiriiltii olmadiginda 0 saniyeden itibaren chunk (yigm)’da o andaki
boliim(section) kapanmaktadir. Yeni bir giiriiltii duyuldugunda, bir sonraki bolim

acilmaktadir. Yontem frekans degerlerine gore ayrilmadigi zaman bdlme ydnteminde



bir kelimenin bastan tekrar kaydedilebildigini hem veri tabaninda siitun fazlalig1 hem de
sozciik/saniye eslestirmesinde hatalar olabilecegi tespit edilerek bdlme yodntemi ve
frekans/gliriiltii seviyelerine gore degerler veri tabanma kaydedilmis ve dogruluk orani
artirtlmigtir. Video siiresi boyunca olusan boliimler (sections), bir araya gelerek chunk
(y1gin)’1 olusturmaktadir. Olusan yigmlar boliimleme yonteminin c¢alisma prensibini
temsil etmektedir. Konusma tanima teknolojisinin bircok faydasi olabildigi gibi
aksakliklarda yasanabilmektedir. Aksan ve lehceler (zerinde kontrol kazanma,
Konusulan ciimlelerin baglamini anlama, giris kalitesini yiikseltmek i¢in arka plan
seslerinin ayarlanmasi, etkin isleme i¢in kodu farkli dillere ¢evirme, video dosyalari
durumunda konusmada kullanilan goérsel ipuglarmin analiz edilmesi durumlarindan
olusabilmektedir. Konusma tanima ile ilgili en biiyiik zorluk ¢iktisini %100 dogru bir
sekilde olusturmaktir.

Sekil 3.3.’de STT yonteminin ¢alisma mantig1 yer almaktadir. Ses veya giiriiltd,
Konugsma Gelistirme yontemiyle sesli ifadeyi iyilestirmek ve elde edilen verileri
optimize etmek igin gergeklestirilmektedir.

Akustik
Modelleme

r -] Fonetik

Metin
(Text)

"|||||" R Kon-us-ma _,Ozellik
L _J Gelistirme Cikarma

Birim —
Tanima

Ses(Voice)

Sekil 3.3. STT yontemi ¢caliyma mantig1



3.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme yontemleri de konusma tanima alaninda blyuk bir ilerleme
saglamigtir. (Hinton, G. ve ark, 2012) tarafindan, derin inang ag1 kullanarak akustik
modelleme konusunda c¢alismalarint  sunulmustur. Derin  6grenme mimarileri
kullanilarak elde edilen sonuglar, RNN ve LSTM Aglarinin konusma tanima
performansini artirmada 6nemli bir rol oynadigini géstermektedir. Microsoft gibi biytk
teknoloji sirketleri de derin 6grenme tekniklerini konusma arastirmalarinda aktif olarak
kullanmaktadir.

3.4.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

RNN, model olarak dogal 6grenme yontemlerinden tecriibe ile 6grenmeyi temel
almaktadir. Insanlar her adimda 6grenmeye yeniden baslamazlar her adimda eski
tecriibelerinden yararlanarak 6grenmeye devam ederler. Ancak geleneksel yapay sinir
aglarinda insanlarda bulunan bu tecriibe ile anlamlandirma 6zniteligi bulunmaz ve bu
onlarn en biiyiik eksikligidir (Ates, E. 2019). RNN, girdi verilerini ve dnceki adimlarda
hesaplamasi yapilmis bilgileri kullanarak bir zaman verisi veya sirali veri igindeki
desenleri ve iliskileri modellemek i¢in kullanilir. RNN’de her bir adim isleminin bir
onceki ¢iktiya baglandigi ¢alisma mimarisine dayandirilmistir. Her birime ait bilgilerin
kullanilabilmesi 6zellikle goriintii lizerinde gerceklestirilen islemlerde yiiksek dogruluk
ortaya koymaktadir (Somuncu, E. ve ark., 2022).

Sekil 3.4.’de basit tekil tekrarlayan sinir ag goriintiillenmektedir. A ismi verilen
dikdortgen bir yapay sinir agidaki diigiimii temsil etmektedir. Agin girdi degeri X dir.
Yapay sinir aginin ¢ikt1 degeri h'dir. Diigiimden degerlendirme sonucu ¢ikan deger yine
kendisine donerek dongiisel bir egitim modeli olusturmaktadir. Bu dongii ile gegmis
verilerde kullanilabildiginden yeni bilgi ve eski bilgi harmanlanarak bir siniflandirma

yapilabilmektedir.

L. )

AN
Sekil 3.4. Tekil tekrarlayan sinir ag gosterimi (Olah, 2015)

[k olarak Basit Tekrarlayan Ag (Simple Recurrent Network-SRN), Jeff Elman

tarafindan tasarlanmistir. Elman’in climle yapisi simiilasyonunda kullanilan her bir



kelime i¢in gizli kaliplarin {izerinde ortalama oriintii kiimeleme sonucunda isim ve fiil
kategorileri temiz sekilde ayrilmistir. Bunun yaninda isimler arasinda canli-cansiz
ayrimlar1 hatta insan-hayvan, hayvanlar arasinda avci-yirtict gibi kiimeler de ayrilmistir
(Seker, A. ve ark., 2017). Swral1 veri analizi ve islemesi i¢in tasarlanmis bir yapay sinir
ag1 tliriidiir. Metin analizi, zaman serileri tahmini, konugma tanima, el yazisi tanima ve
diger sirali veri isleme gorevlerinde basariyla kullanilmaktadir.

Sekil 3.5.’de Tekrarlayan Sinir Aglarmin yapisi goriinmektedir.

Recurrent

output layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 3.5. Tekrarlayan Sinir Aglar1 yapisi
3.4.2. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM Aglan)

RNN mimarilerinde O6nceki bilgi kullanimma dayali bir yaklagim vardir.
Ornegin; “Agac toprakta yetisir” ciimlesinde “toprak” kelimesini tahmin etmek kolaydir
fakat baglamlar arasi bosluk arttiginda RNN modelin ge¢misten gelen bir bilgiyi
kullanmas1 oldukca zordur (Seker, A. ve ark., 2017). Ozellikle Dogal Dil isleme (NLP),
metin analizi, konugsma tanima, zaman serisi tahmini ve diger swali veri isleme
gorevlerinde biiyiik bir basar1 elde etmistir.

Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM), ozellikle zaman serileri verileri gibi uzun
araliklar boyunca baZgimliliklari modellemek i¢in tasarlanmis bir yapay sinir agi
mimarisidir. LSTM’ler geleneksel RNN temel sorunlarindan biri olan uzun vadeli
bagimliliklar1 ele alma yetenegi ile ortaya ¢ikar. LSTM, gecit (gate) olarak adlandirilan
yapilar tarafindan diizenlemistir. Gegitler, istege bagli olarak bilginin iletilmisini
saglayan bir yoldur. Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine LSTM’nin geri

bildirim baglantilar1 vardir.



Sekil 3.6.’de de goriildiigii gibi bir LSTM hiicresinde veriyi glincellemek veya

unutmak amaciyla sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan yararlanilir (T., Doruk, 2022).
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Sekil 3.6. LSTM aglar1 (Doruk, T., 2022)

Sigmoid Fonksiyonu: Dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid fonksiyonu verileri 0 ve 1 arasina sikistirir. Fonksiyon ¢iktis1 0 olursa bilgi
unutulmus kabul edilir. Benzer sekilde 1 ile sonuglanirsa bilgi korunur.

Tanh fonskiyonu: Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonu gibi dogrusal olmayan
bir fonskiyondur ancak tanh fonksiyonun araligi sigmoid’den farkli olarak (-1,1)’dir (T.,
Doruk, 2022).

Bir LSTM hiicresi Sekil 3.7.’de de goriildiigii gibi unutma kapisi, giris kapisi ve
¢ikis kapisindan olugmaktadir.
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Sekil 3.7. Unutma Kapisi, Giris Kapisi, Cikis Kapisi (T., Doruk, 2022)



* Unutma Kapis1 (Forget Gate): Unutma kapisi, hiicre durumundan hangi
bilgilerin atilacagini belirler. Bu sayede gereksiz veya uzun vadeli baglant1 kurulmus
bilgileri unutabilmektedir.

» Giris Kapis1 (Input Gate): Hucre durumuna ne kadar bilgi ekleyecegini
kontrol eder. Bu sayede gereksiz veya uzun vadeli baglanti kurulmus bilgileri
unutulabilmektedir.

* Cikis Kapisi: Hiicre durumunu temel alarak agin ne kadar bilgi liretecegini
belirlemektedir.

3.4.3. Dikkat Mekanizmasi (Self Attention Mechanism)

Attention (dikkat) kelime anlami olarak bir veya birkag seye odaklanirken geri
kalan seylerin ihmal edilmesi anlamina gelir. Bir sinir agi insan beyni hareketlerinin
sadelestirmis sekilde c¢alistirilmasi iizerine temellendirilmistir. Attention mekanizmasi
da sinir agmma benzer sekilde benzer olanlara odaklanarak geri kalanlarm filtrelenmesi
yani yok sayilmasi temeline dayanmaktadir (Atici, A., 2021). Self-Attention
mekanizmasi, 6zellikle “Transformer” adli bir temel 6grenme modelinin temel bir
bileseni olarak One ¢ikmistir. Transformer modeli, 6zellikle dogal dil isleme
gorevlerinde (metin cevirisi, konusmadan metne, duygu analizi, dil modelleme vb.)
biiyilk basarili sonuglar elde etmistir ve bu basarmin ardinda Self-Attention
mekanizmasi 6nemli bir rol oynamaktadir. Self-Attention mekanizmasi bir giris
dizisindeki her bir 6genin diger tiim 6gelerle olan iliskilerini dikkate alan bir yapidir. Bu
her bir 6genin diger 6gelerle olan baglantilarin1 daha iyi anlamasmi ve modelin genel
baglami daha etkili bir sekilde kavramasini saglamaktadir. Self Attention mekanizmasi,
metin islemede kullanilan bir mimaridir. Bu mekanizma, metin icindeki duzenlilikleri
ve baglamlar1 daha iyi anlamaya yaramaktadir. Self-Attention, metin icindeki her bir
dizinin metin i¢indeki diger tiim dizinlerle nasil etkilesimde oldugunu hesaplar. Bu
etkilesimler, metnin anlaminin daha iyi anlasilmasina yardimeci olmaktadir (Deniz, Y.,
2023).

Sekil 3.8.°de bir transformer’in self attention mekanizmasi yer almaktadir. Sekil
3.8.’de goriildiigii gibi kodlayic1 modiilii mavi renkte, kod ¢oziicii ise yesil renktedir.
Ayrica hem kodlayict ve kod ¢6ziici modellerinin Multi-Head Attention ad1 verilen bir

katman kullandigin1 da gorebilmektedir.
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Sekil 3.8. Bir Transformer’in Self Attenion Mekanizmasi(Vaswani, A. ve
ark., 2023)

3.5. Fourier Doniistimii

Fourier DoOniisiimii, bir fonksiyonun zaman veya uzay alanindaki temsilini
frekans alanindaki temsiliyle degistiren 6nemli bir matematiksel islemdir. Bu doniisiim,
orijinal fonksiyonun frekans bilesenlerini aciga ¢ikarir ve boylece bir sinyalin frekans
bilesenlerini analiz etmek i¢in kullanilir. Temel olarak bir fonksiyonun Fourier
doniisiimii, o fonksiyonun bir serisinin toplami olarak ifade edilir. Ozellikle karmasik
sinyallerin islenmesinde ve analizinde olduk¢a O6nemli olan bu doniisiim ses isleme
alaninda da yaygim olarak kullanilmaktadir.
Fourier doniistimii genellikle asagidaki formiille ifade edilir:
F(w)=[—o000f(t)-e—jotdt
F(w), fonksiyonun Fourier doniisiimiinii temsil eder.
f(t), orijinal fonksiyondur.
o, acisal frekanstir.
J, kompleks sayilardir.

T, zaman degiskenidir.



STT yonteminin kullanimmnin yaygimlagsmasiyla birlikte karmagik kelimelerin
dogru bir sekilde ayirt edilmesi Onemlidir. Bu yOntemin etkinligini artirmak igin
ozellikle frekans alaninda dogru analizler yapilmalidir. Bu baglamda Fourier Doniistimii
onemli bir yontem olarak o6ne c¢ikmaktadir. Projede, STT yontemi kullanilirken
karsilasilan sozciik tekrar1 ve zaman farkliligi gibi problemleri ¢6zmek i¢in Fourier
Dontistimii 6nemli bir rol oynamistir. Bu doniisiim ses sinyallerinin frekans bilesenlerini
analiz ederek, giirtltiiyli ve farkli ses Ozelliklerini belirlememize yardimci olur. Bu
analiz sonucunda giiriiltiilerin frekans degerleri belirlenmis ve bu bilgi bolime izin

verilen siire i¢inde dogru bir sekilde eklenmistir.

Fourier DOniigiimii, karmasik bir matematiksel islem olmasina ragmen ses
isleme gibi alanlarda siklikla kullanilan bir tekniktir. Projede bu doniisiim sayesinde
gelistirilen STT yontemi, s6zciik/saniye uyumunu daha basarili bir sekilde saglamis ve
dogruluk oranmi arttirmistir. Ayrica Fourier Doniisiimii videolardaki ses sinyallerini
analiz ederek, belirli bir kelimenin veya ifadenin hangi saniyelerde gectigini
belirlememize yardimei olur. Boylece kullanicilar, aradiklar igerige hizli ve etkili bir

sekilde erisebilmektedirler.

Projede MFCC algoritmasi ile Fourier DoOniisimii kullanilarak elde edilen
frekans bilgileri STT yonteminin dogrulugunu ve verimliligini artirmaya yonelik olarak
kullanilmustir. Ozellikle giiriiltiiyii ve farkli ses ozelliklerini belirlemek igin frekans
analizleri gergeklestirilmistir. Bu analizler sonucunda sdzciik/saniye uyumu ve dogruluk
orani artirilmistir. Fourier Doniisiimii, STT yontemiyle yapilan bu calismada temel bir
rol oynamis ve karmasik ses verilerinin analiz edilmesinde ve islenmesinde biiyiik 6nem
tagimastir.

3.6. Mel Frekans Kepstral Sayilar1 Algoritmasi

MFCC algoritmasi, ilk kez Davis ve Mermelstein tarafindan 1980 yilinda
duyurulmustur. Duyurulduktan sonra MFCC, en ¢ok tercih edilen ses isleme
algoritmalarindan biri haline gelmistir (Davis, S.B., 1980). MFCC kullanilarak yapilan

caligmalarda ytliksek tanima oranlar1 elde edildigi tespit edilmistir.

MFCC algoritmasinin blok diyagrami Sekil 3.9.’da gosterilmistir. Konusma
girisi 10000 Hz'den yiliksek bir frekansta Orneklendirilmelidir. Bu frekans esiginin



secilmesinin sebebi diisiik frekanslarda ve ¢oziiniirlikte yapilan orneklemede yeterli
nokta 6rneklenemeyecegi i¢in egimin degistigi yerlerde sapmalar olacak ve gercek ses
isaretinden farkli bir isaret Orneklenmis olacaktir. Bu orneklenen isaretler, 5 kHz'ye
kadar biitiin frekanslar1 yakalayacaktir. 5 kHz, insan sesinin asag1 yukar1 biitiin enerji

seviyelerini icermektedir (Demirci, D.M., 2005).

MFCC, insan kulaklarinin davraniglarini taklit ederken ayn1 zamanda ses dalga
yapisindan ¢ok daha az etkilenir. Bu 6zelligi sayesinde, MFCC degisimlerden daha az

etkilenir ve daha kararli sonuglar elde edilir.

“ — di-vurgulama — Cercevelens ——= Pencerslense —— FFT spekitrim

L

Aynk Hosiniis el Filtre
Déniigdinii e T Bankasi

Sekil 3.9. Mel Frekans Kepstral Sayilar1 algoritmasmin diyagrami

MFCC adimlarindan sirasiyla;

Cergeveleme adiminda, ses sinyali kii¢iik zaman araliklarima bdliiniir. Bu zaman
araliklarina ¢erg¢eve denir. Bu adimda konusma siirekli bir isaret, N adet 6rnekten olusan
cercevelere ve komsu M Ornekten olusan gercevelere boliiniir (M < N). Ornegin; ilk
cerceve N ornekten olusurken, ikinci ¢ergeve ilk ¢cerceveden M 6rnek sonra baslar ve ilk
cercevenin N-M ornegine kadar tizerine binmektedir. Bu adim, konusma sinyalini daha
kiigiik ve islenebilir pargalara bolmektedir. Bu adim ses sinyalini islemek i¢in dnemlidir
clinkii bu sayede konusma sinyali daha kiigiikk parcalara ayrilarak daha rahat analiz
edilebilir. Bu pargalara ayrilma islemi sinyali zamansal olarak béler ve her bir gergeveyi
ayr1 ayr1 isleyerek konusma tanima, ses sentezi, ses siniflandirma ve diger ses isleme
gorevlerini gergeklestirmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu gerceveler genellikle belirli bir
slire araliginda alinir ve sinyalin zamansal 6zelliklerini daha iyi temsil etmeye yardimci
olmaktadir. Her gerceve, frekans bilesenlerine ayrilmak {izere Fourier doniisiimiine tabi
tutulmaktadir.

Pencereleme asamasinda ise her c¢erceve pencereleme islemine tabi
tutulmaktadir. Bu islem, gercevelerin basi ve sonundaki siireksiz boliimleri minimize
etmeyi amaglamaktadir. Pencereleme cercevelerin basi ve sonundaki bilgi igermeyen

boliimleri kirparak spektral bozulmayi 6nlemektedir (Demirci, D.M., 2005).



Mel frekansmna cevirme adiminda insanin frekans igeriklerini algilamasmin
lineer olmadig1 psikofiziksel ¢aligmalarla ortaya konmustur. Bu nedenle ses frekanslar
mel Olgegine donistiiriiliir. Mel frekans1 1000 Hz'in altinda lineer, 1000 Hz'in {istiinde
ise logaritmik bir dagilima sahiptir. Mel 6l¢egi insanin duyma esiginin 1000 Hz'lik bir
ses i¢in 40 dB {istiinde oldugu bir noktadan baslayarak tanimlanmaktadir.

Mel o6lceginde, belirli bir mel frekansi araligina sahip olan filtreler kullanilarak
ses spektrumu boliiniir. Bu filtre bankasi, insanin duyma yetenegini daha dogru bir
sekilde temsil eden bir frekans spektrumunu yansitmak i¢in tasarlanmistir. Bu igslem
sesin  temsilini insan  algisma  daha  uygun  hale getirmektedir

Frequency / mel
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Sekil 3.10. Mel Filtre Banki

Mel Filtre banki, tiggen bant gegiren ve sabit araliklarda bant genisligine sahip
olan bir mel frekans1 araligina bagli bir bankadir. Bu bankanin yayilis1 ve bant genisligi
sabit bir mel frekans1 araligina gore belirlenir. Filtre bankasi frekans alaninda
uygulandigi icin isaretin FFT ile frekans alanina doniistiiriilmiis hali {izerine uygulanir.
Her bir filtre, frekans alaninda bir histogram kutusu olusturur ve bu filtre bankasinin

birbirine binen kutularindan olusan bir seti temsil eder.

Kepstrum asamasmda logaritmast alinmis mel spektrumunun tekrar zaman
alanina ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen veriye MFCC denir.
Her bir cercevenin analizinde kepstral gosterim isaretin bolgesel spektral 6zelliklerini
giizel bir sekilde temsil eder. Mel Spektrum Katsayilar1 ve onlarin logaritmasi gercek

sayilar oldugu i¢in, bu verileri zaman alanina ¢evirmek i¢in DCT kullanilmaktadir.



Programda STT yonteminin gelistirilmesinde biiyiik bir veri seti kullanilmistir.
Test asamalarinda tespit edilen gelistirmeler sonucunda projede MFCC algoritmasi
kullanilmistir. Sesten metne ¢evrim siirecinde veri dnce ses Ozelliklerine doniistiiraldr.
Bu 6zellikler genellikle MFCC algoritmas1 kullanilarak ¢ikarilmaktadir. lgili 6zellikler,

sesin frekans bilesenlerini temsil eden sayisal degerlerdir.

3.7. Google Speech to Text yontemi nasil calisir?

Google Speech-to-Text yonteminin ¢aligma mantig1 derin 6grenme temellidir.
Yontemin ¢alisma mantigi;

Google, biiylik bir veri seti lizerinde egitilmis konusma tanima sistemine
sahiptir. Veri 6nce ses Ozelliklerine doniistiiriiliir. Bu 6zellikler MFCC gibi teknikler
kullanilarak ¢ikarilir. Ilgili 6zellikler sesin frekans bilesenlerini temsil eden sayisal
degerlerdir. Derin 6grenme modeli genellikle 6zel olarak tasarlanmis bir sinir ag1 igerir.
Ornegin; Rekiirsif Sinir Aglar1 (RNN), uzun kisa vadeli bellek (LSTM) veya dikkat
mekanizmasi (self attention mechanism) gibi yapilar kullanilabilir. Bu mimari, ses
Ozelliklerini metne doniistirme gorevini 6grenmektedir. Egitim siirecinde model veri
seti lizerinde iteratif olarak calistirilir. Ses Ozellikleri ve egitim verisi arasindaki
iligkileri anlamak i¢in model parametreleri ayarlanir. Bu siirecte model dil yapilarimni,
konusma desenlerini ve aksanlari 6grenir. Kullanici konustugunda ses verisi dnce
Ozelliklere doniistiiriiliir. Bu ses 0zellikleri daha sonra egitilmis model tarafindan analiz
edilir. Model ses 0Ozelliklerini kullanarak metni olusturmaya galisir. Model konusma
girisini analiz ettikten sonra bir metin ¢iktisi iiretir. Bu metin, kullanicinin séylediklerini
temsil eder. Google’in bu alandaki hizmetleri genellikle ¢ok biiyiik 6lgekli ve genis veri
setleri iizerinde egitildigi i¢in genel olarak yiiksek dogruluk seviyelerine sahiptir.
3.8.Bolumleme Yontemi

Bolumleme yontemi, program gelistirme asamasinda kullanilan ST yénteminin
izin verdigi 120 saniyelik siire¢ dahilinde gelistirilmistir. STT ydntemi sesten metne
cevrim slrecinde video suresi fark etmeksizin 120 saniye slresince destek
verebiliyorken, 120 saniyeden biiyilk videolarda yontem kodlama asamasinda hata
vermektedir. Programin temel amaci olan uzun sireli izleme sirelerinden tasarruf
saglayarak kullanicinin istedigi zamana erigsmesi oldugundan kullanicilarin programi

uzun siireli videolar1 kullanmasi i¢in boliimleme yontemi gelistirilmistir.



[Ik asamada videolar 120 saniyelik boliimlere ayrilmistir. Test asamalarmnda
videolar 120 saniyelik boliimlere ayrildiginda yeni bolim olusturulurken kelime
tekrarlar1 yapildig1 ve veri tabanina ayni degerde kelime/sozciik kayitlart oldugu tespit
edilmigstir. Ayrica bu bolme yonteminde videolarda herkesin sesi ve konusma hizina

gore ayarlama yapilmasina ragmen hatalar alinabilecegi tespit edilmistir.

Elde edilen sonuca gdre bolumleme yontemi igin video ayristrma islemi 0,7
saniye lzerindeki sessizlikler arasinda video boliimii yaparak climle climle kayit
satirlart olusturulmustur. Giriiltii oldukca frekans degerleri ¢evrilip kaydedilmektedir.
Guriulti olmadiginda o saniyeden itibaren chunk (yigin)’da o andaki boliim (section)
kapanmaktadir. Yeni bir giriilti duyuldugunda, bir sonraki boliim acilmaktadir.
Yontem, frekans degerlerine gore ayrilmadigi zaman bolme yonteminde bir kelimenin
bastan tekrar kaydedilebildigini hem wveri tabaninda siitun fazlaligt hem de
sozciik/saniye eslestirmesinde hatalar olabilecegi tespit edilerek bolme yodntemi ve
MEFCC algoritmasi ile Fourier Doniistimii kullanilarak frekans/gurilti seviyelerine gore
degerler veri tabanina kaydedilmis ve dogruluk orani artirilmistir. Video siiresi boyunca
olugsan boliimler (sections), bir araya gelerek chunk (yigin)’1 olusturmaktadir. Olusan

yigmlar boliimleme yonteminin ¢alisma prensibini temsil etmektedir.



4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1. STT Yontemi ve Gelistirilme Siireci

Sesi yaziya ¢evirme teknolojisi, sesi dinleyerek ve elde ettigi degerlerden metne
doniistiirerek c¢alisir. Kullanilan veri once ses Ozelliklerine doniistiiriilmektedir. Bu
ozellikler MFCC teknigi kullanilarak ¢ikartilmistir. Bu projede kullanilan STT yontemi
elde ettigi degerlerde bazen konusma hatalar1 lehge farkliliklarindan dolayr hatali
cevrimler yapabilmektedir. Ayrica yontemin yaklasik olarak videonun ilk 120
saniyesinde dogru calistigi ancak sonrasinda hata verebilecegi gozlemlenmistir. Bu
tespitlerin ardindan ozellikle bazi videolarin uzun siireli olabilecegi Ornegin; bir
videonun suresinin 300 dakika veya daha uzun olabilecegi ihtimali disiiniilerek,
yontemin sorunsuz caligsabilecegi saniye araliklarini belirlemek igin bir dongiye
alinmistir. Program kullanildikga uzun sureli videolarda STT yonteminin izin verdigi
stire olan 120 saniyede her bir yenilemede bazi sézciikler arasinda siire doldugundan
yeni bélimde o saniyeden tekrar basladigi tespit edilmistir. Kullanilan STT yonteminin
uzun sureli videolarda bélimleme yontemi kullanildigi zaman izin verilen siire bittikten
sonra tekrar yeni bolme olusturdugunda sozciik/saniye eslestirmesi hatasi olabilecegi
tespit edilmistir. MFCC algoritmasi ile Fourier yonteminin kullanilmasiyla giiriiltiiye
gore elde edilen frekans degerleri ve bu degerlere gore kullanilan STT yonteminde
kullanilan bdlimleme yontemiyle beraber hem dogru saniye/sdzciik eslestirmesi
yapildig1 hem de sozciik degerlerinin videolardaki saniyelere gore daha dogru ¢evrildigi
tespit edilmistir. YOntemin projeye uygun bir sekilde basarili entegresi ve ihtiyag
dahilinde ozelliklerle gelistirilmesiyle beraber asagida deneyler asamasinda da
goriilecegi gibi YouTube otomatik ceviri sistemine gore daha yiiksek dogruluk
oranlarinda metin gevrimi yaptigi gortulmektedir, bu basarinin uygulanan bélimleme
yontemi ve MFCC algoritmasiyla Fourier doniisiimiiniin  uygulanmasindan

kaynaklanmaktadir.

4.2. Uygulamanin Karsilagtirilmasi

YouTube, Google'a ait bir ¢evrimigi video paylasim ve sosyal medya
platformudur. Kullanicilar olusturulan videolara YouTube’un otomatik ceviri sistemi ile
altyaz1 ekleyebilmektedirler. YouTube’un otomatik c¢eviri sistemi ve gelistirilen
program arasindaki dogruluk oranlar1 igin 40 adet video Cizelge 4.1.’de

karsilagtirilmistir.



Cizelge 4.1. YouTube ve Gelistirilen Program karsilastirmasi

Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
YouTube %87,5 %82,8 %90 %80 %75 %93,06 %90,83 %97,5 %92,85 %96,41
Program %97,5 %90 %90 %93,3 %93,18 %92,65  %94,16 %95 %96,41 %96,41
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
YouTube  %95,88 %89,58 %95,83 %91,66 %93,75 %100 %85,93 %90 %84,37 %85,71
Program %97,64 995,83 %97,61 %97,22 %100 %7100 %95,31 %95 %93,75 %96,42
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
YouTube  %89,28 %92,30 %82,50 %93,33 %95,45 %100 %96,67 %97,27 %3100 %97,91
Program %82,14 %100 %92,50 %100 %93,63 %100 %93,33 %97,27 %3100 %95,83
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
YouTube  %095,45 %97,65 %94,79 %99,29 %95,55 %92,85 %100 %96,15 %96,87 %90
Program %93,63 %96,09 %97,91 %96,45 %96,66 %92,85 %96,66 %96,15 %100 %96,66

Video 1:

Gelistirilen program: 40 kelimenin 39'unu dogru ¢evirdi (%97,5 dogruluk).



YouTube otomatik ¢eviri: 40 kelimenin 35'ini dogru ¢evirdi (%87,5 dogruluk).

Video 2:
Gelistirilen program: 70 kelimenin 63'inii dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 70 kelimenin 58'ini dogru ¢evirdi (%82,8 dogruluk).

Video 3:
Her iki sistemde 100 kelimenin 90’11 dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).

Video 4:
Gelistirilen program: 75 kelimenin 70'ini dogru ¢evirdi (%93,3 dogruluk).
YouTube otomatik ceviri: 75 kelimenin 60'1n1 dogru cevirdi (%80 dogruluk).

Video 5:
Gelistirilen program: 44 kelimenin 41'ini dogru ¢evirdi (%93,18 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 44 kelimenin 33'iinii dogru ¢evirdi (%75 dogruluk).

Video 6:

Gelistirilen program: 245 kelimenin 227'sini dogru ¢evirdi (%92,65 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 245 kelimenin 228'ini dogru cevirdi (%93,06
dogruluk).

Video 7:

Gelistirilen program: 120 kelimenin 113"ini dogru ¢evirdi (%94,16 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 120 kelimenin 109'unu dogru cevirdi (%90,83
dogruluk).

Video 8:
Gelistirilen program: 80 kelimenin 76'sin1 dogru cevirdi (%95 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 80 kelimenin 78'ini dogru ¢evirdi (%97,5 dogruluk).

Video 9:
Gelistirilen program: 28 kelimenin 27'sini dogru ¢evirdi (%96,41 dogruluk).



YouTube otomatik

dogruluk).

Video 10:

ceviri: 28 kelimenin 26'stm1 dogru ¢evirdi (%92,85

Her iki sistemde 28 kelimenin 27'sini dogru ¢evirdi (%96,41 dogruluk).

Video 11:
Gelistirilen program
YouTube otomatik

dogruluk).

Video 12:
Gelistirilen program
YouTube otomatik

dogruluk).

Video 13:
Gelistirilen program
YouTube otomatik

dogruluk).

Video 14:
Gelistirilen program
YouTube otomatik

dogruluk).

Video 15:
Gelistirilen program
YouTube otomatik

dogruluk).

Video 16:

: 170 kelimenin 166'smi1 dogru ¢evirdi (%97,64 dogruluk).
ceviri: 170 kelimenin 163'ini dogru ¢evirdi (%95,88

: 48 kelimenin 46'sm1 dogru cevirdi (%95,83 dogruluk).
ceviri: 48 kelimenin 43Yinii dogru c¢evirdi (%89,58

: 48 kelimenin 47'sini dogru ¢evirdi (%97,61 dogruluk).
ceviri: 48 kelimenin 46'sim1 dogru c¢evirdi (%95,83

: 36 kelimenin 35'ini dogru ¢evirdi (%97,22 dogruluk).
ceviri: 36 kelimenin 33'linii dogru cevirdi (%91,66

: 32 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).
ceviri: 32 kelimenin 30'unu dogru cevirdi (%93,75

Her iki sistemde 100 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).



Video 17:
Gelistirilen program: 64 kelimenin 61'ini dogru ¢evirdi (%95,31 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 64 kelimenin 55'ini dogru ¢evirdi (%85,93 dogruluk).

Video 18:
Gelistirilen program: 40 kelimenin 38'ini dogru ¢evirdi (%95 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 40 kelimenin 36'sm1 dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).

Video 19:

Gelistirilen program: 32 kelimenin 30'unu dogru ¢evirdi (%93,75 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 32 kelimenin 27'sini dogru ¢evirdi (%84,37
dogruluk).

Video 20:

Gelistirilen program: 28 kelimenin 27'sini dogru cevirdi (%96,42 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 28 kelimenin 24'Uni dogru c¢evirdi (%85,71
dogruluk).

Video 21:
Gelistirilen program: 44 kelimenin 23'{inii dogru ¢evirdi (%82,14 dogruluk).
YouTube otomatik ceviri: 44 kelimenin 25'ini dogru cevirdi (%89,28 dogruluk).

Video 22:

Gelistirilen program: 26 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 26 kelimenin 24'lni dogru c¢evirdi (%92,30
dogruluk).

Video 23:

Gelistirilen program: 40 kelimenin 37'sini dogru cevirdi (%92,50 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 40 kelimenin 33'ini dogru c¢evirdi (%82,50
dogruluk).

Video 24:
Gelistirilen program: 30 kelimenin tamamin1 dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).



YouTube otomatik geviri: 30 kelimenin 28'ini dogru ¢evirdi (%93,33 dogruluk).

Video 25:

Gelistirilen program: 110 kelimenin 103'iinii dogru ¢evirdi (%93,63 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 110 kelimenin 105'ini dogru cevirdi (%95,45
dogruluk).

Video 26:

Her iki sistemde 33 kelimenin hepsini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

Video 27:

Gelistirilen program: 30 kelimenin 28’ini dogru ¢evirdi (%93,33 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 30 kelimenin 29’unu dogru c¢evirdi (%96,67
dogruluk).

Video 28:
Her iki sistemde 44 kelimenin 43'tinii dogru ¢evirdi (%97,27 dogruluk)

Video 29:
Her iki sistemde 40 kelimenin hepsini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

Video 30:

Gelistirilen program: 48 kelimenin 46 adetini dogru cevirdi (%95,83 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 48 kelimenin 47’sini dogru ¢evirdi (%97,91
dogruluk).

Video 31:

Gelistirilen program: 110 kelimenin 103"tint dogru ¢evirdi (%93,63 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 110 kelimenin 105'ini dogru cevirdi (%95,45
dogruluk).

Video 32:

Gelistirilen program: 128 kelimenin 123"{inii dogru ¢evirdi (%96,09 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 128 kelimenin 125'ini dogru cevirdi (%97,65
dogruluk).



Video 33:
Gelistirilen program: 96 kelimenin 94'{inii dogru ¢evirdi (%97,91 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 96 kelimenin 91'ini dogru ¢evirdi (%94,79 dogruluk).

Video 34:

Gelistirilen program: 141 kelimenin 136'sin1 dogru ¢evirdi (%96,45 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 141 kelimenin 140'mi1 dogru c¢evirdi (%99,29
dogruluk).

Video 35:

Gelistirilen program: 90 kelimenin 87'sini dogru cevirdi (%96,66 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 90 kelimenin 86’sin1 dogru cevirdi (%95,55
dogruluk).

Video 36:
Her iki sistemde 70 kelimenin 65 adetini dogru ¢evirdi (%92,85 dogruluk).

Video 37:
Gelistirilen program: 30 kelimenin 29'unu dogru ¢evirdi (%96,66 dogruluk).
YouTube otomatik ceviri: 30 kelimenin tamamini dogru c¢evirdi (%100

dogruluk).

Video 38:
Her iki sistemde kelimenin 50'sini dogru ¢evirdi (%96,15 dogruluk).

Video 39:

Gelistirilen program: 64 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 64 kelimenin 62'sini dogru c¢evirdi (%96,87
dogruluk).

Video 40:
Gelistirilen program: 30 kelimenin 29'unu dogru ¢evirdi (%96,66 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 30 kelimenin 27'sini dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).



YouTube’un otomatik ceviri sistemi ve gelistirilen program arasindaki dogruluk

oranlar1 i¢in 40 adet video Cizelge 4.2.’de karsilastirilmistir.

Cizelge 4.2. YouTube ve Gelistirilen Program karsilagtirmasi

Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
YouTube %95 %96,66 %94,42 %98,38 %94,44 %95,18 %96,92 %85,33 %88 %90
Program %90 %96,66 992,85 %98,82 %93,33 %97,27 %96,15 %94,66 %96 %96
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
YouTube  %98,46 %98,88 %97,10 %97,27 %98,66 %94,54 %97,89 %98,85 %97,59 %98,18
Program %100 %100 %96,53 %99,09 %98,66 %96,36 %98,94 %97,14 %96,98 %94,54
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
YouTube  %88,88 %92,94 %95 %96 %100 %96 %96,42 %96,55 %98,46 %98,87
Program %100 %96,47 %97,5 %96 %99,23 %92 %97,85 %96,55 %98,46 %97,75
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
YouTube %100 %100 %100 999,42 %99,31 %96,92 %97,66 295,94 %100 %3100
Program %100 %96,34 %100 %100 %96,55 %92,30 %96,42 %91,89 %100 %3100




Video 41:
Gelistirilen program: 40 kelimenin 36'sin1 dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 40 kelimenin 38'ini dogru ¢evirdi (%95 dogruluk).

Video 42:
Her iki sistemde 30 kelimenin 29 unu dogru ¢evirdi (%96,66 dogruluk).

Video 43
Gelistirilen program: 70 kelimenin 64'inii dogru ¢evirdi (%92,85 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 70 kelimenin 65'ini dogru ¢evirdi (%94,42 dogruluk).

Video 44:

Gelistirilen program: 186 kelimenin 184'inii dogru ¢evirdi (%98,92 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 186 kelimenin 183"ini dogru ¢evirdi (%98,38
dogruluk).

Video 45:

Gelistirilen program: 90 kelimenin 84'tinii dogru ¢evirdi (%93,33 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 90 kelimenin 85'ini dogru ¢evirdi (%94,44 dogruluk).

Video 46:

Gelistirilen program: 110 kelimenin 107'sini dogru ¢evirdi (%97,27 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 110 kelimenin 108'ini dogru cevirdi (%95,18
dogruluk).

Video 47:

Gelistirilen program: 130 kelimenin 125'ini dogru ¢evirdi (%96,15 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 130 kelimenin 126'sim1 dogru ¢evirdi (%96,92
dogruluk).

Video 48:
Gelistirilen program: 75 kelimenin 71'ini dogru ¢evirdi (%94,66 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 75 kelimenin 61'ini dogru ¢evirdi (%85,33 dogruluk).



Video 49:
Gelistirilen program: 25 kelimenin 24'{inii dogru ¢evirdi (%96 dogruluk).
YouTube otomatik geviri: 25 kelimenin 22'sini dogru ¢evirdi (%88 dogruluk).

Video 50:
Gelistirilen program: 100 kelimenin 96'sin1 dogru ¢evirdi (%96 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 100 kelimenin 90'mn1 dogru ¢evirdi (%90 dogruluk).

Video 51:
Gelistirilen program: 65 kelimenin 64'tinii dogru ¢evirdi (%98,46 dogruluk).
YouTube otomatik ceviri: 65 kelimenin tamammi dogru ¢evirdi (%100

dogruluk).

Video 52:

Gelistirilen program: 180 kelimenin 180'ini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 180 kelimenin 179 tanesini dogru ¢evirdi (%98,88
dogruluk).

Video 53:

Gelistirilen program: 173 kelimenin 167'sini dogru ¢evirdi (%96,53 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 173 kelimenin 168'ini dogru cevirdi (%97,10
dogruluk).

Video 54:

Gelistirilen program: 110 kelimenin 109'unu dogru ¢evirdi (%99,09 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 110 kelimenin 107'sini dogru ¢evirdi (%97,27
dogruluk).

Video 55:
Her iki sistemde 75 kelimenin 74'tini dogru ¢evirdi (%98,66 dogruluk).

Video 56:
Gelistirilen uygulama: 55 kelimenin 53"linii dogru ¢evirdi (%96,36 dogruluk).



YouTube otomatik ceviri: 55 kelimenin 52'sini dogru c¢evirdi (%94,54
dogruluk).

Video 57:

Gelistirilen program: 190 kelimenin 188'ini dogru ¢evirdi (%98,94 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 190 kelimenin 186'sin1 dogru ¢evirdi (%97,89
dogruluk).

Video 58:

Gelistirilen program: 175 kelimenin 170'sin1 dogru ¢evirdi (%97,14 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 175 kelimenin 173'ini dogru cevirdi (%98,85
dogruluk).

Video 59:

Gelistirilen uygulama: 166 kelimenin 161'ini dogru cevirdi (%96,98 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 166 kelimenin 162'sini dogru cevirdi (%97,59
dogruluk).

Video 60:

Gelistirilen program: 55 kelimenin 52'sini dogru cevirdi (%94,54 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 55 kelimenin 54'inii dogru ¢evirdi (%98,18
dogruluk).

Video 61:

Gelistirilen program: 9 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik geviri: 9 kelimenin 8'ini dogru ¢evirdi (%88,88 dogruluk).

Video 62:

Gelistirilen program: 85 kelimenin 82'sini dogru ¢evirdi (%96,47 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 85 kelimenin 79'unu dogru c¢evirdi (%92,94
dogruluk).

Video 63:
Gelistirilen program: 80 kelimenin 78'ini dogru ¢evirdi (%97,5 dogruluk).



YouTube otomatik geviri: 80 kelimenin 76'sin1 dogru ¢evirdi (%95 dogruluk).

Video 64:
Her iki sistemde 100 kelimenin 96’sin1 dogru ¢evirdi (%96 dogruluk).

Video 65:
Gelistirilen program: 130 kelimenin 129'unu dogru ¢evirdi (%99,23 dogruluk).
YouTube otomatik c¢eviri: 130 kelimenin tamamimi dogru c¢evirdi (%100

dogruluk).

Video 66:
Gelistirilen program: 50 kelimenin 46'sin1 dogru cevirdi (%92 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 50 kelimenin 48'ini dogru ¢evirdi (%96 dogruluk).

Video 67:

Gelistirilen program: 140 kelimenin 137'sini dogru cevirdi (%97,85 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 140 kelimenin 135'ini dogru cevirdi (%96,42
dogruluk).

Video 68:
Her iki sistemde 145 kelimenin 140 adetini dogru ¢evirdi (%96,55 dogruluk)

Video 69:
Her iki sistemde 65 kelimenin 64'iinii dogru ¢evirdi (%98,46 dogruluk).

Video 70:
Gelistirilen program: 89 kelimenin 87'sini dogru ¢evirdi (%97,75 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 89 kelimenin 88'ini dogru ¢evirdi (%98,87 dogruluk).

Video 71:
Her iki sistemde 65 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

Video 72:
Gelistirilen program: 82 kelimenin 79'unu dogru ¢evirdi (%96,34 dogruluk).



YouTube otomatik ceviri: 82 kelimenin tamammi dogru cevirdi (%100

dogruluk).

Video 73:
Her iki sistemde 55 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk)

Video 74:

Gelistirilen program: 175 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 175 kelimenin 174'Un0 dogru ¢evirdi (%99,42
dogruluk).

Video 75:

Gelistirilen program: 145 kelimenin 140'm1 dogru ¢evirdi (%96,55 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 145 kelimenin 144'ini dogru cevirdi (%99,31
dogruluk).

Video 76:

Gelistirilen program: 65 kelimenin 60'm1 dogru cevirdi (%92,30 dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 65 kelimenin 63'lnii dogru cevirdi (%96,92
dogruluk).

Video 77:

Gelistirilen program: 84 kelimenin 81'ini dogru ¢evirdi (%96,42 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 84 kelimenin 82 tanesini dogru c¢evirdi (%97,66
dogruluk)

Video 78:
Gelistirilen program: 74 kelimenin 68'ini dogru ¢evirdi (%91,89 dogruluk).
YouTube otomatik ¢eviri: 74 kelimenin 71'ini dogru ¢evirdi (%95,94 dogruluk).

Video 79:

Her iki sistemde 99 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).



Video 80:
Her iki sistemde 63 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).
YouTube’un otomatik ceviri sistemi ve gelistirilen program arasindaki dogruluk

oranlar1 i¢in 20 adet video Cizelge 4.3.’de karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3. YouTube ve Gelistirilen Program karsilagtirmasi

Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
YouTube %97,39  %94,44 999,17 %96,87 %100 %98,14 %97,69 %3100 %98,63 %3100
Program %98,26  %94,44 %100 %96,87 %100 %98,76 %99,23 %3100 %98,63 %96,66
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
YouTube  %98,30 %98,48 %99,48 %94,67 %99,34 %99,32 %100 %3100 %99,86 %99,32
Program %96,29 999,24 %95,89 %97,04 %100 %98,64 %98,57 %97,87 %99,80 %3100

Video 81:

Gelistirilen program: 115 kelimenin 113"inii dogru ¢evirdi (%98,26 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 115 kelimenin 112'sini dogru ¢evirdi (%97,39
dogruluk).

Video 82:
Her iki sistemde 90 kelimenin 85'ini dogru ¢evirdi (%94,44 dogruluk).

Video 83:

Gelistirilen program: 121 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 121 kelimenin 120'sini dogru ¢evirdi (%99,17
dogruluk).



Video 84:
Her iki sistemde 160 kelimenin 155 tanesini dogru ¢evirdi (%96,87 dogruluk).

Video 85:

Her iki sistemde 121 kelimenin tamamini1 dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

Video 86:

Gelistirilen program: 162 kelimenin 160'm1 dogru ¢evirdi (%98,76 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 162 kelimenin 159'unu dogru cevirdi (%98,14
dogruluk).

Video 87:

Gelistirilen program: 130 kelimenin 129'unu dogru ¢evirdi (%99,23 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 130 kelimenin 127'sini dogru ¢evirdi (%97,69
dogruluk).

Video 88:
Her iki sistemde 158 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk)

Video 89:
Her iki sistemde 146 kelimenin 144'inii dogru ¢evirdi (%98,63 dogruluk).

Video 90:

Gelistirilen program: 120 kelimenin 116'sin1 dogru ¢evirdi (%96,66 dogruluk).

YouTube otomatik ceviri: 120 kelimenin tamamini dogru cevirdi (%100
dogruluk).

Video 91:

Gelistirilen program: 135 kelimenin 130'unu dogru ¢evirdi (%96,29 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 135 kelimenin 133"inii dogru cevirdi (%98,30

dogruluk).



Video 92:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik
dogruluk).

Video 93:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik

dogruluk).

Video 94:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik

dogruluk).

Video 95:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik

dogruluk).

Video 96:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik

dogruluk).

Video 97:

Gelistirilen program:

YouTube otomatik

dogruluk).

Video 98:

Gelistirilen program:

132 kelimenin 131'ini dogru ¢evirdi (%99,24 dogruluk).
ceviri: 132 kelimenin 130'unu dogru c¢evirdi (%98,48

195 kelimenin 188'ini dogru ¢evirdi (%95,89 dogruluk).
ceviri: 195 kelimenin 194%nii dogru cevirdi (%99,48

676 kelimenin 656's1 dogru ¢evirdi (%97,04 dogruluk).
ceviri: 676 kelimenin 640°’m1 dogru cevirdi (%94,67

153 kelimenin 152'sini dogru ¢evirdi (%99,34 dogruluk).

ceviri: 153 kelimenin tamamini dogru cevirdi (%100

148 kelimenin 146'sin1 dogru ¢evirdi (%98,64 dogruluk).
ceviri: 148 kelimenin 147'sini dogru cevirdi (%99,32

140 kelimenin 138'ini dogru gevirdi (%98,57 dogruluk).

ceviri: 140 kelimenin tamammi dogru c¢evirdi (%100

141 kelimenin 138'ini dogru ¢evirdi (%97,87 dogruluk).



YouTube otomatik c¢eviri: 141 kelimenin tamamini dogru cevirdi (%100

dogruluk).

Video 99:

Gelistirilen program: 1500 kelimenin 1497'sini dogru c¢evirdi (%99,80
dogruluk).

YouTube otomatik c¢eviri: 1500 kelimenin 1498'ini dogru ¢evirdi (%99,86
dogruluk).

Video 100:

Gelistirilen program: 148 kelimenin tamamini dogru ¢evirdi (%100 dogruluk).

YouTube otomatik ¢eviri: 148 kelimenin 147'sini dogru cevirdi (%99,32
dogruluk).

100 videodan olusan video karsilastirmasinda gelistirilen program 45 videoda
YouTube’a gore daha fazla ¢evrim orani yakalamistir. YouTube ise 33 videoda
gelistirilen programa gore daha fazla ¢evrim orami yakalamustir. 22 videoda ise
gelistirilen program ile YouTube otomatik ¢eviri sistemi ayni orani yakalamistir.
Gelistirilen program, YouTube otomatik ¢eviri sistemine gore yliz videoluk deney

stirecinde daha fazla videoyu dogru ¢evirmistir.

YouTube’un otomatik ¢eviri sistemi ve gelistirilen program arasindaki dogruluk
oranlarmin ortalamasi Cizelge 4.4’te karsilastirilmistir. Cizelge 4.5.’de goriilecegi gibi
gelistirilen program, YouTube otomatik ¢eviri sistemine gore ortalama olarak daha fazla

dogruluk orani yakalamistir.

Cizelge 4.4. YouTube ve Gelistirilen Program karsilagtirmasi

100 adet
Video’nun
Ortalamasi

Video

YouTube %95,33

Program %96,66




Deney silreci uzun ve kisa videolardan segilen c¢esitli veri setleri zerinde
gerceklestirilmistir. Her iki sistem de Tiirkge ve Ingilizce icerige sahip videolarmn ses ve
giirliltii diizeylerini karsilastirmak amaciyla kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore
gelistirilen programm YouTube otomatik altyazi sistemine kiyasla daha yliksek bir
dogruluk orani (%96,66'a karst %95,33) sergilemesi dikkat ¢ekicidir. Cizelge 4.4. ve
Cizelge 4.5.°de de goriilebilecegi gibi gelistirilen program hem dogruluk orani
bakimimdan hem de dogru video ¢evrimi sayisi bakimindan YouTube otomatik geviri
sistemine goOre basar1 yakalamistir. Bu olumlu performans farkliliklarinin temel
nedenleri arasinda birka¢ etken bulunabilir. ilk olarak, gelistirilen programm daha
spesifik bir dil modeli icermesi ve sadece konusmadan metne ¢evrime odaklanmasi
onemli bir etkendir. Bu, programin dilin baglammi daha iyi anlamasma ve bu
dogrultuda daha dogru ceviriler yapmasina olanak tanir. Ayrica gelistirilen programin
egitildigi veri setinin ¢esitliligi ve biiylikliigli modelin genel dil yeteneklerini artirabilir.
Daha fazla veri programin dilin farkli varyasyonlarini ve konugsma modellerini daha
etkili bir sekilde kavramasina katki saglayabilir. Gelistirilen programin, YouTube’un
otomatik ceviri sistemine gore daha yiiksek dogru oraninda basari yakalamasi STT
yontemine uygulanan MFCC algoritmas1 ile Fourier Doniisimii ve Boliimleme
yonteminden kaynaklanmaktadir. Sonu¢ olarak gelistirilen programm daha yiiksek
dogruluk oranlarma sahip olmasinin kullanilan STT yonteminin deneyler agamasinda
tespit  edilen  gelistirmelere  gore  entegre  edilmesinden  kaynaklanmasi
kaynaklanmaktadir. Bu faktorler programin ¢esitli videolardaki konusmalar1 daha etkili
bir sekilde anlamasini ve ¢cevirmesini saglamis olabilir.

4.3. Uygulama Arayuzi
Asagida anlatilacak uygulama kilavuzu kullanicilara kolay ve anlasilabilir bir
arayliz sunan, hedefe uygun bir sekilde ¢alisan "Aranan Kelimenin Saniyesine Gotiiren"

yazilimi hakkinda detayli bilgiler icermektedir.

Bu uygulama video platformlarmnda bulunan videolarin indirilmesini, indirilen
videonun ses dosyasindan metne c¢evrilmesini ve metne c¢evrilen videodaki her
kelimenin gectigi saniyenin kaydedilmesini ve bunlarm bir ID'ye atanmasmi saglar.
Ayrica hem ID hem de kelime olarak sdzciiklerin gectigi saniyeleri gosterir. Kullanici,
bu arama sonucuna tikladiginda kendi medya oynaticisindan videonun o saniyeden

itibaren basladig1 bir programla ¢alisir.

Uygulama, icerik ireticileri ve izleyiciler i¢in kolaylik saglayacak sekilde
tasarlanmigtir. Bu projede Python programlama dili kullanilmig ve kodlamalar PyCharm
Community Edition program ile gerceklestirilmistir. Veri setleri, Python kiitiiphanesi
olan sqlite3 kullanilarak kayit altina alinmistir ve bu kiitiiphane ile veri setleri
islenmektedir. Projede STT yontemi Fourier Doniisiimii, MFCC teknigi ve Bolimleme

Yontemi kullanilarak gelistirilerek uygulanmistir.



Video indirme slresi kullanicinin internet saglayicisinin hizina bagli olarak
degisebilmektedir. Ornegin; standart bir Wifi agindaki bir dakikalik bir video icin
indirme siiresi yaklagik 30 saniye siirmektedir. Bes dakikalik bir video igin video
indirme siresi 75 saniye, 20 dakikalik bir video igin ise yaklasik 150 saniye

surmektedir.

Indirilen videolardaki seslerin kelimelere ¢evrim siiresi video uzunluguna bagl
olarak degismektedir. Ornegin bir dakikalik video indikten sonra sdzciiklerin metne
cevrilmesi yaklasik olarak 30 saniye siirmektedir. 5 dakikalik bir video i¢in seslerin
metne ¢evrimi 60 saniye, 20 dakika ile 60 dakika arasindaki videolarin kelime ¢evrimi

yaklagik olarak ii¢ ila bes dakika arasinda olmaktadir.

Uygulamanin asil amaci, zaman tasarrufu saglamaktir. Fiber internet hizlarinin
saglandig1 bolgelerde 6zellikle bir saat iistii videolar i¢gin kullaniciya ii¢ ila bes dakika
arasinda hizli bir ¢6ziim sunulabilir. Standart bir Wifi aginda ise tUm asamalar bir

saatten uzun videolar igin dort ila yedi dakika arasinda tamamlanabilecektir.

Uygulama araytizii Sekil 4.1.’de yer almaktadir.

ADDRESS TO SCAN

SCAN ADDRESS AND ADD TO DATABASE

Search by Word/ID o

1D Address Words Sec

https:/ /www.youtube.com/watch?

1 265 v=ilu2rbCUCPY Aksam erken iner o]

2 266 "::J!ﬁ’zlrm\‘("’“t""e'w"‘/ wakchi Aksam erken iner mahpushaneye 5.9029931972

3 267 ';:;:zzlrm}m"t“be'wm/ wratchiz Eiderha olsan kar etmez 10.960997732

. [ — https://www.youtube.com/watch? Ne Ikavgada ustaligin melek catal giirek civan _ _ . ... ogﬂﬂ

Events...

Sekil 4.1. Uygulama Ara Yuzu



Uygulama ara yizl Sekil 4.1.°deki gibidir. Uygulama araylizinde video
platformundan video indirmek igin adres sutliinu ve bu videoyu indirmek igin indirme
butonu bulunmaktadir. Ayrica kullanici burada bulunan “Search by Word/ID”
kismimdan aramak istedigi kelimeyi yazip klavyeden ENTER tusuna bastig1 anda
aradig1 kelimenin ID’si, video platformunda indirilen linki, aranan kelimenin gegtigi
kelimeler ve saniyeler yer almaktadir. Kullanic1 ayrica buradan linke tikladiginda o
saniyeden itibaren bilgisayarin kendi media playerindan video o0 saniyeden
baslamaktadir. Bu asamalari daha detayli olarak anlatan gorseller asagida anlatilmistir.

Kullanic1 sozciiklerin  gectigi saniyeyi bulmak i¢in videoyu indirmelidir.
Indirilen video veri tabanmnda tutulmaktadir. Kullanic1i indirmek istedigi videonun

linkini kullanarak Sekil 4.2.”de ki gibi videoyu indirebilmektedir.

ADDRESS TO SCAN

SCAN ADDRESS AND ADD T0 DATABASE

Sekil 4.2. Uygulama Arayiiziinde Veri indirme
Sekil 4.2.°de de anlatildig: gibi burada kullanict “ADDRESS TO SCAN” alanina
video linkini eklemektedir. Linkler video platformlarindan alindigi i¢cin STT yonteminin
indirme mantigma gore indirilmektedir. Kullanilan yontem uygulamanin kullanimi
artrmak ve dogru sozciik/saniye eslestirilmesi yapilmasi maksadiyla kod kisminda bu
ayarlar icin gelistirilmistir.
Video paylagim platformundan alinan video linki Sekil 4.3.’de goriilen buton ile

indirilebilmektedir.

SCAN ADDRESS AND ADD TO DATABASE

Sekil 4.3. Uygulama Arayiiziinde Indirme Butonu
Sekil 4.3.’de anlatildig1 gibi Kullanict “SCANN ADRESS AND ADD TO
DATABASE” butonuna bastiginda videonun linkinin uygun olmasi durumunda video
indirilmeye baslanmakta ve veri tabanina video eklenmektedir. Burada kullanict

indirme iglemenin tamamlandigini da gorebilmektedir.




Kullanicr indirdigi videonun basarili bir sekilde kaydedildigini Sekil 4.4.” de ki
gibi gorebilmektedir.

A | |
Refresh Table

Video indirme isemi tamamlandi....

Sekil 4.4. Videonun bagarili bir gekilde indirilmesi
Sekil 4.4.’de goriildiigii gibi kullanici indirmek istedigi videonun indirme
durumunu burada “Video indirme islemi tamamlandi” olarak takip edebilmektedir.
Kullanict videoyu indirdikten sonra sézciik aramasi yapmadan 6nce Sekil 4.5.°de

goriilen “Reflesh Table” butonuna bastiktan sonra veri tabanini yenileyebilmektedir.

1| | 7]
Refresh Table

Sekil 4.5. Tablo Yenileme Ekrani

Sekil 4.5.’de bulunan Reflesh Table butonu ile video indirildikten sonra veri
tabanin1 yenileyebilmektedir.

Sekil 4.6.°de kullanicinin video indirme tusuna bastiktan sonra Pycharm
platformunda hem boélimleme sonucu MFCC algoritmasi ile Fourier Doniisiimii
uygulanarak, frekans degerlerine gore hangi saniyeler arasinda kaydedildigini hem de

tiim halini gorebilmektedir. Ayrica tiim hali txt dosyasi olarak da kaydedilmektedir.



Sekil 4.6. Uygulamanm Kod Sonucu

Kullanict uygulamada s6zciik/saniye aramasi yapmak i¢in Sekil 4.7.’de bulunan
“Search by Word/ID” Kelime i¢cin Word butonuna basarak aramak istedigi kelimeyi
yazarak klavyeden Enter tusuna basmaktadir. Eger kullanici video ID’si ile aramak

isterse ayn1 alandan ID segerek video ID’sini yazarak enter tusuna basmaktadir.

Search by Word/ID

D Address Words Secct
Sekil 4.7. S6zcik/ID arama

Aranilan so6zciik/ID burada Adres, video Id’si, kelimeler ve saniyeleri olarak
cikmaktadir. Kullanici tikladig: linkte yanda yazilan saniyeden video agilmaktadir. TUm
bu 6zellikler Sekil 4.8°da yer almaktadir.



Address Words Second

https:/ /www.youtube.com/watch?

v=exQPSW6ZNdo Alfa ve beta 29.382993197278914

https:/ /www.youtube.com/shorts/

IfIJpAWmMZOk Alfa ve beta 29.382993197278914

2

Sekil 4.8. Kelimelerin Gegtigi Saniye, Aranan Kelimeler, Linkleri ve Idleri




5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Giliniimiizde bir¢ok video paylasim platformunda insanlar egitim, kiiltiir, sanat
gibi birgok alanda degerli verilere ulasabilmektedir. Bu proje ile videolar igerisinde
arama yapma ve belirli kisimlara hizlica ulasma imkani saglanmistir. Kullanicilar
indirdikleri videolarm tiim sdzciiklerine ulasabilecekleri bir txt dosyasi elde edebilmekte
ve bu dosya lzerinden istege bagli olarak notlar alabilmektedir. Bu program sayesinde
yararli ve degerli bilgilerin daha genis bir kullanict kitlesine sunulmasi
hedeflenmektedir.

Bu projede videolardaki sesleri yaziya gevirerek aranilan kelimelerin saniyesine
gotiiren bir programin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu amacla ¢esitli kaynaklardan
(YouTube gibi) elde edilen video veri setleri kullanilmistir. Veri seti farkli konular1
kapsayan videolarin yani sira ¢esitli dil ve aksanlarda konusan kisilerin iceriklerinden
olugmaktadir. Veri setleri video paylasim platformlari, egitim kaynaklar1 ve ¢esitli
dijital medya platformlarindan temin edilmistir. Veri setinin ¢esitliligi, programimn genel
dili ve konugma ¢esitliligi iizerinde etkili olmasini saglamistir. Programda i¢cinde kelime
aramak istenilen videonun araylzde linkini girilerek indirilmesi gerekmektedir. Veri
seti Oncelikle ses ve video bilesenlerine ayrilacak ve ses bileseni iizerinde
odaklanmaktadir. Ses bileseni, video dosyalarindan ayristirilarak ayr1 bir veri seti olarak
depolanmaktadir. MFCC algoritmasi ile verinin dnce ses 6zellikleri donistiiriilmektedir.
Ses verileri temizlenmekte normallesme islemiyle Ornekleme hizi (sampling rate)
belirlenmektedir. Giiriiltii azaltma, sinyal diizeltme ve spektral analiz gibi islemler veri
setinin kalitesini artirmak i¢in uygulanmaktadir.

Projede kullanicilar video platformlarindan izlemek istedigi boliim igin videoyu
indirebilmekte ve indirilen videolardaki sozciiklerin gegtigi saniyeler veri tabanina
kaydedilmektedir. Kullanicilar aradiklar1 kelimenin gegtigi saniyeyi bulabilmekte ve
kendi medya oynaticilarindan o saniyeden itibaren izleyebilmektedirler. Programda
kullanici, videoyu indir butonuna tikladiginda video sisteme eklenecektir. Veri once ses
ozelliklerine  doniistiiriilir. Bu  Ozellikler MFCC  algoritmas1  kullanilarak
cikartilmaktadir. Tlgili &zellikler sesin frekans bilesenlerini temsil eden sayisal
degerlerdir. Burada dosya mp4’ten wav ve mp3 formatlarina doniistiriilmektedir.
Amact ses ve goriintiiniin oldugu dosyadan sirasiyla waw ve mp3 formatlariyla saniye
temelinde metinleri tutmaktwr. STT yontemi kullanilarak bolimleme yontemi ile

yontemin izin verdigi siire ve frekanslarin degerlerine gore dogru sozciikk / saniye



eslestirmesi yapilabilmesi i¢in sesler metinlere frekans ve degerlerine gore
islenmektedir. BOlimleme yontemi ve yontemin izin verdigi siire, frekans degerlerine
gore cevrim sonucu sOzcilik/saniye eslestirmesi ile tiim veriler veri tabanina
kaydedilmektedir. Kullanict eslestirilmis verileri aradiginda bu yontemler ile daha
dogru sonuglar elde edebilmesi saglanmasi amaciyla tercih edilmistir.

STT yontemi kullanilarak yapilan ilk arastirmada yontemin destekledigi siire
smirt nedeniyle bolimleme yontemine basvurulmustur. Ancak test asamalarinda
karsilagilan problemlerden biri yeni bolim olusturulurken sézciik tekrari sorunu
olusmaktadir. Ozellikle bazi durumlarda boliimleme yontemindeki siire/s6zcik
eslestirmesi sirasinda tekrarlayan sozciiklerin ve saniye farkliliklarinin tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu durumu ¢6zmek icin MFCC algoritmasi ile Fourier doniistimii
yontemi kullanilarak giiriiltiilerin frekans degerlerine gore hesaplamalar yapilmis ve
gurultd oldukca boélume izin verilen siire i¢inde eklenmistir. Elde edilen sonuca gore
bélimleme yodntemi i¢in video ayristirma islemi 0,7 saniye iizerindeki sessizlikler
arasinda video boliimii yaparak climle ciimle kayit satirlari olusturulmustur. Guralti
kesildiginde ise yeni bir blum olusturulmustur. Bu yontemle bircok veri seti Uzerinde
yapilan denemelerde dogruluk oraninin arttigir ve sozcilik/saniye uyumunun saglandigi
tespit edilmistir. Deneyler asamasinda alman sonuglara goére gelistirilen program
YouTube otomatik g¢eviri sistemine gore dogru kelime c¢evriminde daha fazla bir
dogruluk orani yakalanustir. Iki sisteminde ayni yontemler iizerinden calismasima
ragmen gelistirilen programin yliz videodan olusan deney siirecinde hem oransal olarak
fazla cevrim hem de videolardan olusan deney verilerinde rakamsal olarak videolarda
daha dogru bir kelime ¢evrimi ve Tiirk¢e imla kurallarina daha uygun ¢evrim yaptigi
tespit edilmistir. Her iki sistemde ayni yontem olmasma ragmen olusan farkin
gelistirilen programda bélimleme yontemi ve MFCC algoritmast ile Fourier doniisiimii
yonteminin uygulanmasidan kaynaklanmaktadir.

MFCC ve Fourier doniisiimii gibi ses isleme tekniklerinin bir araya getirilmesi
ses verilerinin daha dogru bir sekilde analiz edilmesini ve metin formatina
dontstiiriilmesini saglamaktadir. Bu teknikler sesin frekans bilesenlerini ve 6zelliklerini
temsil eden sayisal degerlerin ¢ikarilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Fourier
doniisiimii, ses verilerinin frekans bilesenlerini analiz ederek giiriiltiiyii ve farkli ses
ozelliklerini belirlemede yardimci olurken, MFCC yontemi ise insan kulagmin

davranislarini taklit ederek ses verilerini temsil etmek i¢in kullanilir.



Gelistirilen program kullanicilarin videolardaki ses verilerini metin formatina
doniigtiirerek aradiklart igerige kolayca ulagmalarmi saglamaktadir. Ayrica entegre
edilen MFCC ve Fourier doniisiimii gibi ses isleme teknikleri ve Bolimle Yontemi
sayesinde dogruluk orani ve performansi artirilarak daha iyi bir kullanici deneyimi

sunulmaktadir.

5.2 Oneriler

Programin islevselliginin artirilmast ve kullanici deneyiminin iyilestirilmesi
amaciyla, aranilan kelimenin gectigi saniyelerdeki ses 6zelliklerinin dogru sekilde tespit
edilmesi ve bilgisayarin kendi medya oynaticisinda bu saniyelerin Oncesinde ve
sonrasinda gecikme olmamasi i¢in gelistirilen programin kullanilmasi onerilmektedir.
Gelistirilen programin kullanilmas1 YouTube’a gore kullanicilarin istedikleri kisimlara
hizlica erisebilmelerini saglayacak ve programin kullanimmi daha etkili hale

getirecektir.

Elde edilen sonuca gére bdlumleme yéntemi i¢in video ayristrma islemi 0,7
saniye iizerindeki sessizlikler arasinda video bolimii yaparak ciimle ciimle kayit
satirlart ~ olusturulmustur.  Giiriilti  oldugunda  frekans  degerleri  ¢evrilip
kaydedilmektedir. Giiriiltii olmadiginda o saniyeden itibaren chunk (y1gin)’da o andaki
bolim (section) kapanmaktadir. Yeni bir giiriiltii duyuldugunda, bir sonraki bolim
acilmaktadir. Deneyler silirecinde bazi videolarda 0,7 saniye iizerindeki sessizlikler i¢in
yeni bir b6lim olusmadig1 ve videoda konusmaci soyledigi cimlelerde duraksamadigi
icin yontemin sessizlik algilayamadigi boylelikle ¢evrilen metinlerin tek bir bdlime
yazilabilecegi tespit edilmistir. Bazi videolarda tiim metinlerin tek bir bdliime
yazilmasinin Oniine ge¢mek icin yazilimda 0,7 saniye smirmin degistirilmesi

gerekmektedir.

Programin performansini artirmak i¢in sesin ¢ikisinin net oldugu videolarin
tercih edilmesi ve veri setindeki seslerin anlasilabilirligi i¢in dikkat edilmesi dnemlidir.
Ayrica test asamasinda tespit edilen ses gelmeyen videolar gibi sorunlu durumlarla
karsilagildiginda bu tiir videolarin se¢ilmemesi, bu videolarin se¢ildigi takdirde STT

yonteminin bu video tiirlerini anlayacak sekilde Fourier Doniisimii ve MFCC

algoritmasii kullanilirken gelistirilmesi beklenmektedir.



Gelecekteki caligmalarda farkl yapay sinir agi mimarileri ve derin 6grenme
yontemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Derin oto kodlayicilar, dikkat mekanizmast,
CNN veya transformatdr tabanlt modeller gibi yeni yaklasimlarm kullanilmasi konusma
tanima performansini artirabilir. Bu farkli mimarilerin karsilastirmali analizleri ve

optimizasyon stratejileriyle en etkili yapay sinir ag1 yapisinin belirlenmesi saglanabilir.

Daha genis ve cesitli veri kiimelerinin kullanilmasi1 da 6nemlidir. Farkl dil ve
aksanlardan, farkli kaynaklardan elde edilen ses verileri modelin genelleme yetenegini
artrrabilir. Ayrica gesitli giiriiltii ve bozulma kosullarinda kaydedilen ses verilerinin
kullanilmas1 modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda daha iyi performans gdstermesini

saglayabilir.

Egitim siirecinin optimize edilmesi ve modelin performansinin degerlendirilmesi
icin daha giivenilir ve kapsamli yOntemlerin kullanilmas: gerekmektedir. Capraz
dogrulama, test veri setlerinin ¢esitlendirilmesi ve farkli degerlendirme protokollerinin

uygulanmasi bu alanda faydal olabilir.

Sonug olarak bu arastirma yapay sinir aglartyla STT yonteminin kullanimiyla
sesleri yaziya ¢evirme konusunu temel almistir. Yapay sinir aglarinin gelistirilmesi, veri
kiimelerinin ¢esitlendirilmesi ve Dbiyiitiilmesi, egitim siirecinin iyilestirilmesi,
metriklerin ve degerlendirme yontemlerinin gelistirilmesi, uygulama ve endiistriyel
kullanim alanlarinda ¢aligmalarin yapilmasi ve STT yonteminin belirlenen eksiklilere
gore gelistirilmesi Gnemlidir. Bu alanda yapilan arastirma ve gelistirmeler ses tanima ve

metin doniistiirme alaninda 6nemli ilerlemeler saglayacaktir.
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