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OZET

Araclar icin Tiirkce Akilli Asistan Tasarimi

Engin ERGUN

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Tiilay YILDIRIM

Teknolojideki hizli ilerleme ile beraber makinelerin kontrol yontemlerinde de
birtakim gelismeler meydana gelmektedir. Giiniimiizde siklikla tercih ettigimiz
grafiksel arayiizlere alternatif olarak gelistirilen sesli kontrol sistemleri, 6zellikle
mobil cihazlar ve giyilebilir teknolojilerde kullanim kolaylig1 saglamaktadir.
Genellikle sanal veya akilli asistan olarak bilinen bu teknolojiler, mobil cihazlar
disinda akilli ev ve arac¢ kontrol sistemlerinde de kullanilabilmektedir. Akilli ev
sistemlerinde 6zellikle nesnelerin interneti teknolojileri ile ev icerisindeki konforu,
arac sistemlerinde ise eller serbest sekilde rota ayarlama, arac ici sicakligini
degistirme, multimedya kontrolii gibi seceneklerle siiriis rahatlik ve giivenligini

arttirmaktadir.

Insan-makine etkilesiminin en &énemli &rneklerinden olan sanal asistanlar;
konusma tanima, dogal dil isleme ve konusma sentezleme bilesenlerinden
olusmaktadir. Bu bilesenleri kullanan sanal asistanlar; konusmay1
yazilandirmakta, degerlendirmekte ve sesli geri doniis yapabilmektedirler.
Haéliyle; dinleyen, anlayan ve konusan bir insam1 andirdiklar: i¢in sanal asistan

olarak anilmaktadirlar.
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Bu tez calismasi kapsaminda, sanal asistan uygulamalarinda kullanilabilecek
otomatik konusma tanima, konusma sentezleme, niyet siniflandirma ve
isimlendirilmis varlik tanima problemleri incelenmis, ara¢ ortami icerisinde
kullanilabilecek bir sanal asistan uygulamasi icin literatiirdeki uygun yaklasimlar
belirlenmistir. Ardindan belirlenen bu yontemler ile Tiirk¢e noral modeller
olusturulmustur. Modeller, mikro servis mimarisi prensipleri g6z Oniinde
bulundurularak birbirinden bagimsiz sekilde calisabilecek servislerin

olusturulmasinda kullanilmistir.

Son olarak biitiin servislerin birbiri ile uyumlu bir sekilde ¢alismasi saglanarak;
siiriiclilerin yol hakimiyetini kaybetmeden hava durumunu ve giincel haberleri
sorgulayabilecegi, rota olusturma islemlerini yapabilecegi bir sanal asistan

uygulamasi hayata gecirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sanal asistan, konusma tanima, dogal dil isleme, konusma

sentezleme

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Turkish Smart Assistant Design for Vehicles

Engin ERGUN

Department of Electronic and Communication Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Tiilay YILDIRIM

Along with the rapid progress in technology, there are also some developments in
the control methods of the machines. Voice control systems, which are developed
as an alternative to the graphical interfaces that we often prefer today, provide
ease of use, especially in mobile devices and wearable technologies. These
technologies, generally known as virtual or smart assistants, are also used in smart
home and vehicle control systems apart from mobile devices. In smart home
systems, it increases the comfort in the home especially with internet of things
applications. In vehicle systems, it increases driving comfort and safety with
options such as hands-free route adjustment, changing the interior temperature

and multimedia control.

Virtual assistants, one of the most important examples of human-machine
interaction, consist of speech recognition, natural language processing and speech
synthesis components. Virtual assistants that uses these components can convert
speech into text, understand the context of the conversation and make voice
feedback. In this case, they are known as a virtual assistant. Because, they

resemble a person who can listen, understand and speak.
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Within the scope of this thesis study, the problems of automatic speech
recognition, speech synthesis, intent classification and named entity recognition
problems that can be used in virtual assistant applications have been examined
and appropriate approaches in the literature have been determined for a virtual
assistant application that can be used in the vehicle environment. After that,
Turkish neural models trained with using determined methods. The models have
been used to create services that can work independently by taking into

consideration the principles of microservice architecture.

Finally, by ensuring that all services work in harmony with each other; a virtual
assistant application has been implemented where drivers can inquire about
weather conditions and recent news, and create routes without losing their

command of the road.

Keywords: Virtual assistant, speech-to-text, natural language processing, text-to-

speech

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Alan Turing, 1950 yilinda makinelerin diisiiniip disiinemeyecegini, eger
diisiinebilen bir makine olsaydi, bu makineye sorulan sorularin karsisinda alinacak
cevaplarin gercek bir insan cevabi kadar gercekci olup olmayacagini sorgulayan
bir makale yayinlamistir [1]. Bu makale, insanlar gibi dogal dili anlayabilen ve
konusulan baglama wuygun cevaplar iiretebilen makinelerin {retilmesi
diisiincesinin Oniinii acmistir. Gliniimiizde karsilasti§imiz sanal asistanlar, sohbet
botlar1 ve diger yapay konusma ajanlar1 bu diisiincenin eserleri olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

Bu makaleden sonra, insanlarla yazili sohbet kanali vasitasiyla etkilesime girebilen
ELIZA [2] isimli bilgisayar programi, 6ncii sohbet botu calismalarindan olmustur.
Kural tabanli olarak calisan ELIZA, bir psikoterapisti simiile etmektedir.
Kullanicinin  girdigi metni sorgulayici bir tavirla tekrar kullaniciya

yonlendirmektedir.

Sohbet botu kategorisinde ¢ikan bir diger program ise, psikiyatrist Kenneth Colby
tarafindan gelistirilen PARRY’dir. PARRY paranoyak sizofreni hastalarini simdile
etmektedir. 25 psikiyatrist ile miilakata giren PARRY’ye, 23 psikiyatrist tarafindan
paranoyak, 2 psikiyatrist tarafindan ise konusma bozukluklarindan dolay1 beyin

hasar1 tanis1 konulmustur [3].

1988 yilinda gelistirilen Jabberwacky isimli program, daha onceki ¢alismalardan
farkli olarak, bu alanda yapay zeka tabanli yaklasimlarin kullanildig: ilk c¢alisma
olmustur. Bu program, dogal insan sohbetini; ilging, eglenceli ve esprili bir sekilde
simiile etmeyi amaclamistir [4].

90’h yillarin baslarinda internetin yayginlasmasi ile birlikte sohbet botu

teknolojileri de artik internetin birer parcasi olmaya baslamistir. Bu baglamda

yapilan ilk calisma ALICE'dir. ELIZA programindan esinlenerek iiretilen ALICE,



40000’e yakin kategori hakkinda bilgi sahibiyken bu say1 ELIZA icin yaklasik
olarak 200’diir. Gozetimli 6grenme ve desen eslestirme yontemlerini kullanan
ALICE, tiiriintin en giiclii programlarindan birisi sayilmaktadir. Turing Testini
gecemenmis olsa bile, konusan robotlara verilen Loebner Odiilii'nii 2000, 2001 ve

2004 yillarinda toplamda ti¢ kez kazanmistir [5].

2000°li yillarin baslarinda ilk defa, dogal dil yoluyla giinliik veri tabani
sorgularinin yapilabilmesine olanak saglayan SmarterChild isimli proje
duyurulmustur. Bu projeyle; film saatleri, mag¢ sonuclari, hisse senedi fiyatlari,
haberler ve hava durumu hakkinda veri tabanlarindan bilgi alinabilmistir [6]. Bu
ozelligi sayesinde, giiniimiizde siklikla kullanilan sanal asistan kavraminin 6ncii

calismalarindan olmustur.

2010’lu yillarda akilli telefonlarin yayginlasmasi ile beraber Apple, bir atilim
yaparak sesli kisisel asistan uygulamasi olan Siri’yi [7] tanitmistir. Siri diger sohbet
botu uygulamalarindan farkli olarak, metin yerine konusma sinyallerini giris
olarak kabul etmekte ve yine sesli bir sekilde ¢ikis verebilmektedir. Telefon
tizerinden pek ¢ok islemin hizli bir sekilde yapilmasini saglayan Siri, ayni zamanda

Apple Watch gibi giyilebilir teknolojilerin de kullanimini oldukg¢a kolaylastirmistir.

2011 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nin ulusal bir kanalinda yayinlanan
Jeopardy isimli bir televizyon yarismasinda, IBM’in gelistirmis oldugu Watson
isimli yapay zeka tabanli acik alan soru cevaplama sistemi, tiim zamanlarin en iyi

iki yarismacisini maglup ederek birinci olmustur [8].

Bu calismalarin ardindan; Google Assistant [9], Microsoft Cortana [10], Amazon
Alexa [11] gibi oldukca gelismis sanal asistan teknolojileri giin gectikce geliserek

karsimiza cikmaktadir.
1.2 Tezin Amaci

Insan-makine etkilesiminin en énemli 6rneklerinden olan sanal asistanlar; giinliik
hayatta birtakim islemlerin hizli, kolay ve eller serbest bicimde yapilmasina imkan
saglayan uygulamalardir. Temel bir sanal asistan; konusma tanima, dogal dil
isleme ve konusma sentezleme bilesenlerinden olusmaktadir. Bu bilesenleri

kullanan sanal asistanlar; konusmay1 yazilandirmakta, degerlendirmekte ve sesli



geri doniis yapabilmektedirler. Haliyle; dinleyen, anlayan ve konusan bir insani

andirdiklar icin sanal asistan olarak anilmaktadirlar.

Bu tez kapsaminda, bir sanal asistan uygulamasi hayata gecirebilmek icin gerekli
olan bilesenler analiz edilmis, giincel literatiir taramasi yapilarak tez iceriginde
aktarilmistir. Elde edilen bilgiler kullanilarak, Tiirkge dili icin uygun modeller
olusturulmus, ara¢ ortamu icin 0zellestirilmis bir sanal asistan uygulamasi hayata
gecirilmistir. Bu uygulama ile birlikte siirticiiniin yol ile goz temasi kesilmeden
birtakim sorgulamalarin yapilmasi saglanarak arag siiriis glivenligi ve konforunun

arttirilmasi hedeflenmistir.
1.3 Hipotez

Bu tez calismasi kapsaminda; konusma tanima, konusma sentezleme, niyet
siniflandirma ve isimlendirilmis varlik tanima problemleri incelenmis,

literatiirdeki giincel yontemler taranmistir.

Konusma tanima sistemlerinin olusturulmasinda siklikla kullanilan agirlikli sonlu
durum donistiiriicii tabanl mimari ile u¢tan uca konusma tanima mimarilerinden

olan QuartzNet icin Tiirkce modeller olusturularak karsilastirilmistir.

Incelenen literatiir calismalarinda, konusma sentezleme modelleri egitebilmek
icin yliksek miktarda ve yiiksek kalitede veri ihtiyacinin oldugu gozlemlenmistir.
Tiirkce konusma sentezleme modeli egitebilmek icin ac¢ik kaynak olarak paylasilan
bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Buna c¢o6zlim olarak, Tiirkce konusma
sentezleme modeli egitebilmek icin Ingilizce veri kiimesinde bulunan yazilar
Tiirkce okunuslari ile degistirilmistir. Elde edilen veri kiimesi ile bir konusma
sentezleme modeli egitilmistir. Model ile elde edilen ciktilarin anlasilabilirliginin
diisiik olmasi1 nedeniyle kiiciik bir konusma sentezleme verisi olusturulmus,
onerilen yontem ile elde edilen model yeni veri kiimesi ile egitime devam

ettirilerek nihai sentezleyici model olusturulmustur.

Niyet siniflandirmasi yapabilmek icin ara¢ ortamina 6zel kiiciik bir veri kiimesi

olusturularak Tiirkce model egitilmistir.



Yapilan calismalar sonucunda iiretilen biitiin modellerin uyumlu bir sekilde
calismasi saglanarak, ara¢ ortami icin 6zellestirilmis bir akilli asistan uygulamasi

hayata gecirilmistir.



2

KONUSMA DILININ YAPISI VE ANALIZI

2.1 Girig

Bilisim  sistemleri  diinyasinda  “dil” kavrami iki farkli anlamda
kullanilabilmektedir. Aslinda akla gelen iki anlamda da dil, iletisimde kullanilan
bir arac¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu kavram, insanlarin kendi aralarindaki
iletisimde kullaniliyorsa dogal dil veya konusma dili, insanlarin bilgisayar veya
makine sistemleri ile iletisim kurmasini sagliyorsa makine dili olarak
adlandirilmaktadir. Dogal dillere Tiirkce, Ingilizce, Almanca, Fransizca gibi diller,

makine dillerine ise Assembly, C, Java, Python vb. 6rnekler verilebilmektedir.

Makineler ile dogal dillerin anlamlandirilabilmesi icin yapilan calismalara dogal
dil isleme denilmektedir. Dogal dil isleme alaninda hem metin hem de konusma
sinyalleri iizerine calismalar yapilmaktadir. Sanal asistan sistemleri dogal dil
isleme yontemlerinin en ¢ok kullanildig:1 alanlardan bir tanesidir. Bu sistemler ile
metin ve ses sinyallerinin islenmesi sonucunda kullanicilarin istekleri yerine
getirilebilmektedir. Bunun icin Oncelikle konusma sinyalinin metne
dontistiiriilmesi, metindeki niyetin saptanmasi, varsa cesitli nesnelerin
belirlenmesi gerekmektedir. Ardindan saptanan niyete gore bir aksiyon alinmali
ve kullaniciya istenilen islemin sonucu metin olarak hazirlanmalidir. Hazirlanan
metin seslendirilerek kullaniciya geri doniis yapilmalidir. Tiim bu islemler aslinda
insanlardaki birtakim fonksiyonlara karsilik gelmektedir. Ozellikle konusma
sinyallerinin yazilandirilmasi ve metinlerin seslendirilmesi dogrudan insanlardaki
isitme ve konusma sistemleri ile iliskilidir ve bu sistemlerin tasarlanabilmesi icin

insanlarda bu olaylarin nasil gerceklestigini gozlemlemek faydali olmaktadir.
2.2 Insanlardaki Konusma ve Isitme Sistemleri

Pek cok algoritma, dogadaki olaylarin gozlemlenmesi ve sonrasinda makinelerin
de anlayabilecegi sekilde matematiksel olarak ifade edilmesi ile

olusturulmaktadir. Insanlarin konusma ve isitme sistemlerinde yer alan bazi



anatomik unsurlar, makinelere konusma yazilandirma ve konusma sentezleme
yeteneklerinin kazandirilmas: icin oldukca onemli bilgiler sunmaktadir. Bu
boliimde, insan bedeninde sesin iiretilmesinden ve algilanmasindan sorumlu olan
sistemlerin yapis1 incelenerek bilgisayar sistemleri icin nasil modeller

olusturulabilecegi verilecektir.
2.2.1 Konusma Sinyalinin Uretimi

Konusma sinyalleri, bir konusmacinin ses yolunda sekillendirilen hava basinci
dalgalar ile iiretilmektedir. Sesin iiretilmesinde rol oynayan organlar, ii¢ grup
icerisinde yer almaktadir. Bunlar; konusmak icin ihtiya¢ duyulan havanin
kaynagini olusturan akcigerler, hava akisini modiile eden girtlak, agiz-burun
organ sistemlerini de icerisinde bulunduran ve sesin cesitli filtrelerden gecirilerek
degistirilmesini saglayan ses yoludur. Ses iiretiminden sorumlu olan bu organlarin

yanal kesit goriintiisii Sekil 2.1’de gosterilmektedir.

Damak
Burun Boslugu
Yutak
Damak ;
Kiiciik Dil Ses Yolu
= Dudak
Yemek Borusu
Al Grtlak
Soluk Borusu
Ses Telleri
Gogiis Kafesi Akcigerler
Diyafram

Sekil 2.1 Ses tiretiminden sorumlu olan organlarin yanal kesit goriintiisii [12].

Akcigerlerin bir gorevi solunumu saglamak iken diger bir gorevi ise konusmak icin
ihtiya¢ duyulan havanin kaynagini olusturmaktir. Konusma esnasinda, gogiis
kafesinin etrafindaki kaslarin kontrolii ile belirli miktarlarda havanin serbest
birakilmas:1 saglanmakta ve elde edilen hava basinci filtrelenerek sesler

olusturulmaktadir.

Girtlak boliimi, ozellikle kikirdak, kas ve bag dokulardan olusan bir bolimdiir.
Konusma {iretimi acisindan incelendigi zaman, ses tellerinin kontroliinden

sorumlu olan organ sistemlerini icermektedir. Ses telleri, tizeri mukoza ile kapli,
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karsilikli sekilde konumlanmis iki et parcacigindan olusmaktadir. Bunlarin
uzunluklar1 erkeklerde yaklasik olarak 15 mm iken kadinlarda 13 mm’dir. Ses
tellerinin durumu yapilan aktiviteye gore ti¢ farkli sekilde siniflandirilmaktadir.

Bunlar; nefes alma, otiimlii ve otiimsiiz seslerin telaffuz anlar1 seklindedir [12].

Nefes alma durumunda ses telleri agik pozisyondadir. Akcigerlerden ¢ikan hava,
rahat bir sekilde bosaltilabilmektedir. Otiimlii seslerin telaffuzu esnasinda ise
akcigerden cikan hava siitunu, Oncelikle ses tellerinin alt kisminin acilmasini
saglamakta, ardindan ses tellerinin {ist kismina dogru ilerlemekte ve tellerin st
kism1 agmaktadir. Hizli bir sekilde hareket eden hava siitununun arkasinda olusan
diisiik basing; ses tellerinin 6nce tabaninin, ardindan st kisminin kapanmasina
neden olan bir “Bernoulli Etkisi” olusturmaktadir. Ses tellerini ardinda birakan
hava siitunu, ses yolu rezonatorleri tarafindan giiclendirilip degistirilmekte ve son
olarak ses iiretilmektedir. Ses siitunlar1 geldikce déngii devam etmektedir. Otiimlii
seslerdeki, ses tellerinin acilip kapanma dongiisii temel frekans olarak
adlandirilmaktadir. Sekil 2.2’de akcigerlerden ses tellerine gelen hava siitunlarinin
grafigi gosterilmektedir. Genligin yiliksek oldugu boliimlerde ses telleri acik

konuma gecmektedir.

<« Periyot P \

Agik

Hava Akigi (em®/s)
—
(=]
o

Zaman
Sekil 2.2 Otiimlii seslerde ses tellerinin acilip kapanma déngiisii [13].

Ses tellerinin son durumu ise 6tiimsiiz seslerin telaffuzu esnasindaki halidir. Bu
durumda ses telleri, nefes alma haline benzemektedir. Fakat, nefes alma
durumuna gore birbirlerine daha yakin ve daha gergin durumdadir. Bu esnada da

ses telleri tizerindeki hava akisi ses tellerini titrestirmemektedir.

Ses yiiksekligi ve sesin perdesi, sesin algilanmasini degistiren iki 6nemli 6zelliktir.
Ses yiiksekliginin artisi, ses telleri arasindan gecen havanin artisi ile miimkiin

olabilmektedir. Bu esnada ses telleri daha genis bir sekilde agilmakta ve daha uzun
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bir siirede titresim dongiisiinii tamamlamaktadir. Boylelikle ses tellerinden gecen
havanin basinci artmakta ve iiretilen sesin genligi yiikselmektedir. Ses tellerindeki
titresimin artmasi ise perde frekansini yiikseltmekte ve daha tiz bir ses
olusturulmasini saglamaktadir. Sesin perdesi veya temel frekans olarak
adlandirilan bu 6zellik, erkekler icin ortalama 125 Hz iken kadinlar icin 210
Hz'dir. Bu durumdan dolay1r kadinlarin sesleri erkeklere gore daha tiz sekilde

tonlanmaktadir.

Ses yolu; girtlaktan baslayip, agiz ve burun bosluklarini da icerisinde bulunduran,
dudak ve burun ucunda sonlanan boliimdiir. Ses yolu, yetiskin insanlarda yaklasik
olarak 17.5 cm uzunlugundadir. Fakat agiz, dil, dis ve ¢ene hareketleri ile pek ¢ok
uzunluk ve degisik kesitlerin olusturulmasina imkan saglayan bir mekanizmaya
sahiptir. Boylelikle ses tellerinin cikisinda iiretilen vizilti benzeri sesler, burada
sekillendirilerek konusmada kullanilan ses birimleri olusturmaktadir. Ses yolunun
rezonans frekanslari, ses bilimi baglaminda, formant frekanslar1 veya basitce
formantlar olarak adlandirilmaktadir ve formantlar farkli ses yolu
konfigiirasyonlari ile degismektedir [12]. Sekil 2.3’te dilin her bir konumu farkl
rezonans bosluklarina karsilik gelmektedir ve farkli seslerin {iretilmesine neden

olmaktadir.

Sesli Patlamali Sirttiinmeli

(b)

Sekil 2.3 Sesli harfler (a), patlamali (b) ve siirtiinmeli (c¢) sessizler icin ses

yolunun durumu [12].

Konusma tanmima sistemlerinde, oOttimlii seslerin belirlenmesinde kullanilan
akustik olciitlerin basinda formant frekanslar1 gelmektedir. Bu baglamda, Tablo
2.1’de uluslararas1 fonetik alfabede bulunan sesli fonlar icin belirli formant

frekanslar1 gosterilmektedir. Tablo; erkek, kadin ve cocuk olmak {izere 76
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katilimcidan alinan ses 6rnekleri ile olusturulmustur. Belirli fonlar icin ortalama

formant frekanslar1 6l¢iilmiis ve raporlandirilmistir.

Tablo 2.1 Unliilerin temel ve formant frekanslari ortalamasi [14].

1 I € & a bo U u A 3
Temel E 136 | 135 | 130 | 127 | 124 | 129 | 137 | 141 | 130 | 133
Frekans K | 235 | 232 | 223 | 210 | 212 | 216 | 232 | 231 | 221 | 218
C 272 | 269 | 260 | 251 | 256 | 263 | 276 | 274 | 261 | 261
Formant
i 1 S e a > U u A 3
Frekanslar1
E 270 | 390 | 530 | 660 | 730 | 570 | 440 | 300 | 640 | 490
F. K | 310 | 430 | 610 | 860 | 850 | 590 | 470 | 370 | 760 | 500
C 370 | 530 | 690 | 1010 | 1030 | 680 | 560 | 430 | 850 | 560
E | 2290 | 1990 | 1840 | 1720 | 1090 | 840 | 1020 | 870 | 1190 | 1350
F, K | 2790 | 2480 | 2330 | 2050 | 1220 | 920 | 1160 | 950 | 1400 | 1640
C | 3200 | 2730 | 2610 | 2320 | 1370 | 1060 | 1410 | 1170 | 1590 | 1820
E | 3010 | 2550 | 2480 | 2410 | 2410 | 2410 | 2240 | 2240 | 2390 | 1690
Fs K | 3310 | 3070 | 2990 | 2850 | 2810 | 2710 | 2680 | 2670 | 2780 | 1960
C | 3730 | 3600 | 3570 | 3320 | 3170 | 3180 | 3310 | 3260 | 3360 | 2160

Tablodaki E, K, C hiicreleri sirayla erkek, kadin ve cocuklar1 temsil etmektedir.
Otiimlii seslerin temel frekanslar1 arasinda oldukca kiiciik farklar oldugu
gozlemlenebilmektedir. Bu degerler tek basina seslileri birbirinden ayirabilmek
icin yeterli goriinmemektedir. Fakat diger formant frekanslar1 da incelendigi

zaman, 0timli seslerin ayirt edilmesini saglayacak farklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu



ylizden otiimli seslerin ayirt edilmesi isleminde bir, iki ve {i¢lincii formant

frekanslarina da bagvurulmaktadir.

Son olarak Sekil 2.4 ses sinyalinin iretilmesi esnasindaki tiim adimlarn
ozetlenmektedir. Kisaca; akcigerlerden c¢ikan hava, otiimli sesler iiretilirken ses
tellerini titrestirmekte ve kaynak spektrumunu olusturmaktadir. Kaynak
spektrumunun genligi; ses tellerinin ¢ikisinda en yiiksek, dudaklarda ise en diistik
olmaktadir. Ses yolu, kontrollii olarak degistirilebilen kesit alanlar ile kaynak
spektrumunu sekillendirmekte ve cikis spektrumunu olusturmaktadir. Boylelikle,
fonlarin iiretilmesini saglamaktadir. Cikis spektrumundaki tepe noktalari formant

frekanslarina karsilik gelmektedir. Bu sayede, sinyal analizi ile fonlar birbirinden

ayrilabilmektedir.
Cikig Sesi ~======---~- - . C - Cikis Spektrumu
é\; ‘H H
W hHHImlumlﬂJm

B - Filtre Fonksiyonu
Fitre —~~777"777°°7 =

(Ses Yolu) @
= 10
g
4
o
ES] \
= } r T !
- Frekenas (Hz)
t
Kaynak === === ====== > A - Kaynak Spektrumu
f g |
Titresen Ses Telleri %,, y
N\ L
® 20
|
£ I"““lll.
)

) ) Frekenas (Hz
!
Hava Akis1

f

Akcigerler

Sekil 2.4 Ses sinyalinin olusturulmas: adimlari [15].
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2.2.2 Sesin Algilanmasi

Konusma isleme sistemlerinin calisma prensiplerinin anlasilabilmesi icin sesin
liretilmesi gibi nasil algilandiginin anlasilmasi da oldukca biiyiik 6neme sahiptir.

Bu durumda isitme sisteminin fizyolojik olarak incelenmesi faydali olacaktir.

Yan Dairesel

Sekil 2.5 Insanlarda isitme sisteminin yapisi [16]

Sekil 2.5’te insan kulak yapisina ait model gosterilmektedir. Kulak kepcesi, yayilan
ses dalgalarini toplayarak isitsel kanal vasitasi ile kulak zarina iletmektedir. Kulak
zarina ulasan dalgalar burada titresime yol acmaktadir. Cekic, ors ve iizengi
kemikleri de bu salinim ile titresmektedir. Gelen ses dalgasi ile hareketlenen
tizengi kemigi, kulak salyangozuna kiiciik vuruslar yaparak ici siv1 ile dolu olan bu
ortamda dalgalanmaya neden olmaktadir. Salyangoz, icerisinde uclar1 duyma
sinirlerine bagh tiiyclik demetlerine sahiptir. Bu tiiyciikler, dalgalanma ile beraber
hareket etmektedir ve bu esnada elektriksel sinyaller olusturularak sinir sistemi
ile duyma islevinin yerine getirilmesi saglanmaktadir. Dis kulaga yakin olan
boliimdeki tiiyciikler sert yapiliyken, salyangoz yapinin sonlarina dogru olan
boliimdeki tiiyciikler daha yumusak yapilidir. Bu durumda salyangozun dis tarafi
yliksek frekansh seslere duyarli iken i¢ tarafi daha diisiik frekansh seslere
duyarhdir. Kulak icerisindeki bu yapi, arka arakaya dizilmis ve sadece belirli

frekanslara duyarl bir dizi bant geciren filtreyi olusturmaktadir.
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2.3 Fonetik

Insanlar tarafindan anlaml sekilde olusturulan ses dalgalari, insanlarin birbirleri
ile sozel iletisim kurabilmesini saglamaktadir. Bahsi gecen ses dalgalarinin en
kiiciik formuna fon denilmektedir. Fonlarin belirli kurallara gore dizilmesi ile
kelimeler olusturulmaktadir. Fon sayisi dillerin yapilarina gore farklilik
gosterebilmektedir. Oyle ki, Ingilizcede yaklasik 44 fon bulunurken Tiirkce fonetik

bir dil oldugu icin alfabedeki karakter sayis1 ayni zamanda fon sayisidir.

Fonlar pek cok dilde sesliler (iinliiler) ve sessizler ({insiizler) olmak {iizere ikiye
ayrilmaktadir. Sesliler, ses yolunda herhangi bir engel olmaksizin telaffuz
edilebilen ses birimleridir. Seslilerin tanimlanmasinda cenenin agisi, dudaklarin
bicimi ve dilin devinimi olmak iizere iic farkli 6zellik kullanilmaktadir bu 6zellikler

Tablo 2.2’de gosterilmektedir.

Tablo 2.2 Seslilerin fonetik 6zellikleri

Cene Agisinin Durumu Dudaklarin Bigimi Dilin Devinimi

Genis Dar Diiz Yuvarlak Arka dil On dil
/a/,/¢e/, N, /Y, VAVAWATS /0/,/6/ /v, /a/, /i/,/¢/,
/0/,/6/ /u/, /a/ /a/,/e/ /u/, /a/ /o/, /u/ 76/, /u/

Sessizler ise ses yolunun bir kisminin veya tamaminin kapanmasi ile sekillendirilen
seslerdir. Bu sesler iiretildikleri yerlere, cikis bicimine, ses tellerinin titresim

durumuna gore smiflandirilabilmektedir, ilgili smniflandirma Tablo 2.3’te

gosterilmektedir.
Tablo 2.3 Sessizlerin fonetik 6zellikleri
Cikis Bicimleri
Patlamali Geniz Carpmali | Yan Daralma | Siirtiinmeli
/b/,/4/,/8/,/p/, /m/, /n/ /t/ yav /c/,/¢/, /8, /0, s/, 18/,
/t/, /K/ /v, 1Y/, /2
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Tablo 2.3 Sessizlerin fonetik 6zellikleri (devami)

Cikis Yerleri
Cift — Dudak — | Dilucu - | Dilucu - Dil - Dilucu - | Dil - Girtlak
dudak dis disardi diseti ondamak | ondamak | artdamak
VA Y4 VAR V4 VAWA VAN WL VIRV4 VAR W3 VAVl V& /sy /¢, |V /K/,/8/ | /h/
/m/ /8/,/2/ /il /$/,
/y/
Ses Tellerinin Titresimi
Otiimlii Otiimsiiz
/v/,/¢/, /47,78, /i, /s, /s, /| 6/, /8 /N TR IR 8 TS /Y
/y/, 2/

Otiimlii seslerin (sesli harfler de dahil) telaffuzu esnasinda ses telleri titresirken,

otiimsiiz seslerde durum tam tersidir. Bu durumda 6tiimlii ve otlimsiiz seslere ait

sinyaller incelendigi zaman birbirinden kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Sekil

2.6’da bir konusma kaydi gosterilmektedir. Bu gorselde, ses sinyali ve fonemler

birbirleri ile hizalanmistir. Otiimlii seslere denk gelen konusma sinyalinin

enerjisinin, otiimsiiz seslerden daha fazla oldugu goriilmektedir.

ne

talihsiz

bir 501

Time (s)

acidhim

vldh m g e

gercekten

r| ¢ e k tlen

|
3.492

Sekil 2.6 Fonetik olarak hizalanmis bir ses kaydi.

Akcigerlerden cikan havanin ses yolu boyunca filtrelenmesi ile farkli fonlarin

tiretilmesi saglanmakta ve bunlarin anlamh sekilde birlesimi sayesinde iletisim
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kurulabilmektedir. Makineler ile konusma yazilandirma isleminde de yukarida

bahsi gecen ses 0zellikleri, fonlarin birbirinden ayristirilmasini saglamaktadir.
2.4 Konusma Sinyallerinin Yorumlanmasi

Konusma sinyalleri, zaman ve frekans alanlarindaki 6zelliklerden yararlanarak

yorumlanabilmektedir.

Dogrudan zaman alanindaki bir konusma sinyalinden asagidaki bilgiler

edinilebilmektedir.

e Sesin enerjisi
e Sesin temel frekansi
e Konusma ve sessizlik anlari

e Surtunmeli sessizler

Frekans alanindan ise Ozellikle spektrogram grafikleri kullanilarak formant
bilgileri gozlemlenebilmektedir. Spektrogram grafiklerinde x-ekseni zaman, y-
ekseni frekans, renk koyulugu ise genlik bilgisini gosteren diger bir boyuttur. Sekil

2.7’de Praat [17] programi kullanilarak olusturulmus grafikler gosterilmektedir.

04133

1500 Hz

1 iistesinden gelinecektir

& 4
=2 sil i s tfe s il njdje n gleJl]ifn] e c e fkjtjifjr sp Fy;:f‘

Sekil 2.7 Konusma metni ile hizalanmis bir ses kaydinin dalga formu ve

spektrogram grafikleri gosterimi.

Zaman alanindaki konusma sinyalinden dogrudan sessizlikleri gozlemleyebilmek
miimkiindiir. Bu sinyale bakilarak dogrudan “istesinden gelinecektir”
climlesindeki “gelinecek” kelimesi ve “tir” eki arasinda bir miktar duraksama

yapildig1 yorumu yapilabilir.
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Spektrogram incelendiginde ise sesli harflerde 6zellikle bazi boliimlerin koyu
renkle, baz1 bolgelerin ise acik renkle gosterilmesi dikkat ¢ekmektedir. Cizimin
daha anlasilir olabilmesi icin koyu renkli olan alalarin ortalama frekanslar1 kirmizi
noktalarla gosterilmektedir. Koyu renkli olan boliimler asagidan yukariya dogru
F1, F2 ve F3 formantlar1 seklinde ilerlemektedir. /e/ fonemine karsilik gelen F1
formantlarinin yaklasik olarak 500-550Hz dolaylarinda oldugu goriilmektedir.
Tiirkcedeki /e/ fonemi, uluslararasi fonetik alfabede /e/ fonemine karsilik
gelmektedir. Tablo 1’de de gosterildigi iizere /¢/ fonemine ait F1 frekansi ortalama

olarak 530Hz’e karsilik gelmektedir.

Konusma sinyalleri izerinde yapabildigimiz bu yorumlarin, makineler aracilig ile
yapilmasi saglanarak ses kayitlarinin otomatik olarak yazilandirilmasi
gerceklestirilebilmektedir. Uciincii béliimde makineler ile otomatik konusma

tanima isleminin nasil yapildigindan bahsedilecektir.
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3

OTOMATIK KONUSMA TANIMA

3.1 Giris

Otomatik konusma tanima, insanlar arasinda konusulan dilin makineler aracilig

ile yaziya donitistiiriilmesi islemidir.

Konusmayi taniyabilen ilk makine, 1920°1i yillarda ticarilestirilerek satisa sunulan
Radio Rex isimli oyuncak olmustur. Rex, 500Hz’lik enerji seviyesinde tetiklenin
bir yayin serbest birakilmasi ile kuliibesinden ¢ikan oyuncak bir kopektir. 500Hz,
sistemi tetikleyen “Rex” komutunun ilk formant1 olan /eh/ ses birimine karsilik
gelen frekans seviyesidir [18]. Fakat bu oyuncag1 sadece yetiskin erkekler “Rex”
komutu ile tetikleyebilmektedir. Bunun nedeni erkek, kadin ve ¢ocuklarin ses teli
ve ses yolundaki farkliliktan kaynaklanmaktadir. Yetiskin erkek sesleri, kadinlarin
ve cocuklarin seslerine gore daha pes yani daha disiik frekanshdir. Bu nedenle
yetiskin erkeklerdeki yaklasik olarak 500Hz’lik frekans seviyesine karsilik gelen
/eh/ fonu, kadin ve cocuklarda farkl fonlara karsilik gelebilmektedir. Bu oyuncak,
ses birimlere ait farkli formantlarin oldugu, farkli yas gruplari ve cinsiyete gore bu
formantlarin degisim gostermesinin makinelerin de algisin1 degistirecegini
gostermistir. Boylelikle, ses tanimak iizere gelistirilecek olan projelerde, bu

bilginin de g6z 6niinde bulundurulmasi gerektigi anlasilmistir.

1962 yilinda IBM, ses ile kontrol edilebilen bir cesit hesap makinesi olan Shoebox
isimli projesini duyurmustur. Shoebox, rakamlari ve birkac aritmetik operasyonu,
tizerindeki mikrofon sayesinde algilamakta ve daha sonra ses sinyallerinin farklh

ozelliklerinden yararlanarak bu girdileri siniflandirmaktadir [19].

1976 yilinda DARPA tarafindan fonlandirilan bir proje yarismasinin kazanani olan
Harpy, yaklasik olarak ii¢ yasindaki bir ¢cocugun kelime dagarcigina sahiptir.
Binden fazla kelimeyi kabul edilebilir dogruluk orani ile taniyabilmistir. Bu proje,
diger konusma tanima sistemlerinden farkli olarak dil modellerinin kullanildig ilk

sistem olmustur [20].
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Kisa siire sonra, 1980’li yillarda Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Model -
HMM) [21] ile istatistiksel konusma tanima sistemleri gelistirilmeye baslanmistur.

Bununla beraber 10 binden fazla kelime basari ile taninmistur.

2010 sonrasinda ise Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN) yapisi ile 1
milyon tiizerinde kelime tanima basarimina ulasilmistir. Giiniimiizde en basarili
otomatik konusma tanima sistemleri genellikle derin 6grenme yontemleri ile

olusturulmaktadir.
3.2 Problem Tanimi

Otomatik konusma tanima, bir dizi akustik 6zelligi bir dizi kelimeye doniistiirme
islemidir. Giincel yontemlerde; gozetimli makine 6grenmesi ile sistemin girisine
verilen akustik Ozellik vektorlerinin hangi fonlara veya fon gruplarina ait
oldugunun smiflandirilmas: saglanmaktadir. Bu ifade matematiksel sekilde

Denklem 3.1’deki gibi ifade edilebilmektedir.
W* = argmax P(W|X) (3.1)

Denklemlerde W™ en olas1 kelime dizisini, W arama uzay i¢indeki kelimeleri, X
ise akustik 6zellik vektoriini temsil etmektedir. Denklem 3.2’ye, Denklem 3.3’te
gosterildigi gibi Bayes Teoremi uygulanirsa en olasi kelime dizisi W*‘1 akustik

model ve dil modeline bagl sekilde gostermek miimkiin hale gelmektedir.

PWI|X) = woc X|\W)P(Ww (3.2)
= =Gy < PKIW)PW) .
W* = argmax p(X|W)P(W) (3.3)

Denklem 3.3’te, p(X|W) akustik modeli, P(W) ise dil modelini temsil etmektedir.

Basarili bir akustik model gelistirebilmek icin genellikle ses sinyallerinin, frekans
alanindaki 6zelliklerinden de yararlanarak birtakim vektorler ¢ikarilmaktadir. Bu
isleme Oznitelik ¢cikarma denilmektedir. Cikarilan 6znitelikler, akustik modellerin
olusturulmasinda kullanilmaktadir. Akustik modeller; gozlemlenen o6zellikler ile

fonlari, dil modelleri ise kelimelerin birbiri ile iligkisini olasiliklandirmaktadir. Bu
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iki olasihigin carpimi en muhtemel kelime dizisinin bulunmasinda

kullanilmaktadir.
3.3 Oznitelik Cikarma

Konusma tanima sistemlerinde, konusmaci ve ortam farkliliklar1 6nemlidir.
Konusmanin akustik olarak modellenmesi, konusma dalga formundan elde edilen
ozelliklere karsi, fonemlerin elde edilmesini saglayacak istatistiksel bilgilerin

modellenmesi islemidir.

Akustik modellerin konusmaci ve ortam farkliliklarina karsi giirbiiz olabilmesi icin
genellikle farkli ortamlarda ve farkli kisilerce seslendirilmis cok biiyiik veri

setlerinin (+500 saat) kullanilmasi tercih edilmektedir.

Konusma kayitlari, kayit ortamina bagli olarak, konusma disinda bir takim giirtiltii
ve yankilari da icerebilmektedir. Konusma tanima modellerinin egitimi esnasinda
giiriiltiden ziyade daha cekirdek bilgi tasiyan boliimlere odaklanmak
gerekmektedir. Bu durumda, insanlarin konusma ve duyma frekans araliklarinin
dikkate alinmasi 6nemli bir durumdur. Bunun i¢in dogrudan konusma sinyalleri
ile model egitmek yerine birtakim Oznitelik cikarma islemlerinin yapilmasi
genellikle tercih edilmektedir. Bu baglamda, insan kulaginin duyma
fizyolojisinden esinlenerek tasarlanan ve en sik kullanilan o6znitelik ¢ikarma
yontemleri Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 (Mel Frequency Cepstral

Coefficients - MFCC) ve log mel-spektrumdur.
3.3.1 MFCC ve Dinamik Ozellikler

MFCC, insan kulaginin duyma fizyolojisini temel alarak tasarlanmis bir 6zellik
¢ikarma yontemidir. Sekil 3.1’de MFCC 6zellikleri cikarilirken izlenilen adimlar

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 MFCC o6zellikleri ¢cikarma adimlar [22].
Analog-Dijital Doniigiimii

Mikrofonun ¢ikisindan analog olarak elde edilen isaretin, makine tarafindan
islenebilmesi icin dijitallestirilmesi gerekmektedir. Konusma sinyallerindeki
bilginin biiyiik boliimii, 8 kHz altindaki frekans bantlarinda yer almaktadir.
Ornekleme esnasinda ortiisme problemleri ile karsilasilmamas: icin Nyquist
Teoremi dikkate alinarak 6rnekleme yapilmaktadir. 8 kHz bir sinyal icin 16 kHz
ornekleme frekansinin tercih edilmesi uygun olmaktadir. Eger konusma tanima
sistemi telefon konusmalarinin yazilandirilabilmesi icin gelistirilecekse 8 kHz
ornekleme frekansi kullanilmaktadir. Bunun nedeni telefon goriismelerinin bant
genisliginin maksimum 4 kHz olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durumda,
konusma tanima sistemlerinde genellikle 8 kHz veya 16 kHz 6rnekleme frekanslari

kullanilmaktadar.

Analog

e I 0 o o o

Sekil 3.2 Analog dijital doniisiim.
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On Vurgulama

On vurgulama, yiiksek frekanslardaki enerji miktarini arttirmaktadir. Yiiksek
frekanslardaki enerjiyi artirmak, bu frekans seviyelerindeki formantlara ait
bilgilere ulagsmay:1 kolaylastirmaktadir. Boylelikle 6n vurgulama islemi, fon

algilama dogrulugunu arttirmaktadir.
On vurgulama, yiiksek frekanslar1 giiclendirmek icin Denklem 3.4'teki gibi bir
filtre kullanmaktadir.
x'[tq] = x[tq] — ax[ty — 1] (3.4
0.95 < a < 0.99 )

Sekil 3.3, on vurgulama islemi Oncesinde ve sonrasinda isaretin degisimini

gostermektedir.

|
20{ 20 | A

%
Seviyesi (dB/Hz)

Ses Basing Seviyesi (dB/Hz)

Ses Basing

v [ LT T
40 Ul VAV e —40q

i I \n
Frekans (Hz) 22050 Frekans (Hz) 22050

(a) (b)

Sekil 3.3 On vurgulama islemi: (a) 6n vurgulamadan 6nce, (b) 6n vurgulamadan

sonra [23]

Pencereleme

Pencereleme islemi, sinyali 25ms genisligindeki boliitlere ayirmak icin
kullanilmaktadir. Pencere genisligi, bir saniye icerisinde 4 fona sahip 3 kelime
sOylenildigi ve her fonun 3 alt durumunun oldugu go6z Oniine alinarak
hesaplanmistir. Bu durumda bir saniyede 36 durum olusmaktadir ve her durum
yaklasik 28ms siirmektedir. Bu nedenle pencere genisliginin 25ms olarak alinmasi

uygun bir yaklasim olmaktadir.

Konusma siirekli olan bir eylem oldugu icin ses cikisini sekillendiren fonlarin
tiretilmesini saglayan agiz eklemlerinin hareketi, fonlar arasi gecisi etkilemektedir.

Yani bir fon kendinden 6nce ve sonra gelen fonlara gore degisiklik gostermektedir.
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Bu degisimi yakalayabilmek icin elde edilen pencere Sekil 3.4’te goriildiigii gibi

10ms araliklarla kaydirilmaktadir.

\’% ‘1‘ ,*1 “ bﬂ * 1 * .;’,‘ | * “x.*’»;j.%‘,

IH 1‘ Ui

| |
bl *'7

a=INl V "

— ;'\'," (| [“"
—t AR

Sekil 3.4 Pencereleme islemi [24].

Sinyali dikdortgensel pencere kullanarak kesmek, kesilen yerlerde meydana gelen
ani genlik degisimlerinden dolay: giiriiltiiye sebep olmaktadir. Bu durumun 6niine
gecmek icin sinyal, Hamming veya Hanning gibi pencere fonksiyonlari
kullanilarak kesilmektedir. Dikdortgensel ve Hamming pencereleri ile kesilen

sinyallerin sonucu Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

P
JUET

0 PRI 00475896
- ~Zaman(®!

0.4

Dikdortgensel
Pencere Fonksiyonu

a

Hamming Pencere
S~o Fonksiyonu

M Tl
WV T

-0. -0
0.00455938 0.0256563 0.00455938 0.0256563
Zaman (s) Zaman (s

Sekil 3.5 Sinyallerin kesiminde farkli pencereleme fonksiyonlarinin kullanimi

[24].

y[n] = wn]s[n] (3.5)
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wnl]=_10-a) — acos(

ZTL'TL)
L—1

(3.6)
Hamming(a = 0.46164), Hanning(a = 0.5)

Denklem 3.5'te s[n] kesilecek olan sinyali, w[n] pencere fonksiyonunu, y[n]

kesilmis sinyali ve L ise pencere genisligini ifade etmektedir.

Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)

Ayrik zamanli sinyalin, ayrik frekans bantlarindaki spektral bilgisini
cikartilabilmesi i¢cin Ayrik Fourier Doniisimii yapilmaktadir. Boylelikle farkl

frekans bantlarinin ne kadar enerjiye sahip oldugu anlasilabilmektedir.

0.04414

e
I 20
[aa]
=1
‘@
v
=

o= 2 4
wl
.
(3]
o 20
i

1 &

0.0141752 0.039295 i} 2000
Zaman (s) Frekans(Hz)
(a) (b)

Sekil 3.6 Hamming pencere fonksiyonu ile kesilmis /i/ fonuna ait (a) zaman ve

(b) spektrum grafikleri [24].

Sekil 3.6'da soldaki grafik /i/ fonemine ait bir sinyalin Hamming pencere
fonksiyonu ile kesilmis halini yansitmaktadir. Sagdaki grafik ise zaman alanindaki

sinyalin Fourier Doniistimi alinarak elde edilmistir.

Denklem 3.7’de Ayrik Fourier Doniisimii gosterilmektedir. AFD hesaplanirken

karmagikliginin az olmasi nedeni ile Hizli Fourier Doniisiimii algoritmasi tercih

edilmektedir.
-1

N
X[k] = Z x[nle T 3.7)

=0
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Mel Filtre Bankasi ve Log

Bir ses kaynag: tarafindan iiretilen ses ile insanlarin algiladiklari sinyallerinin
frekanslar1 aym degildir. Insanlar tarafindan algilanan ses yiiksekligi frekansa gore
degisim gostermektedir. Ayrica, algilanan frekansin ¢oziiniirliigii frekans arttikca
azalmaktadir. Bu yiizden insanlar, yiiksek frekanslara kars1 daha az hassastir. 0 ila
1kHz aras1 ses sinyallerinin insanlar tarafindan algilanmasi neredeyse
dogrusalken, 1kHz’den sonra frekans artis1 ile logaritmik olarak azalmaktadir
[25]. Insanlar tarafindan algilanan ses ile kaynaktan cikan sesin arasindaki iliski

Sekil 3.7’deki gibi Mel oOlcegi ile gosterilmektedir. Bu iliski Denklem 3.8 ile

hesaplanabilmektedir.
M(f) =1127In(1 + f/700) (3.8)
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Sekil 3.7 Hertz Olceginin mel 6lcegi tizerindeki karsiligi.

Boliim 2’de anlatildig1 gibi mel filtre bankasi insanlarin ses algilama yontemini
taklit etmeye calismaktadir. Kulakta bulunan salyangozun en dis kismi yiiksek
frekanslara duyarli iken i¢ kisitm daha diisiik frekansli sinyallere duyarhdir.
Salyangoz icerisindeki tiiyciikler ile biyolojik olarak bant filtreleme islemi

yapilmaktadir.

MEFCC ile 6znitelik ¢ikarimi yapilirken, insan kulag1 yapisindaki gibi bant geciren
filtreler ~ kullanilmaktadir. = AFD  asamasindan sonra sinyalin  giici

hesaplanmaktadir. Buna, AFD gii¢ spektrumu denilmektedir. Ardindan elde edilen
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giice licgen bant geciren filtreler uygulanarak Mel-6lcekli giic spektrumu

hesaplanmaktadir.

Ym] =

||M2

k]| X¢[k] (3.9)

Denklem 3.9da k gii¢ spektrumu numarasini, m ise mel filtre numarasini
gostermektedir. Filtreler uygulandiktan sonra Sekil 3.8’de gosterilen ozellik
vektorii elde edilmektedir.

DFT(STFT) Gii¢ Spektrumu  [X[K]’

LT T T T T T ITTO T

Uggen Bant Gegiren Filtreler ‘

||1 =117 - W

Mel Blgekli Giig Spektrumu Y[m]

Sekil 3.8 Mel 6lcekli gii¢ spektrumunun elde edilmesi [22].

Kepstrum

Kepstrum analizi, ses tellerinden kaynakli titresim ile ses yolunda uygulanan
filtrelerin olusturdugu sinyallerin ayristirilmas: icin kullanilmaktadir. Ses
tellerinden kaynaklanan titresim, fonlarin ayirt edilebilmesi icin 6nemli bir bilgi
tasitmamaktadir [22]. Bu sinyal ayristirilarak diger formant frekanslar1 daha

anlasilir hale getirilebilmektedir.
Dinamik Ozellikler

Dinamik 6zellikler, konusmacilara ait konusma tarz ve temposunun taninmasinda
biiyiik bir rol oynamaktadir. Bunun i¢in 6nceki durumlarda elde edilen 6zelliklerin
zamana gore tlirevleri bu degisimleri gostermektedir. Enerji ile birlikte elde edilen
toplam 13 ozelligin zamana gore birinci ve ikinci tiirevleri alinarak dinamik
ozellikler cikarilmaktadir. Cerceveler arasindaki gecislerde meydana gelen
degisimlerin olciilmesi icin bu 0Ozelliklerin c¢ikarilmasi onemlidir. Dinamik
ozelliklerle beraber her cerceve icin 39 adet 6zellik elde edilmektedir. Zamana

gore tiirev alma islemi Denklem 3.10’da gosterilmektedir.
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ct+1)—c(t—-1)

5 (3.10)

d(t) =

3.3.2 Log Mel Spektrum

Log Mel spektrum 6zellikleri MFCC ile oldukca benzerlik gostermektedir. Log Mel

spectrum Ozelliklerinin ¢ikarilmasi icin Baglik 3.3.1 altinda anlatildig: gibi;

v Analog Dijital Doniisiim
v Pencereleme
v Ayrik Fourier Doniisimii

v’ Mel Filtre Bankasi ve Log

islemleri takip edilmektedir.
3.4 Konusma Tamima Mimarileri

Giincel konusma tanima mimarilerinde agirlikli olarak iki yaklasim
kullanilmaktadir. Ik yaklasim; akustik model, dil modeli ve okunus sozliigii
modellerinin agirlikli sonlu durum doniistiiriici (Weighted Finite State
Transducer - WEST) iizerine kurgulanmasina dayanirken, ikinci ¢6ziim ise ugtan-

uca egitilmis bir akustik model ile biitiin problemi ele almay1 hedeflemektedir.

Her iki yontemde de genellikle dogrudan zaman alanindaki sinyalleri kullanmak
yerine, konusma icin daha cekirdek bilgi tasiyan 6zniteliklerin cikarilmasi ile

akustik modellerin egitimi saglanmaktadir.
3.4.1 WFST Tabanh Konugma Tanima Mimarisi

Istatistiksel konusma tamima mimarilerinden olan bu yaklasim; Sekil 3.9'da
gosterildigi gibi akustik model, dil modeli ve okunus s6zliigii kullanilarak sistemin
girisindeki akustik o©zellik vektorlerine karst en olast kelime sekansim

uretmektedir.

Bahsedilen tic model arasindaki iliskilerin agirlikli sonlu durum doniistiiriiciileri
tizerinde modellenmesi ile oldukca biiyiik bir arama grafi olusturulmaktadir. Elde
edilen graf kullanilarak, modelin girisine verilecek akustik 6zellikler ile cikista en

olas1 kelime dizisi iiretilmeye calisilmaktadir.
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Sekil 3.9 WFST tabanli konusma tanima mimarisi [26].

Konusma isleme sistemlerinin tasarlanmasinda siklikla kullanilan Kaldi [27] arac,
HCLG ismi verilen bir sonlu durum doniistiiriicii kullanarak, dilbilgisi acisindan
dogru cikt1 iiretebilen bir otomatik konusma tanima sisteminin olusturulmasini
saglamaktadir. HCLG olarak isimlendirilmis graftaki her harf Sekil 3.10’da
gosterildigi gibi ayr1 bir sonlu durum donistiiriiciiye karsilik gelmektedir. Biitiin

doniistiiriiciilerin birlestirilmesi ile HCLG grafi olusturulmaktadir.

Akustik Baglam Okunug Dil _—
Model .. Dénistirich Modeli i
Akustik Uglti Fonlar ; Tekli Fonlar Kelimeler Modeli Kelime
indeksler Dizisi

Sekil 3.10 HCLG giris ve cikislar1 [28].

HCLG grafi Sekil 3.11’de de gosterildigi gibi fonlar ve kelimeler arasindaki

durumlarin gecis olasiliklarini tutmaktadir.
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Sekil 3.11 H, L ve G FST [29]

H: Baglam bagimli fonlarin temsil edilmesi icin kullanilmaktadir. Her ses
kendinden onceki ve sonraki ses gore farklilik gosterilebilmektedir. Burada fonlar

ticlii gruplar halinde temsil edilmektedir.
C: Uclii fonlarin tekli fonlar haline déniistiiriilmesinde kullanilmaktadr.
L: Kelimeleri olusturan fonlar arasindaki gecisleri temsil etmektedir.

G: Dil modelinden gelen olasiliklar kullanilarak, kelimeler arasi gecisler temsil

edilmektedir.
3.4.1.1 Akustik Model

Akustik modeller, akustik 6znitelik girisleri ile fonemler veya benzeri dil 6geleri
icin olasiliksal bir dagilim olusturmaktadir. Bu modeller egitilirken veri seti
icerisindeki ses kayitlarina ait Oznitelikler ve yazi ciftleri arasinda istatistiksel

baglant1 kurulmaktadir.

Baslarda siklikla Gauss Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Model - GMM) ve
Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Model - HMM) ile olusturulan akustik
modeller, ardindan derin sinir aglar1 (Deep Neural Network - DNN) ile daha
basarili sekilde modellenmistir [30]. Sonrasinda ise akustik model olusturmak i¢in
yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN) kullanilmaya
baslanmuistir. Yinelemeli sinir aglari, konusma gibi zamana bagl dizilerden olusan
girisleri daha giiclii bir sekilde temsil edebilmektedir. Bu baglamda, akustik model

olusturmada yinelemeli sinir aglarindan olan LSTM’lerin (Long Short Term
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Memory) kullanilmasi DNN’lere kiyasla daha iyi sonuclarin alinmasini saglamistir
[31]. Ancak, vyinelemeli sinir aglarindaki yineleme baglantilar,
parallellestirmedeki giicliikk nedeniyle egitimi yavas kilmaktadir. Yinelemeli sinir
aglan yerine, uzun siireli hafiza bagimliliklarini ileri beslemeli sekilde temsil
edebilen zaman gecikmeli sinir aglarinin akustik modelleme icin kullanilmasi,
egitim slresini hizlandirmakta ve yinelemeli sinir aglar ile kiyaslanabilir

modellerin olusturulmasini saglamaktadir [32].

Uslu’'ya ait tez calismasinda da GMM, DNN ve TDNN (Time Delay Neural
Network) tabani akustik model yaklasimlar: incelenmis olup, TDNN modelinin
daha basarili oldugu gosterilmistir [33]. Bu calismada da TDNN tabanli akustik
model kullanilarak olusturulan bir otomatik konusma tanima sistemi ile uctan uca

egitilmis bir konusma tanima modeli karsilastirilacaktir.
GMM Tabanlh Akustik Model

Gauss karisim modeli (GMM), gozetimsiz 6grenme algoritmalarindandir ve
agirhikli Gauss dagilimlarinin birlestirilmesi sonucundan olusturulmaktadir.
Ozellikle, dogrusal olmayan veri dagilimlarinin modellenmesi icin
kullanilabilmektedir. Tam bir Gauss karisitm modeli; ortalama vektorleri,
kovaryans matrisleri ve karisim agirliklar1 ile parametrelendirilmektedir [34].
GMM parametreleri, egitim verileri {izerinde Beklenti Maksimizasyon
(Expectation Maximization - EM) algoritmasi kullanilmasi sonucunda

hesaplanabilmektedir.

GMM egitiminin hizli olmasi nedeniyle giinlimiizde de konusma tanima
sistemlerinin tasarlanmasinda siklikla kullanilmaktadir. Akustik o6zellikler ile
fonlar arasindaki benzerliklerin modellenmesini saglayan GMM, ses ve metin

verilerinin hizalanmasi i¢in kullanilabilmektedir.
TDNN Tabanh Akustik Model

Akustik modelleme icin gelistirilecek olan yapay sinir ag1 mimarilerinde; zamana
bagli olaylarin modellenebilmesi, lineer olmayan karar yiizeylerinin
belirlenebilmesi ve yeterli miktarda agirlik kullanilarak miimkiin oldugunca kiiciik
bir model olusturabilmek 6nemlidir. Bu noktada, bu 6zelliklere uygun olan zaman

gecikmeli sinir ag1 mimarisi (TDNN) [35] Onerilmistir. Zaman gecikmeli sinir ag1
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mimarisi, belirli bir miktar zaman gecikmesi ile giristeki 6znitelikleri bir sonraki
katmana tasimaktadir. Boylelikle, o anki gozlem ile gecmis ve gelecekteki
gozlemler arasinda iliski kurulabilmektedir. Bu 6zelligi ile TDNN mimarisi, yapisal

olarak evrisimli sinir aglarina benzemektedir.

Sekil 3.12’7de  TDNN mimarisi gosterilmektedir. TDNN mimarisi, zamansal
bagimliliklar1t modelleyebilmek icin her katmanda belirli bir cerceve genisligindeki
ozellikleri kabul ederek bir sonraki katman icin bir vektor olusturmaktadir. Giris
ozellikleri birinci gizli katmana aktarilirken g, birinci gizli katmandan ikinci gizli
katma geciste ise bes genisliginde cerceve kullanilmistir. Katman derinligi arttikca

kisa zamanli gozlemler ile daha genis zamanli gézlemler olusturulabilmektedir.
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Sekil 3.12 Zaman gecikmeli sinir ag1 mimarisi [35].

TDNN mimarisinde, giris katmanindan cikis katmanina dogru ilerlenirken daha
genis 0lcekte zaman gecikmesinin kullanilmasi, kisa siireli zamansal gozlemler ile
daha uzun stireli zamansal gozlemlerin elde edilmesini saglamaktadir. Yani, cikis
katmanina yakin olan katmanlar, daha genis Olcekte zamansal gozlemleri

icermektedir.
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Bu ag mimarisinin zaman bagimliliklarini ileri beslemeli bir sekilde
modelleyebilmesi, egitim siiresini hizlandirdig1 icin konusma tanima gibi biiyiik

miktarda veri ile egitim yapilan uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir.

Akustik model olusturmada siklikla tercih edilen zaman gecikmeli sinir aglari,
giriste akustik 6zellikleri kabul ederek ¢ikista fon veya fon gruplarina ait olasiliksal
bir dagilim sunmaktadir. Gradyan inisi algoritmasindan yararlanarak ortalama

kare hatasinin geri yayilimi ile TDNN’lerde 6grenme gerceklestirilebilmektedir.

Temel bir TDNN mimarisinde, komsu zaman adimlarinda hesaplanan
aktivasyonlarin girdi baglamlar1 arasinda biiyiik Ortiismeler vardir [32]. Bu
durumda, komsu diigiimlerin tamaminmi kullanmak yerine bir boliimiiniin
kullanilmasi, parametre sayisinin azaltilarak modelin kii¢ciilmesini ve egitimin
hizlanmasin1 saglamaktadir. Bunun icin 6rneklemeli zaman gecikmeli sinir agi

mimarisi onerilmistir [32].
Sekil 3.13'te orneklemeli zaman gecikmeli sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir.

Kirmizi renk ile belirtilen agirliklar alt 6rneklemeleri temsil etmektedir.

Katman 4

Katman 3

Katman 2

Katman 1

t+9
3, WY

Sekil 3.13 Orneklemeli zaman gecikmeli sinir a1 mimarisi [32].
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3.4.1.2 Dil Modeli

Dil modeli, kelimelerin yan yana gelme olasiliklarini hesaplayarak gelecekteki
kelimenin tahmin edilmesinde kullanilabilmektedir. Giinliik hayatta siklikla
kullanilan mesajlasma uygulamalarinda, yazilan kelimelerden sonra bazi
kelimelerin onerilmesi dil modelleri sayesinde yapilmaktadir. Buna ek olarak,
yazim araglarinda, yazim ve dil bilgisi hatalarinin diizeltilmesinde de

kullanilmaktadir.

Dil modelleri; konusma tanima sistemlerinde akustik olarak birbirine benzeyen
kelimelerin, ciimle baglamina bakilarak dogru tahmin edilmesinde ve kelimelerin
yanlis telaffuz edilse dahi dogru olarak yazilandirilmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu duruma fonetik olmayan bir dil olan Ingilizce icin érnek vermek
daha anlasilir olacaktir. Gece anlamina gelen night kelimesi ile sovalye anlamina
gelen knight kelimelerinin akustik 6zellikleri neredeyse aynidir. Konugma tanima
sistemlerinde, dil modelinin kullanilmas1 konusma baglamina gore dogru

kelimenin bulunmasina yardim etmektedir.

Dil modeli iiretiminde cesitli yaklasimlar olmasina karsin, konusma tanima
sistemlerinde n-gram dil modelleri agirlikli olarak kullanilmaktadir. N-gram n tane

kelimeden olusan bir diziyi temsil etmektedir.

Denklem 3.11 ve 3.12°de 3-gram dil modeli icin hesaplama O6rnegi
gosterilmektedir.
c(Wi_p, Wi—1, W;)

P(wilwi_z,wi_q) = Wiz W) (3.11D)
=2 [ Al

Denklem 3.11’de w ile gosterilen semboller kelimeleri temsil etmekte, w;
kelimesinden Once gelen iki kelime sirayla w;_; ve w;_, olarak gosterilmektedir.
Derlem igerisinde w;_,, w;_;, w; kelimelerinin yan yana geldigi durumlarin toplam
sayisinin, sadece w;_,, w;_; kelimelerinin yan yana gelme durumlarinin toplam
sayisina orani, w; kelimesinden 6nce w;_, ve w;_; kelimelerinin gelme olasiligini

gostermektedir.
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L+1

P(wy, ...,wp) = HP(Wi|Wi—2,Wi—1) (3.12)
i=1

Denklem 3.11’deki olasiligin, Denklem 3.12’de oldugu gibi biitiin kelime dizisi

tizerinde hesaplanmasi ile dil modeli olusturulabilmektedir.

Dil modelleri olusturulurken olasiliksal dagilimlarin konusma dilini iyi temsil
edebilmesi icin milyonlarca ciimleden olusan biiyiik derlemlerin kullanilmasi

faydali olmaktadir.
3.4.1.3 Okunus Sozliigii

Kelimelerin okunuslarinin temsil edildigi bir sozliiktiir. Tiirkge, fonetik yapisindan
dolay1 yazildig1 gibi okunmaktadir. Bu nedenle sozliik igerisindeki kelime ve
okunus karsiliklar1 genellikle aynidir. Fakat giinlilk konusma dilinde kelimeler,
okundugundan farkli sekillerde telaffuz edilebilmektedir. Bu telaffuz
farkliliklarina karsit dogru yazilandirma isleminin yapilabilmesi icin diger okunus
varyantlarinin da Tablo 3.1’de gosterildigi gibi okunus sozliigine eklenmesi

faydal1 olacaktir.

Tablo 3.1 Okunus so6zliigii 6rnegi.

Kelime Okunusu
geliyorum geliyorum
geliyorum geliyom
gidecegim gidecegim
gidecegim gitcem

3.4.1.4 Kod Coziicii

Kod ¢6zme asamasi, Denklem 3.3’te gosterildigi gibi akustik gozlemlere karsi en

olasi kelime sekansinin bulunmasi islemidir. Akustik model, okunus sozliigi ve dil

32



modelleri ile olusturulmus graf icerisinden akustik gozlemlere gore en olasi kelime

sekansinin bulunmasi icin genellikle Viterbi Algoritmasi kullanilmaktadir.

Sekil 3.14’te olasiligi en yiiksek kelime sekansinin bulunmasinda kullanilacak
kafes yapis1i gosterilmektedir. Sekildeki kafes yapisi, agirlikli sonlu durum
dontistiiriici modeller ile tasarlanmis bir konusma tanima sistemini temsil
etmektedir. Viterbi algoritmasi, zamansal gozlemler ile bu kafes iizerindeki

olasilig1 en yiiksek olan yolu arayarak en muhtemel kelime dizisini bulmaktadir.

Durumlar

X X5 X5 X, X5 X5 X Zamansal Gozlemler
Sekil 3.14 Konusma tanima sistemleri icin 6rnek bir kafes yapisi1 [36].

t anindaki Viterbi olasiligi Denklem 3.13’te gosterilmektedir. Hesaplamada;
v;_1 (1) ile bir 6nceki adimdaki Viterbi olasiligi, a;; ile i durumundan j durumuna
gecis olasihgr ve bj(o.) ile mevcut j durumundaki o, goézlem olasihig
gosterilmektedir. Biitiin olasiliklarin ¢arpiminin maksimum degeri yeni Viterbi

yolunun bulunmasini saglamaktadir.

ve(j) = maxve_ (Dayb; (o) (3.13)

3.4.2 Uctan Uca Konugma Tanima Mimarisi

Uctan uca konusma tanima sistemleri, okunus sozliigii ve dil modeline ihtiyag

duyulmadan, basarili akustik modeller olusturularak konusma tanima problemini
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tek adimda ¢6zmeyi hedeflemektedir. Bu sayede, modellerin egitim ve cikarim

siirecleri oldukca kolaylagsmaktadir.

Sekil 3.15’te uctan uca konusma tanima sistemlerinin olusturulmasinda genel

olarak izlenilen yol gosterilmektedir.

Akustik Ozellikler
'»"'|I|'II'I|I"H' | Akustik Analiz ol 1
2

Sekil 3.15 Uctan uca konugma tanima adimlari

Akustik Model

merhaba diinya

Uctan uca konusma tanima sistemlerinde de akustik analiz ile elde edilecek MFCC
veya Mel spektrogram gibi akustik oOzniteliklerin kullanimi siklikla tercih

edilmektedir.

Bu mimarilerde bulunan akustik model boliimii genellikle yapay sinir agi
yapilarindan olusmaktadir. Yapay sinir aglari, giris 6zelliklerinin daha iyi bir
bicimde temsil edilmesi saglamakta ve cikista tahmin edilecek siniflar icin
olasiliksal bir dagilim sunmaktadir. Uctan uca konusma tanima sistemlerinin
giincel literatiir calismalarinda, akustik model boliimiinde siklikla Baglantici
Zamansal Siniflandirma (Cconnectionist Temporal Classification - CTC) [37]

yontemin kullanildig1 gortilmektedir [38]-[40].

3.4.2.1 Baglantic1 Zamansal Simiflandirma (Connectionist Temporal

Classification - CTC)

Konusma tanima modellerinin egitimi i¢in ses verileri ve bu verilere ait metinlere
ihtiya¢c duyulmaktadir. Veri seti icerisindeki bir konusma parcaciginin metin
olarak icerigi bilinmesine karsin, ses ile metin arasinda fon seviyesinde bir
hizalama bulunmamaktadir. Eger bu hizalama bilgisine sahip olunsaydi, giris
ozellikleri ile cikis sembollerini esleyebilmek icin pek cok farkli yontemin
kullanilmas1 miimkiin olurdu. Ilk etapta bu islemin insan giicii ile etiketlenerek
yapilmasi durumu diistintilebilse de biiyiik veri setleri icin bu durum oldukca
maliyetli olacaktir. Bu durumda, uctan uca konusma tanima sistemlerinde siklikla
kullanilan Baglantici Zamansal Siniflandirma (CTC) teknigi, giris ozellikleri ve
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cikis arasinda Sekil 3.16’daki gibi hizalama yaparak bu zorlugun oniine
gecebilmektedir. Bu teknik, yinelemeli sinir aglarindan faydalanarak dizi
verilerinin etiketlenmesini saglamaktadir. Giris dizisine bagli olarak, tiim etiket
dizisi i¢in cikista olasiliksal bir dagilim tiretilmekte ve dogru etiket degerleri ile bu
olasilik dagilim maksimize edilmeye calisilmaktadir. Benzer sekilde amag
fonksiyonu, Denklem 3.14’te de oldugu gibi negatif benzerlik olasiliginin minimize

edilmesi ile de kurgulanabilmektedir [37].

OML(S, V) = — Z In(p(z | X)) (3.14)
(x,z)eS

Amac fonksiyonu tiirevlenebilir oldugu icin dogrudan hatanin geri yayilimi ile

egitim gerceklestirilebilmektedir.

k e d i Cikig
k k _ g 2 = _ d d _ i Hizalama
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 | X10 | X1 Girig

Sekil 3.16 CTC yontemi ile hizalama iglemi.

Sekil 3.16’da gosterilen Ornekte giris vektoriniin 11, cikis dizisinin ise 4
uzunlugunda oldugu gorilebilmektedir. CTC yontemi, giris ve cikis 6zelliklerini
birbirine esleyebilmek icin her girise karsi bir tahmin yaparak hizalama islemi
gerceklestirmektedir. Bu noktada tahmin edilecek semboller; alfabedeki
karakterler (“[a-z]”), bosluk (“ “) ve CTC icin 6zel bir karakter olan bir ayrag (“ ")
sembollerinin olusturdugu kiime icerisinden secilmektedir. Hizalamanin
yapilmasindan sonra ayra¢ karakteri goriilene kadar tahmin edilen semboller

birlestirilmektedir ve cikis dizisi tiretilmektedir.
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3.4.2.2 QuartzNet

Uctan uca konusma tanima sistemlerindeki MFCC veya Mel spektrogram benzeri
girdi temsillerinin, derin ve genis kapasiteli aglar ile daha iyi bir bicimde temsil
edilmesi ve ardindan CTC yontemi ile siniflandirma yapilmasi sonucunda, agirlikli
sonlu durum doniistiiriicii gibi geleneksel konusma tanima mimarilerini geride

birakabilecek basarimlara ulasilmistir [39], [40].

QuartzNet mimarisi de benzer bir yontem kullanarak girdi temsillerini kabul
etmekte; derinlemesine ayrilabilir evrisim katmani, toplu normallestirme ve ReLU
katmanlarina sahip bloklar ile daha yogun gosterimlerin elde edilmesini
saglamaktadir [40]. Olusturulan mimarinin CTC kayb1 ile egitilmesi sonucunda

oldukca basarili modeller olusturulabilmektedir. Sekil 3.17’de QuartzNet mimarisi

gosterilmektedir.

Conv-BN-ReLU
Conv-BN-RelU

e
[ j—

i
xR

— | RepeatRy§ 5

\ : Times o |

Repeat B \ : i
Times \ : i
—" o
TCSConv-BN-ReLU i

xR !
Time-Channel
/" Separable Conv |

Sekil 3.17 QuartzNet mimarisi [40].
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[
|

QuartzNet mimarisi, derinlemesine ayrilabilir evrisim modiiliinden olusan bloklar:
kullanmaktadir. Bu modiiliin kullanilmasinin sebebi, siradan evrisimli aglara gore

hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasidir.
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Derinlemesine ayrilabilir evrisim modiillerinin her biri derinlikli ve noktasal
evrisim katmanlarindan olusmaktadir. Derinlikli evrisim katmaninda, Sekil 3.18’e

benzer sekilde her kanal icin ayr bir filtre uygulanmaktadir.

Sekil 3.18 Derinlikli evrisim katmani 6rnegi [41].

Noktasal evrisim katmaninda ise 1x1 boyutunda bir filtre kullanilarak Sekil
3.19’da gosterildigi gibi derinlikli evrisim katmaninda olusan ciktilarin dogrusal

kombinasyonunun olusturulmasi saglanmaktadir [40].

Sekil 3.19 Noktasal evrisim katmani 6rnegi [41].

QuartzNet mimarisinin tasariminda, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlari
ozellestirilerek tek boyutlu zaman-kanal ayrilabilir evrisim katmani olarak
kullanilmistir. Tek boyutlu zaman-kanal ayrilabilir evrisimler; her kanalda ayri
ayri ancak K zaman dilimlerinde ¢alisan, K ¢ekirdek uzunluguna sahip tek boyutlu
derinlemesine evrisim katmanina ve her zaman diliminde bagimsiz olarak ancak

tiim kanallarda calisan noktasal evrisim katmanina sahiptir [40].

Tekrarli ve benzer evrisim islemleri sonunda CTC blogu kullanilarak evrisim

katmanlarindan elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi saglanmaktadir.
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3.5 Konusma Tanima Modellerinin Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Konusma tanima sistemlerinin degerlendirilmesinde kelime hata orani (KHO)
metrigi kullanilmaktadir. Otomatik olarak yazilandirma islemi yapilirken ii¢ farkl
hata durumu ile karsilasilmaktadir. Bunlar; kelime ekleme, silme ve yer degistirme
hatalaridir. Kelime hata oraninin hesaplamasinda kullanilan yontem Denklem

3.15’te gosterilmektedir.

Ekleme + Silme + Yer Degistirme (3.15)

KHO = 100
x Toplam Kelime Sayisi
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4

KONUSMA SENTEZLEME

4.1 Girig

Insan-makine etkilesimi icin oldukca énemli olan konusma sentezleme, metinlerin
yapay olarak seslendirilmesini saglayan uygulamalardir. Bu calismalar, gérme
engelliler icin gelistirilebilecek uygulamalarda, interaktif sesli yanit sistemlerinde

ve Ozellikle de sanal asistan sistemlerinde siklikla kullanilmaktadar.

Derin O0grenme yontemlerinden oOnceki konusma sentezleme calismalarinda,
fonlarin kural tabanli [42] veya istatistiksel [43] olarak birbirine eklenmesi ile
konusma sentezleme islemi yapilabilmekteydi. Bu durumda iiretilen sesler, insan

sesi dogalligindan oldukca uzak olmaktayd.

2016 yilinda WaveNet [44] calismasi ile konusma sentezleme sistemlerinin derin
O0grenme yaklasimlar1 kullanilarak basarili bir sekilde modellenmesi saglandi.
Konusma sentezleme sistemlerinde derin 6grenme caginin baslamasi ile beraber,
yeterli miktarda veri saglandigi takdirde, neredeyse insan sesi ile ayirt
edilemeyecek dogallikta konusma sentezleme ciktilar1 alinmaya baslandi. Bu
baglamda tasarlanacak konusma sentezleme mimarilerinde, iiretilen seslerin
insan sesi dogalliginda olmasi ve bu seslerin gercek zamanda iiretilmesi temel

tasarim kriterleri olarak sayillmaya baslanmistir.

Bu noktada, konusmanin dogalliginin degerlendirilmesi, ortalama goriis puan
(Mean Opinion Score - MOS) olarak adlandirilan ve konusma sentezleme modeli
tarafindan iiretilen seslerin bir heyet tarafindan dinlenerek dogalliginin

puanlandirilmasi yontemi ile gerceklestirilmektedir.

Sistemin gercek zamanda calisabilirlik durumu ise gercek zaman faktorti (Real
Time Factor - RTF) hesabi ile yapilmaktadir. Gercek zaman faktord, iiretilen ses
sinyalinin birim siiresi icin sistem tarafindan ne kadar zaman harcandiginin

hesaplanmasi iglemidir.
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4.2 Konugma Sentezleme Sistemlerindeki Zorluklar

Konusma sentezleme sistemlerinin tasarlanmasi adimlarinda karsilagilan temel
problemler vardir. Bu problemler ve ilgili probleme ait c¢oztimler asagidaki

basliklarda incelenecektir.
4.2.1 Konugma isaretlerinin Dogrusal Olmamasi Problemi

Konus sentezleme calismalarinda metin gibi oldukca sikistirilmis, ilkel bir veri
tipinden, konusma isareti gibi kompleks ve dogrusal olmayan bir dizi elde
edilmeye calisilmaktadir [45]. Bu problemin ¢oziilmesi icin genellikle iki farkli
modelin bir arada kullanilmasi Onerilmektedir. Sentezleyici model olarak
isimlendirilen ilk model, metin girisine karsi ses isaretlerinin orta seviyeli
gosterimleri olan mel-spektrogramlar1 iiretmek icin kullanilmaktadir. Mel-
spektrogramlar ses isaretine nazaran daha az kompleks, fakat daha c¢ok
kayiphdirlar. Fakat derin 6grenme modellerinde egitimin daha kolay sekilde

yakinsamasini saglamaktadirlar.

Ses kodlayici olarak adlandirilan diger model ise mel-spektrogramlar1 kullanarak
zaman alanindaki ses isaretlerin iiretilmesini saglamaktadir. Bu yontem izlenerek

tasarlanan konusma sentezleme sisteminin genel yapisi Sekil 4.1’de verilmistir.

Konusma Sentezeleme Sistemi

3 N
= ) " R
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> - 3 ()
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i = >
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N— — Mel-Spektrogram N
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Sekil 4.1 Konusma sentezleme sistemi.

Bilgisayarlar bilindigi iizere sayilar {iizerinde islem yapabilen araclardir. Bu
ylizden, konusma sentezleme sistemlerinin girislerindeki metinlerin sayisal olarak
ifade edilmesi gerekmektedir. Sekil 4.1’de de gosterildigi tizere, sistemin girisine

verilecek olan metin, oncelikle karakter veya fonem kodlayici ile say1 dizisine
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dontistiiriilmektedir. Bu islem, basitce metin icerisindeki her bir karakterin,

alfabedeki sira numarasi ile temsil edilmesi seklinde olabilmektedir.

Sekil 4.1°de gorsellenen sistem sonucunda elde edilecek vektor boyutlar: asagidaki

gibi olacaktir.

e karakterKodlayici(metin) -
kodlanmisKarakterler = [boyut= (karakterSayis1)]
e sentezleyici(kodlanmisKarakterler) —->
melSpektrogram = [boyut=(melFiltreSayisi, siire)]
e sesKodlayici(melSpektrogram) -

konusmalsareti = [boyut = (6rneklemeFrekansi*siire)]

“Merhaba diinya” kelime dizisine karsilik gelecek bir konusma kaydinin 1 saniye,
ornekleme frekansinin ise 16 kHz olacagi varsayisin. Konusma sentezleme
sisteminde yalnizca bir model kullanilmis olsa, sistemin girisine verilecek olan 13
uzunlugundaki bir vektor ile 16000 uzunlugundaki bir vektér elde edilmeye
calisilacaktir. Bu durum, egitilecek olan modelin yakinsamasini oldukca
zorlastiracaktir. Sentezleyici ve ses kodlayici modellerin bir arada kullanilmasi

O0grenme problemini kolaylastirmaktadir.
4.2.2 Veri Olusturma Problemi

Insan konusmasi dogalligina yakin konusma sentezleme sistemlerinin
gelistirilebilmesi icin profesyonel sekilde olusturulmus verilere ihtiyac
duyulmaktadir. Veri seti temel olarak bir konusma kaydi ve konusma kaydina ait
metinden olusmaktadir. Konusmalar miimkiin oldugunca temiz bir sekilde kayit
edilmelidir. Aksi takdirde, gelistirilecek konusma sentezleme sisteminin dogallig1
oldukca diisecektir. Bunun icin kayitlarin stiidyo ortaminda yapilmasi faydali
olacaktir. Bunun disinda, sesini profesyonel bir sekilde kontrol edebilen konusma
sanatcilar1 tarafindan ses kayitlarinin verilmesi birden-coga esleme probleminin
olumsuz etkilerinin azaltilmasina yardimci olacaktir. Tim bu durumlar
incelendigi zaman, veri seti olusturulmasi zaman ve finansal acidan oldukca

maliyetli olabilmektedir.
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4.2.3 Birden-Coga Esleme Problemi

Konusma sentezleme modellerinin egitilebilmesi icin metin ve bu metinlere
karsilik gelen konusma kayitlarina ihtiyac duyulmaktadir. Bu veriler icerisinde
siklikla tekrar eden kelime ve kelime gruplari ile karsilasmak ¢cok muhtemeldir. Bu
durum, birden-coga esleme problemi olarak adlandirilmaktadir ve konusma
sentezleme sistemleri ile elde edilecek konusma sinyallerinin dogalligini olumsuz

etkilemektedir.

Bu duruma c¢6ziim olarak ozbaglanimli aglarin [44], [46], [47] kullanimi
Onerilebilir fakat, bu aglarin egitim ve c¢ikarim stireleri 6zbaglanimli olmayan

aglara gore daha uzun olmaktadir.

Ozbaglanimli olmayan aglarda ise giris ve cikis arasindaki bilgi boslugunu
azaltacak, sesin perde ve enerji bilgilerinin dogrudan sentezleyici agda
kullanilmasi, birden-coga esleme probleminin olumsuz etkilerini azaltmaktadir

[48].
4.2.4 Gercek Zamanda Calisma Problemi

Konusma sentezleme uygulamalarinda 6zbaglanimli aglar ile iiretilen sesler, insan
sesi dogalligina oldukca yakindir. Fakat 6zbaglanimli aglarin dogasi geregi her “t-

2

1”7 anda iiretilen cikis “t” aninda giris olarak kullanilmaktadir. Bu durum,
0zbaglanimli aglarin paralel olarak ¢alismasini kisitlamaktadir. Dolayisiyla egitim
ve sentezleme aninda bu aglarin yavas calismasina neden olmaktadir. Sanal
asistanlar gibi gercek zamanda calismasi beklenen sistemlerde genellikle
0zbaglanimli olmayan aglarin tercih edilmesi daha uygun olmaktadir. FastSpeech
[49], FastSpeech2 [48], Flow-TTS [50] gibi 6zbaglanimli olmayan aglar,
O0zbaglanimli aglarla karsilastirilabilir diizeyde insan sesine yakin cikti

verebilmektedir. Tablo 4.1’de konusma sentezleme modellerinin MOS ve RTF

degerlerinin karsilastirilmasi gosterilmektedir.
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Tablo 4.1 Konusma sentezleme modellerinin karsilastirilmasi[51].

Model MOS RTF

Test Verisi 4.56 = 0,09 -

HifiGAN (melSpektrogram(Test 4.47 * 0,10 -

Verisi))

Tacotron2 4.03 + 0,12 1,35 x 10*
FastSpeech2 3.83 + 0,14 4,21 x 103
Glow-TTS 3.62 =+ 0,13 9,39 x 10°
BVAE-TTS 3.16 = 0,13 4,21 x 10°
VAENAR-TTS 4,15 = 0,12 7,45 x 10?

MOS degerinin yiiksek olmasi, sistemin daha insan konusmasi dogalliginda ses

iretilmesi anlamina gelirken, RTF degerinin diisiik olmasi sistemin ¢ok daha hizl

calistiginin gostergesidir.

4.3 Sentezleyici Model Mimarisi

Sanal asistan uygulamalarinda, diyalog sistemi tarafindan iiretilecek metin
c¢iktisinin, sesli olarak kullaniciya dondiiriilmesi isleminin gercek zamanda
yapilmas: gerekmektedir. Tablo 4.1'de gosterildigi iizere FastSpeech2 [48]
mimarisinin MOS degerinin kabul edilebilir seviyede olmasi ve RTF faktoriintin

diisiik olmasi, bu calismada FastSpeech2 mimarisinin tercih edilmesinde 6nemli

rol oynamuistir.
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Sekil 4.2 Fastspeech2 mimarisi [48], [49].
Sekil 4.2 (a)’da FastSpeech2 mimarisi u¢tan uca gosterilmekte; (b), (c) ve (d) de
ise FastSpeech2 mimarisi icerisinde kullanilan diger bloklar verilmektedir.

Metin girisinden mel-spektrogramin elde edilmesine kadar olan siire¢ asagidaki

alt basliklarda incelenecektir.
4.3.1 Karakter Vektorii

Tiirkce icin metinler birer karakter dizisi olarak ifade edilebilmektedir. Ingilizce
gibi fonetik olmayan dillerde, karakter dizisi yerine fonemlerin kullanilmasi tercih
edilebilmektedir. Her iki durumda da metinlerin ilk olarak vektorel olarak ifade
edilmesi gerekmektedir. Bunun icin her bir fonemin alfabedeki veya fonetik s6zliik

icerisindeki fonem sira numaralar1 kullanilabilmektedir.
4.3.2 Konumsal Kodlama

FastSpeech2 mimarisi yinelemeli veya evrisimli olmadigindan, karakterlerin
sirasinin model icerisinde kullanilabilmesi icin karakter vektoriine konumsal
kodlama uygulanarak, konum bilgisinin karakter vektoriine enjekte edilmesi

gerekmektedir.
PE 0521y = Sin(pos/100002%/moder) (4.1)
PE(pos2i+1) = C0S(pos/10000%"/dmoder) (4.2)

Denklem 4.1 ve 4.2 kullanilarak, karakter vektortine konum enjekte etme islemi

yapilabilmektedir. Burada pos konumu, 7 boyutu ve d.e ise vektor boyutunu
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temsil etmektedir. Boylelikle, konumsal kodlama ile karakter vektortintin her

boyutu bir sintizoide karsilik gelmektedir [52].
4.3.3 Kodlayic

Kodlayici, giristeki fonem dizisini, gizli fonem dizisi vektoriine doniistiirmektedir.
Nadet 6zdes katman yiginindan olusan kodlayici, Sekil 4.2 (b)’de gosterildigi gibi,
her katmaninda cok kafali kendi kendine dikkat mekanizmasi ve ileri beslemeli
yapilardan olusmaktadir [52]. Her iki yapinin da cikisinda katman
normalizasyonu yapilmaktadir [53]. Kodlayicinin c¢ikisinda, giriste konumsal
olarak kodlandirilmig vektor elemanlarinin, birbirleri ile iliskilendirilmis agirliklar

elde edilmektedir.
4.3.4 Varyans Tahminleyici

Sekil 4.2 (c)’de gosterildigi iizere, varyans tahminleyici bir dizi evrisimsel sinir ag1
ile beraber dogrusal katmanlardan olusmaktadir. Bu blokta, giristeki metne bagl
olarak; sesin uzunlugu, perde frekansi ve enerjisi tahmin edilmeye calisiilmaktadir.

Bu ii¢c tahminleme i¢in de ayn1 ag yapis1 kullanilmaktadir.
4.3.4.1 Siire Tahminleyici

Siire tahminleyici, girisinde fonemlere ait gizli katman dizilerini alarak, ¢ikisinda
her bir fonem icin silire tahmin etmektedir. Egitim asamasinda once veri
hazirlanirken, veri setinde bulunan her bir konusma parcacig1 (yazi ve ses cifti)
icin hizalama islemi yapilarak, fonemler icin siire bilgisinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Sekil 2.6’da bu hizalama islemi gosterilmis olup, fonemlere ait
sinirlar cizdirilmistir. Siire tahminleyicinin egitiminde Denklem 4.3’te gosterilen
ortalama kare hata (Mean Squared Error -MSE) fonksiyonu kullanilarak

optimizasyon yapilmaktadir [48].

BN (4.3)
MSE = —Z i — x)?
=

4.3.4.2 Perde Frekansi Tahminleyici

Perde frekansi, konusma icerisindeki duygularin tasinmasinda onemli rol

oynamaktadir. Ren ve digerleri [48], perde frekans: konturlarindaki cesitliliklerin
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daha iyi tahmin edilebilmesi icin CWT yontemini kullanarak perde frekansi
serisinin perde spektrogramina ayristirilmasini ve bunun perde frekansi
tahminleyicinin egitilmesinde kullanilacak MSE fonksiyonunda hedef olarak

kullanmay1 6nermislerdir.
4.3.4.3 Enerji Tahminleyici

Enerji dogrudan elde edilecek sesteki genligi kontrol etmektedir. Enerji
tahminleyicide hedef enerji olarak, her bir STFT ¢ercevesinin genliginin L2 normu
kullanilmakta ve enerji tahminleyici, MSE fonksiyonu ile optimize edilmektedir

[48].
4.3.5 Varyans Bagdastirici

Varyans bagdastirici, sentezleyicinin girisi ve cikis1 arasindaki bilgi boslugunun
azaltilmasinda varyans tahminleyicilerin sagladig bilgileri kullanmaktadir. Kisaca
sentezleyici, sadece metin gibi diisiik boyutlu bir vektorle degil, ayn1 zamanda giris
metni iizerinden tahmin edilecek siire, perde frekansi ve enerji gibi vektorlerle de
beslenmektedir. Bu ¢6ziim sayesinde oOzbaglanimli olmayan bu ag§ mimarisi,

o0zbaglanimli aglarla kiyaslanabilir dogallikta ses ciktis1 verebilmektedir.
4.3.6 Mel-Spektrogram Kod Coziicii

Mel-spektrogram kod coziicii, ileri beslemeli doniistiiriicii blok ve devaminda
dogrusal katmandan olusmaktadir. Varyans bagdastiricidan alinan cikislarin
tekrar konumsal kodlama fonksiyonundan gecirilmesi sonucunda elde edilen
ciktilar1 kabul etmektedir. Cikista ise mel-spektrogram iiretmektedir. Denklem
4.4’te gosterilen ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE) fonksiyonu
kullanarak modelin optimizasyonu saglanmaktadir.

Yict lyi— x| Xisq lel (4.4)

MAE = =
n n
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4.4 Ses Kodlayic1t Model Mimarisi

Sentezleyici modelden elde edilen mel-spektrogramlarin zaman alanindaki ses
isaretlerine dontstiirtilerek dinlenebilir hale getirilmesi i¢in ses kodlayicilardan
faydalanilmaktadir. Ses kodlayicilar da sentezleyici modellerde oldugu gibi
ozbaglanimli  [44], [54], [55] ve oOzbaglanimsiz olacak sekilde
tasarlanabilmektedir. ~Ozbaglanimli olmayan modeller, yiiksek oranda
paralellestirilebildigi icin gercek zamanda calisacak sistemlerde daha cok tercih
edilmektedir. Ses kodlayicilar son zamanlarda siklikla cekismeli iiretici aglarla

(Generative Adversarial Networks - GAN) [56] tasarlanmaktadir.

Gekismeli Uretici Aglar, iiretken ve ayristirici iki agmn birbiri ile cekismesi
prensibine dayanan bir 6grenme yéntemi kullanmaktadir. Uretici ag, gercege
yakin 6rnekler tiretmeye calisirken, ayristirict ag ise bu 6rneklerin gercek mi yoksa
sahte mi oldugunu anlamaya calismaktadir. Bu iki agin cekismesi siirecinde
ayristirici ag, gercek ve sahte orneklerin ayrimini daha iyi yapmakta, iiretici ag ise

daha gercekci 6rnekler iiretmektedir.

GAN’lardaki O0grenme prensibi, Ozellikle bilgisayarli gori alaninda basarili
calismalarin yapilmasini saglamistir. Resim tiretimi konusundaki basarilari bilinen
GAN’lar, resimden-resime veya videodan-videoya doniisim amaci ile de
kullanilmaktadir. Bilgisayarli goriideki basarilarinin ardindan GAN’lar, benzer
yaklasimlarla konusma sentezleme alaninda da calisma konusu olmustur. Oyle ki,

bu alanda da oldukca basarili sonuclar elde edilmistir.

Neekhara ve digerleri [57] GAN’lar1 kullanarak, Mel-spektrogramlarini genlik
spektrogramlarina eslemeyi, ardinda da faz tahmini yaparak ham ses dalga
formunu elde etmeyi Onermislerdir. Daha sonra Kumar ve digerlerinin
calismalariyla MelGAN [58] mimarisi 6nerilmis, mel-spektrogramlar kullanilarak
dogrudan ham ses dalga formlari elde edilmistir. MelGAN ile GPU (GTX 1080T1i)
lizerinde gercek zamanin 100 kati hizinda, CPU iizerinde ise 2 kat1 hizda
sentezleme performansi yakalanmistir [58]. Ardindan Multi-band MelGAN [59]
mimarisinde, MelGAN’1n zayif yonlerine odaklanilmis, MOS ve RTF skorlar1 daha
da iyilestirilmistir. Tablo 4.2’de MelGAN ve Multi-band MelGAN aglarinin MOS ve

RTF karsilastirmalar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.2 MelGAN ve Multi-band MelGAN performans karsilastirmasi [59].

Sentezleyici Model Ses Kodlayic1 Model RTF MOS
Tacotron2 MelGAN 0,2 3,87
Full-band MelGAN 0,22 4,18
Multi-band MelGAN 0,03 4,22
Referans 4,58

MelGAN mimarisinin basarimini arttirmak icin Multi-band MelGAN asagidaki

yontemleri kullanmaktadir [59].

o Uretken agdaki algilayici alan sayis: arttirilmustir.

e Gergek ve sahte seslerin ayrimini daha iyi yapabilen bir kayip fonksiyonu
kullanilmistur.

e Uretken agn girisine verilen mel-spektrogramlar ile bir yerine dért alt bant
icin iretim yapilmis, iiretilen her sinyal ayristiric1 aga verilmeden Once tek

bir sinyal haline getirilmistir.

Temel MelGAN mimarisinin tiretici agi, mel dizisi ile dalga form frekanslarinin
eslesebilmesi icin yukar1 6rneklemenin yapilmasini saglayacak transpoze edilmis
evrisimli ag blogu yigin1 kullanmaktadir. Sekil 4.3’te gosterildigi gibi, yukari
ornekleme blogunu, artik blok takip etmektedir. Bu blok algilayici alan sayisini

arttirabilmek icin genisletilmis evrisimli agdan olugmaktadir.
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Sekil 4.3 Multi-band Melgan mimarisi [59].

Ayristirici agda, birden fazla ayristirici blogun kullanilmasi iiretilen sesteki
metalikligi azaltmak i¢in 6nemli bir gorev yapmaktadir. Buradaki her bir ayristirici
blok, sesin farkl frekans araliklarindaki 6zellikleri 6grenmek niyetindedir. Temel
MelGAN'in kullanmis oldugu amac fonksiyonlar1 Denklem 4.5 ve 4.6da

gosterilmektedir.

%in[Ex[(Dk(x) - 1)2] + [Es,z[Dk(G(S' Z))Z] (4.5)

K (4.6)
Z Dy (G(s,2) — 1)2]
k=1

minkk
G S,z

Denklemlerde; D, k numarali ayristiriciyr, x ham dalga formunu, s giris mel-

spektrogramini, z ise Gauss giiriiltii vektoriinii temsil etmektedir.
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Multi-band MelGAN mimarisi, MelGAN mimarisindeki 6zellik eslestirme kayip
fonksiyonu yerine ¢ok ¢oziiniirliikklii STFT kayip fonksiyonunu 6nermektedir. Bu
giincelleme ile gercek-sahte 6rnekler arasindaki ayrim daha iyi yapilmakta ve ayni

zamanda egitim hizlanmaktadir [59].

Tek ¢oziiniirliklii STFT kayip fonksiyonu ile hedef dalga formu ve f{iretici ag
tarafindan tahmin edilen dalga formu arasindaki Ls. (Denklem 4.7) ve Ly,

(Denklem 4.8) kayiplar1 minimize edilmektedir.

Lo gy _ WISTFTGO| = ISTFT(R) I
se(%, %) = I [STET (0] 7

4.7)

o L 8 (4.8)
Lipgg(x, %) = N Il log |STFT (x)| — log |STEFT (%)| Il4

Il.llr ve ll.llysirayla Frobenius ve L, normlar1 gostermektedir. |STFT(.)|, STFT ile
hesaplanan biyiikliigii ve N ise biiyiikliik icerisindeki eleman sayisim1 temsil

etmektedir.

Cok ¢oziliniirlikli STFT amac fonksiyonu, Denklem 4.9’da gosterildigi gibi, farkl
analiz parametreleri (FFT boyutu, pencere boyutu, atlama boyutu) ile
hesaplanmis M adet tek coziiniirlikli STFT kayiplarinin ortalamasi ile

bulunmaktadir.

Lmr_stft(G) = [Ex,f

M
1
- Z (L2, ) + Ly () 9?))] (4.9)
m=1

Uretici agin egitimi icin Denklem 4.10'da gosterilen amac fonksiyonu

kullanilmaktadir.

K

minEs, [AZ (D (G(5,2)) — 1)?

k=1

+ ]ES [Lmr_stft(G)] (4-10)

Tam bant 6l¢egi icin de kayip fonksiyonu tekrar diizenlendiginde Denklem 4.11

elde edilmektedir.
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1
Lmr—Stft(G) = E (L]ljgnli_stft((;) + Lilrlr{)r_stft(G)) (4.11)
Denklem 4.11°de L}cf,fﬁ_stft, i’,‘,{’r_stft sirayla tam bant ve alt bantlardaki cok

¢oziniirliikli STFT kayiplarina karsilik gelmektedir.

Ozetle; Multi-band MelGAN, mel-spektrogram girdileri ile paralel olarak alt bant
sinyallerinin iiretilmesini saglayan {iretici aga sahiptir. Cok ¢oziintrlikli STFT
kayip fonksiyonunun hesaplanabilmesi icin analiz filtreleri kullanilmaktadir.
Ardindan alt bant sinyalleri ile tam bant sinyalinin olusturulmasi icin sentez filtresi
kullanilmakta ve tam bant sinyali icin c¢ok c¢ozintrlikli STFT kaybi

hesaplanmaktadir.

Egitim;

Uretici ag ve ayristiric1 aglarin parametrelerinin baslatilmas,

Uretici agin Denklem 4.11 kullanilarak yakinsayana kadar egitilmesi,

Ayristirict agin Denklem 4.5 kullanilarak egitilmesi,

Uretici agin Denklem 4.10 kullanilarak egitilmesi,

A

Uretici ve ayristirici ag yakinsayana kadar 3. ve 4. adimlarin tekrar

edilmesi.
adimlarini takip etmektedir [59].

Egitim tamamlandiktan sonra mel-spektrogram girisleri ile zaman alanindaki

sinyallerin tiretilmesi icin sadece iiretici ag kullanilmaktadir.

4.5 Konusma Sentezleme Sistemlerinin Basarimlarinin ve
Performansinin Degerlendirilmesi

Konusma sentezleme sistemlerinin birbirleri ile karsilastirilabilmesi i¢in iki 6nemli
degerlendirme kullanilmaktadir. Alt bagliklarda da incelenecegi {izere bunlar;
sistemin verdigi ciktinin insan konusmasi dogalliginin saptanmasi ve gercek

zamanl sistemlerde calismaya ne kadar uygun oldugunun belirlenmesine

yoneliktir.

51



4.5.1 Konusma Dogalliginin Degerlendirilmesi

Konusma sentezleme sistemlerinde, tiretilen ciktilarin insan sesine yakinliginin
Olctilebilmesi icin MOS metrigi kullanilmaktadir. MOS, insan yargisina dayali bir
metriktir. Genellikle bagimsiz dinleyici bir gruba, bir takim ses kayitlarinin
dinletilmesi ve bu kayitlarin insan sesine yakinliginin 1 ila 5 (0,5 puan araliklar
ile) arasinda oylanmasi istenmektedir. 5 en yiiksek skor olup, ses kaydinin insan

sesi ile ayirt edilemez oldugunu gostermektedir.
Degerlendirme heyeti genellikle;

1. Sistemin egitildigi rerferans ses kayitlarini,

2. Sistemin egitildigi ses kayitlarinin mel-spektrogramlarinin elde edilmesi ve
ardindan ses kodlayicidan gegirilerek elde edilen ses kayitlarini,

3. Konusma sentezleme sistemi tarafindan elde edilen ses kayitlarini,

4. Karsilastirilacak konusma sentezleme sistemi tarafindan elde edilen ses

kayitlarini,

puanlandirmaktadir. Bu puanlama yapilirken, ses kayitlarinin elde edildigi

yontem degerlendirme heyetinden gizli tutulmaktadir.

Bu degerlendirme yontemi, insan yargisina ve yoruma dayali oldugu icin

sistemlerin birbiri ile karsilastirilabilmesini zorlu kilmaktadir.
4.5.2 Sistemin Hizinin Degerlendirilmesi

Konusma sentezleme sistemlerinde sistemin gercek zamanda calisip
calismadiginin hesaplanabilmesi i¢cin gercek zaman faktérii hesaplama islemi
yapilmaktadir. Gercek zaman faktorii, 1 saniye uzunlugundaki bir ses dosyasinin
liretilmesinin ne kadar zaman aldiginin hesaplanmasi islemidir. Eger sistem 1
saniyelik bir ses isaretini, 1 saniye icerisinde iiretebiliyorsa gercek zamanda

calismaktadir.
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S

DOGAL DIL ISLEME

5.1 Girig

Akilli asistan veya arkasinda yatan sohbet botu teknolojisi, yapilandirilmamais
metinlerin dogal dil isleme yontemleri ile anlamli hale getirilmesi ve ardindan
gerekli sorgulamalar dogrultusunda, kullanicilara uygun cevaplarin dondiiriilmesi
islemlerini temel alan uygulamalardir. Bu sistemler, kullanim amacina gore acik

ve kapali alan olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Acik alan sohbet botlar1 gelismis sohbet kabiliyetine sahiptir. Bu tiir botlar
ozellikle karsilikli konusmalar icin tasarlanmistir ve kullanici girdilerine kars: her
daim mantikli cevap tiretmeleri beklenmektedir. Bu tiir botlar; sov, psikoterapi,
oneri sistemleri ve egitimde kullanilabilmektedir. Google’in gelistirdigi Meena

[60] isimli sohbet botu bu sistemlerin en iyi 6rneklerindendir.

Ote yandan, kapali alan veya alana 6zel sohbet botlari, sadece belirli komut
kiimelerine odaklanmakta ve kisitl sekilde cevap iiretebilmektedirler. Ornegin, bir
yemek sirketi icin tasarlanmis sohbet botu sadece siparis almak ve siparisin
takibini yapmaktan sorumludur. Kisaca sadece kendi alami hakkinda bilgi
sahibidir. Bu tiir botlar genellikle belirli birtakim islerin yapilmasindan
sorumludurlar. Genellikle sanal asistanlar bu yapida kurgulanmaktadir. Hava
durumu, adres veya giizergah sorgulama, not alma, alarm kurma gibi islemlerin

yapilmasinda gorev alabilmektedirler.

Sanal asistan veya benzeri sohbet ajanlarinin, kullanici girislerini
anlamlandirabilmesi i¢in iki konsept oldukca énem arz etmektedir. Bunlar niyet
siiflandirma ve isimlendirilmis varlik tanimadir. Fakat her seyden 6nce, dogal dil
isleme calismasi yapabilmek icin kelimeleri veya kelime alti parcaciklar,

makinelerin anlayacagi sekilde sayilarla ifade etmek gerekmektedir.
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5.2 Dilin Temsil Edilmesi

Dogal dilin en 6nemli unsurlarindan olan metinlerin, bilgisayarlar tarafindan
islenebilmesi icin oncelikle sayisal ifadelere doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Bu
durumda, kelimelerin dogrudan vektorel olarak ifade edilmesini saglayacak
yaklasimlar oldugu gibi, son zamanlarda dilin daha kapsamli sekilde
modellenmesini saglayan BERT [61] benzeri yaklasimlar da bulunmaktadir.
BERT, dili olduk¢a iyi ifade edebilmektedir ve pek c¢ok dogal dil isleme
probleminin ¢6ziimii icin alt yap1 olusturmaktadir. Fakat BERT konseptine

gecilmeden Once kelime vektorlerinin incelenmesi faydali olacaktir.
5.2.1 Kelime Vektorleri

Kelimelerin bilgisayarlar tarafindan anlasilabilecek bicimde sayisal olarak temsil
edilmesi ile kelime vektorleri olusturulmaktadir. Ge¢cmis yaklasimlarda kelimeleri
temsil edebilmek icin one-hot vektorlerinden yararlanilmaktaydi. Fakat bu
vektorler, kelimeler arasinda anlamsal bir iliski kuramadigi icin bazi dogal dil

isleme gorevleri icin yetersiz kalmaktaydi.

Ardindan CBOW ve Skip-gram modelleri ile kelimeler, bir kelime uzayinda
aralarindaki anlamsal iliski kaybedilmeden vektorize edilebilmistir [62]. Sekil
5.1'7de CBOW ve Skip-gram aglarinin mimarisi gosterilmektedir. CBOW bir
kelimeyi komsularina gore tahmin etmeye calisirken, Skip-gram bir kelimenin
komsularin1 tahmin etmeye calismaktadir. Her iki durumda da giris olarak, bir
kelime listesi icerisindeki kelimelerin one-hot vektorleri kullanilmaktadir. Cikis
katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir ve hedef kelime
(CBOW) veya kelimeler (Skip-gram) icin kelime listesi boyutunda olasiliksal bir
dagilim elde edilmektedir. Bu dagilim, kelimelerin vektor karsiliklarini

olusturmaktadir.
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Giris Projeksiyon Cikas Girig Projeksiyon Cikig
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CcBOW Skip-gram

Sekil 5.1 CBOW ve Skip-gram modeller icin ag mimarisi [62].

Kelimelerin anlamsal yakinliklarinin kelime uzayinda temsil edilebilmesi,
kelimeler arasina vektorel hesaplamalarin yapilmasina olanak saglamistir. Sekil
5.2’de bazi kelimeler ve bu kelimeler arasindaki vektorel uzakliklar

gosterilmektedir.

. _._.kral
S 7 kalige

kral - erkek erkek
/ kadin

Sekil 5.2 Kral, kralice, kadin, erkek kelime vektorleri {izerinde yapilan vektorel

islemler [63].

Yeterli biiyiikliikteki bir derlem tizerinde egitilmis CBOW ve Skip-Gram modelleri
ile kelimeler tizerinde yapilan basit vektorel toplama ve cikarma islemleri

sonucunda, kelime vektorlerinin, kelimeler arasindaki anlamsal iliskiyi tutabildigi
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gosterilmistir. Asagida kelimeler arasindaki anlamsal iligkileri gosteren ornekler

yer almaktadir.

e X = vektor ("kral") — vektor ("erkek") + vektor ("kadin")

o X = "kralige"

Kral kelimesini temsil eden vektorden, erkek kelimesini temsil eden vektoriin
cikarilmasi sonucunda “kraliyet” kelimesine benzer bir vektér olusmaktadir. Bu
vektore, kadin kelimesinin vektoriiniin eklenmesi sonucunda “kralice” kelimesinin

vektori elde edilebilmektedir.

e X = vektor ("Almanya") — vektor ("Berlin") + vektor ("Turkiye")

o X = "Ankara"

Benzer sekilde, Almanya vektoriinden Berlin vektorii cikartildiginda ortaya cikan
yeni vektor, “baskent” bilgisini tasimaktadir. Bu vektore, Tiirkiye kelimesinin
vektorii eklendigi zaman “Ankara” kelimesine karsilik gelecek vektor elde

edilebilmektedir.
5.2.2 BERT

BERT, Google yapay zeka ekibi tarafindan tasarlanmis, metin formundaki dogal
dilin bilgisayarlar icin anlamli hale getirilmesini saglayan bir dil temsilidir. Bunun
yapilmasinda 7ransformer [52] mimarisinin kodlayici blogunun yigin seklinde

kullanilmasi 6nerilmektedir.

BERT, 6n egitim ve ince-ayar evrelerinden olusmaktadir. On egitim; BERT’in dilin
yapisini anlamasi ve metin baglami {izerine ¢ikarim yapabilmesini saglamaktadir.
Ince ayar ise 6n egitim asamasindan gecmis BERT modelinin, etiketlenmis veriler
kullanilarak, belirli bir dogal dil isleme probleminin c¢oziilmesi icin tekrar
egitilmesi islemidir.

BERT, dili temsil ederken maskelenmis dil modeli ve siradaki ciimle tahmini
yontemlerini kullanarak, dilin vektor uzayinda iyi bir bicimde kodlanmasini
saglamaktadir. Boylelikle dogal dil isleme iizerine yapilacak pek cok calismada
kodlayic1 olarak onceden egitilmis bir BERT modelinin, kod ¢oziicii olarak da
sadece basit bir dogrusal katmanin kullanilmasi ile dahi ¢ok basarili sonuclar elde

edilebilmektedir.
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BERT dogrudan kelimeleri kullanmak yerine, kelimelerin simgelestirilmesi ile elde
edilen kelime alt1 parcaciklar1 giris olarak kabul etmektedir. Boylece kelime

dagarcig1 problemi ile karsilasilmadan biitiin kelimeler ifade edilebilmektedir.
5.2.2.1 On Egitim

BERT’in 6n egitimi; simgelestirme, maskelenmis dil modeli ve siradaki ciimle

tahmini asamalarindan olusmaktadir.
Simgelestirme

CBOW ve Skip-gram yontemleri ile olusturulan kelime vektérleri, Ingilizce gibi
kelime sayis1 cok fazla olmayan dillerin temsilinde basarilidir. Ancak, Japonca ve
Korece gibi oldukca fazla karakter envanterine sahip Asya dillerinin, bu modeller
kullanilarak temsil edilmesi durumunda, dagarcik disinda kalan cok fazla kelime
olabilmektedir. Ayni1 durum sondan eklemeli bir dil olan Tiirkce icin de gegerlidir.
Bu durumda, kelimeleri oldugu gibi kullanmak yerine kelime alt1 parcaciklarin
kullanilmasi, dil icindeki biitiin kelimelerin temsil edilmesini saglayacaktir. Bu
baglamda, BERT modellerinin de kullandig: kelime parcacigi (Word Piece) [64]
yontemi ile olusturulan kelime alt1 parcalar, dagarcik disinda herhangi bir kelime
kalmadan  biitiin  soOzciikleri  ifade  edilebilmektedir. = Sekil  5.3’te
“Cekoslovakyalilastiramadiklarimizdan misiniz?” ciimlesinin kelime parcacigi
yontemi kullanilarak elde edilen kelime alt1 parcaciklari ve bu parcaciklarin kelime

listesi icerisindeki sira numaralar1 gosterilmektedir.

Cekoslovakyalilastiramadiklanmizdan misimz?

Cek | ##os | #lovak | ##yall | #Blastr | #amad | #8k | #F#lanmizdan | misiniz | 7

T422 | 2231 22694 9669 3389 13217 | 1007 10488 12760 35

Sekil 5.3 Kelime parcacigi yontemi kullanilarak elde edilen kelime alt1

parcaciklar.
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Kelime parcacigi yontemi, kelime dagarciginda en sik goriilen karakter

kombinasyonlarinin yinelemeli olarak kelime dagarcigina eklenmesi prensibine

dayanan bir yontem kullanmaktadir ve bu yontem asagidaki adimlar1 takip

etmektedir [64].

1.

Kelime birimi envanteri, temel karakterlerle baslatilir.

2. 1. Maddedeki kelime envanterini kullanarak egitim verileri iizerinde bir dil

modeli olusturulur.

Mevcut kelime envanterinde bulunan iki birim birlestirilerek yeni bir
kelime alt1 birim olusturulur. Bu yeni birim kelime envanterine eklendikten
sonra envanterdeki eleman sayis1 1 artacaktir. Yeni kelime birimi modele
eklenirken, egitim verilerinin olasiligini en fazla arttiracak sekilde tiim olas1
durumlar arasindan secilir.

Onceden tanimlanmus bir kelime birimi sinirina ulasilana veya olasilik artis

belirli bir esigin altina diisene kadar 2'ye gidilir.

Girdi/Cikt1 Temsili

BERT modeli icin 6nceden belirlenmis 6zel simgeler bulunmaktadir. Bu simgeler

ve kullanim amaclar1 asagidaki gibidir.

[CLS]: Siniflandirma anlamina gelen bu sembol, modelin girisindeki ilk
climlenin baslangicina konulmaktadir. Modelin ¢ikisinda, buradan alinacak
vektorle duygu analizi benzeri ciimle smiflandirma islemleri
yapilabilmektedir.

[SEP]: Siradaki ciimle tespiti gorevi icin onemli olan [SEP] belirteci,
climleleri birbirinden ayirmak icin kullanilmaktadir. Eger modele tek bir
ctimle verilecekse, ilk ctimlenin sonuna konulur ve ikinci ciimle verilmez.
[MASK]: Bu belirtec maskelenmis dil modeli icin 6nemlidir. Maskeli

kelimeyi modele gostermek icin kullanilir.
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Sekil 5.4 BERT modeli giris islemleri [61].

Modelin giris temsillerinin olusturulmasi icin Sekil 5.4’te gosterildigi gibi ii¢ adet

vektor operasyonu yapilmaktadir.

1. Girigler, kelime parcacigi yontemi ile kelime alt1 parcaciklar halinde temsil
edilmektedir.

2. 30000 (toplam kelime alt1 parcacik sayis1) x 768 (BERT gizli katman
boyutu) boyutlu bir matris olusturulmaktadir. Bu matrisin agirliklar egitim
sirasinda 6grenilmektedir.

3. Climlelerin ayristirilabilmesi icin A ve B ciimlelerinin kelime vektorlerine
sirayla gizli katman uzunlugunda O ve 1 elemanlarindan olusan vektorler
eklenmektedir.

4. Kelime siralarinin vektor icerisinde temsil edilebilmesi icin Denklem 4.1 ve
4.2’de oldugu gibi konumsal kodlama uygulanmakta ve elde edilen

vektorler onceki adimlardaki vektorlerle toplanmaktadir.

BERT modelinin ¢ikisinda ise her bir kelime alti1 parcacik i¢in 768 boyutlu bir
vektér elde edilmektedir. Ince-ayar asamasinda bu agirliklar kullanilarak
isimlendirilmis varlik tanima ve sozciik tiirii tespiti gibi dogal dil isleme ¢alismalari
icin modeller egitilebilmektedir. [CLS] 06zel belirteci i¢in olusturulan vektorle,

ince-ayar asamasinda ciimle siniflandirma gorevleri yapilabilmektedir.
Maskelenmis Dil Modeli

BERT, dili temsil edebilmek i¢cin maskelenmis dil modeli teknigini 6énermektedir.
Bu teknik, modelin girisine verilen kelime alt1 parcaciklari rastgele olacak sekilde
maskelemekte, ardindan maskelenmis bu parcacigin, kelime dagarcig icerisindeki

sirasin1 bulmaya calismaktadir. Bu durumda, herhangi bir veri etiketleme islemine
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ihtiyac duyulmadan kendi kendine gozetimli 6grenme yapilmaktadir. Gozetimli
o0grenmede kullanilacak siniflar maskelenmis kelime alti parcaciklara karsilik
gelmektedir. Sekil 5.5’te modelin girisine verilen kelimeler, rastgele olacak sekilde
maskelenmistir. BERT’in maskelenmis dil modeli bileseninin amaci, maskelenmis
kelimelerin orijinal kelime listesi icerisindeki sirasinin bulunmasini saglamaktir
[61]. Bu baglamda, maskelenmis dil modeli ile kelimelerin sadece soldan saga
veya sagdan sola degil, ciimle baglamina gore iki yonlii olarak da temsil edilmesi

saglanmaktadir.

BERT

Maskelenmig Dil

—> - —
A: "Attalos Yurdu" Modeli
anlamina gelen [MASKE1]: Antalya

[MASKE1], Il. [MASKEZ] [MASKE?2]: Attalos

tarafindan kurulmustur.
Siradaki Ciimle

Tahmini

Sekil 5.5 BERT maskelenmis dil modeli bileseni.

Maskelenmis dil modeli egitimi esnasinda giristeki simgelestirilmis kelime alt1
parcacilarin rastgele %151 BERT icin Ozel bir simge olan [MASK] ile
degistirilmektedir. Cikista ise [MASK] simgesi yerine orijinal kelime tahmin
edilmeye calisilmaktadir. Fakat bu islem, kelimelerin dogru sekilde temsil
edilebilmesi icin yeterli degildir. Cilinkii bu durumda, sadece maskelenmis
semboller tahmin edilecektir ve ince-ayar evresinde [MASK] belirtecleri
kullanilmamaktadir. Bunun yerine maskelenmek {izere secilen kelimeler %80
ihtimalle maskelenmekte, %10 ihtimaller rastgele bir kelime ile degistirilmekte ve
%10 ihtimalle oldugu gibi birakilmaktadir [61]. Bu sekilde modelin ¢ikisinda elde

edilecek kelime vektorleri, ince-ayar yapabilmek icin daha uygun olmaktadir.
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Gercek kelime (30000 elemanli one-hot vektor)

I Capraz Entropi Kaybi ile Kontrol Islemi 1

Qhazmeﬂ boyutlu (30000) Softmax kw
HEEEN
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ﬁp Mask LM Mask LM \
- * *

m (T Ty Tisery T I | T |
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leea & [ [ & ][ Gen]lE ] [&]
i 1T L1 LT L
(E\l Tok1 | ., Tok N [SEF] Tok1 | ., TokM |
Maskelenmis Cimle A Maskelenmis Cimle B
\_ o J
Etiketlenmemis A ve B Climle Ciftleri
On Egitim

Sekil 5.6 BERT 0n egitim islemi [61] (diizenlendi).

Sekil 5.6’da maskelenmis dil modeli egitimi gosterilmektedir. Bu islem yapilirken,
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip son gizli katmandan saglanan makelenmis
kelime agirliklari ile orijinal kelime listesinin arasindaki Denklem 5.1’de gosterilen

capraz entropi kayb1 hesaplanmaktadir.

k
L(®) =~ ) yilog(®) (5.1
i=1

Siradaki Ciimle Tahmini

Dogal dil ¢ikarimi ve soru cevaplama gibi dogal dil isleme caligmalari, climleler
arasindaki iligkilerin ¢ikarilmasi prensibine dayanmaktadir [61]. Bu yiizden BERT
modelinde, climleler arasindaki iligkilerin de temsil edilmesini saglayacak siradaki
climle tahmini bileseni eklenmistir. Bu bilesen, giriste verilen iki ctimlenin birbiri
ardina gelip gelemeyecegini tahmin etmeye calismaktadir. Sekil 5.7°de siradaki

climle tahmini bileseni i¢in bir 6rnek gosterilmektedir.
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BERT

A: "Attalos Yurdu" anlamina gelen
[MASKE1], Il. [MASKE2] Maskelenmisg Dil
tarafindan kurulmustur. Modeli Cumle A'nin ardindan

B: [MASKE1] Krallidr'nin sona ermesiyle B gelebilir mi ?

bir slire bagimsiz [MASKEZ2] kent,

daha sonra [MASKE3] eline gecmistir. EVET/HAYIR
|8

+  Siradaki Ciimle
Tahmini

Sekil 5.7 BERT siradaki ciimle tahmini bileseni.

BERT modelinin egitimi esnasinda, Sekil 5.7°de gosterilen A ctimlesinden sonra
gelecek B ciimlesi, %50 ihtimalle ya siradaki ciimle ya da derlem icerisinden
rastgele bir ciimle olmaktadir. Boylelikle model, ciimleler arasindaki iliskileri de

cikararak dili daha iyi modelleyebilmektedir.
5.2.2.2 Ince Ayar

On egitim asamasindan gecen BERT modeli, dilin yapisini ve ciimleler arasindaki
iligkileri modelleyebilmektedir. Model artik az miktar veri ve kaynakla, kisa siire
icerisinde, dogal dil isleme icin 6nemli olan belirli gorevleri icin egitilmeye
hazirdir. Yapilacak dogal dil isleme gorevine gore, modelin uygun c¢ikislarina
eklenecek basit dogrusal katmanlarla dahi olduk¢a 1iyi c¢ikarimlar

yapilabilmektedir.

Sekil 5.8’'de BERT modelinin farkli dogal dil isleme islemleri i¢in nasil konfigiire

edilecegi gosterilmektedir.

Sinif Etiketi sinif Etiketi Baslangig/Bitis Aralig O B-PER - [0}
—
O =0 || - Gl 0E =) G |Cdt]

BERT

f
:

Eid @ oo o & an

Ciimle 1 Camle 2 Tek Ciimle Soru Paragraf Tek Ciimle

a) Camle Cifti Siniflandirma b) Tek Ciimle Siniflandirma c) Soru Cevaplama d) Tek Ciimle Etiketleme

Sekil 5.8 BERT ince-ayar konfigiirasyonlar1 [61].

Asagida her bir model yapisinin ne tiir dogal dil isleme calismalar icin uygun

olacagi siralanmistir.
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a) Cimle GCifti Simflandirma: Verilen iki ciimle arasindaki iliskinin
saptanmasini  gerektiren uygulamalarda kullanilabilmektedir. Ornek
olarak; iki ctimlenin birbirini takip edip edemeyeceginin siniflandirmasi, iki
climlenin ayn1 anlamu tastyip tasimadiginin siniflandirilmasi verilebilir.

b) Tek Ciimle Siniflandirma: Tek climlenin siniflandirilmasini gerektiren
uygulamalarda kullanilabilmektedir. Ornek olarak; duygu analizi ve niyet
siiflandirilmasi verilebilir.

¢) Soru Cevaplama: Soru ve cevabin aranaca@i paragrafin verilmesi ile
cevabin  paragraf icerisinde nerede olacaginin  belirlenmesi
uygulamalarinda kullanilabilmektedir.

d) Tek Ciimle Etiketleme: Ciimle icerisindeki kelime parcaciklarina karsi
iiretilecek vektorlerin simiflandirilmas: icin kullanilabilmektedir. Ornek
olarak; isimlendirilmis varlik tanima, sozciik tiirlerinin belirlenmesi

verilebilir.
5.3 Isimlendirilmis Varhk Tamima

Sohbet ajanlari icin oldukca 6nemli olan isimlendirilmis varlik tanima islemi, ham
bir metin icerisindeki varliklarin ¢ikarilmasini, boylelikle metinlerin daha anlaml
hale getirilmesini saglamaktadir. Genellikle; insan, yer, kurulus isimlerinin tespit
edilebilmesi icin 6nemlidir. Bunun disinda tarih, para birimi, mail adresleri, sanat

eserleri vb. varliklarin belirlenmesi i¢in de kullanilabilmektedir.

Bir sanal asistandan, A noktasindan B noktasina gitmek icin bir rota olusturmasi
istenildiginde, asistanin, A ve B noktalarinin birer konuma karsilik geldigini
bilmesi gerekmektedir. Bu noktada, isimlendirilmis varlik tanima modelleri bu

islemin yapilmasini saglamaktadir.

Isimlendirilmis varlik tanima modeli egitebilmek icin Baslik 5.2.2.2’de anlatildig1
gibi BERT kullanilabilmektedir. Bunun i¢in 6n egitim asamasindan gecmis BERT
modelinin sonuna, smnif sayist kadar norona sahip bir dogrusal katman
eklenmelidir. BERT modelinin cikisinda her bir kelime icin olusacak agirliklarin,
softmax aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek, capraz entropi kaybinin minimize
edecek sekilde tekrardan egitilmesi ile bu agirliklara karsilik gelen kelime alti

parcaciklar siniflandirilabilmektedir.
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Sekil 5.9 BERT isimlendirilmis varlik tanima konfigiirasyonu.

Sekil 5.9°”da BERT’in isimlendirilmis varlik tanima gorevi icin ince-ayar
konfigiirasyonu  gosterilmektedir. Kisi, yer ve kurulus isimlerinin
siniflandirilmasini  saglayacak, Tiirkce isimlendirilmis varlik tanima modeli
egitebilmek icin WikiAnn [65] veri seti kullanilabilmektedir. Alternatif olarak
WikiAnn veri seti ile daha oOnceden egitilerek yayinlanan modelin [66]
kullanilmasi da miimkiindiir. WikiAnn veri seti, “B-LOC”, “I-LOC”, “B-ORG”, “I-
ORG”, “B-PER”, “I-PER”, “O” olmak {izere 7 adet sinifa sahiptir. Etiketler icerisinde
yer alan “B” ve “I” belirtecleri, gruplardan olusan kelimelerin sinirlarini
belirlemekte fayda saglamaktadir. “B” baslangici, “I” ise bir 6énceki kelimeye ait
etiketin devam ederek bir biitiin oldugunu gostermektedir. “LOC”,”ORG” ve “PER”
sirayla; yer, kurulus ve kisi isimlerinin etiketleridir. “O” ise diger kelimeleri temsil

etmek icin kullanilmaktadir.
5.4 Niyet Simflandirma

Glinliik hayatta tek bir istek onlarca farkl sekilde dile getirilebilmektedir. Aslinda
sOylenmek veya yapilmak istenilen sey, tek bir duruma karsilik gelmektedir. Bu
gibi bir durum, dogal dil islemede niyet siniflandirma problemi olarak

bilinmektedir.

Niyet siniflandirmak icin de BERT modelinin kullanilmasi miimkiindiir. Fakat
RASA [67] ekibi, dogrudan diyalog sistemlerinde kullanilabilecek DIET [68]

isminde daha hafif bir mimari 6nermistir.
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5.4.1 DIET
Bu model hem niyet hem de isimlendirilmis varliklarin c¢ikarilmasina imkan
saglayan bir yapida tasarlanmistir. Sekil 5.10’da gosterildigi gibi ii¢ kayip

fonksiyonu ile olusturulan toplam hatanin minimize edilmesi ile modelin

ogrenmesi gerceklesmektedir.

lleri
Baslemeli A3

[ pla ] ; pirg J MLASE G-‘- r_’-l.t." ayun. aynama _T pong
play |L_ p /| A CLS . L 1 T ong

Sekil 5.10 DIET mimarisi [68].

DIET mimarisi de BERT’e benzer sekilde “ MASK ” ve “ CLS 7 ozel
belirteclerine sahiptir. Bu belirtecler burada da benzer amaclar icin
kullanilmaktadir. “ MASK ” belirteci giris icerisinden rastgele bir kelimeyi
maskelemektedir.  Ardindan  maskelenmeyen  kelimelerin  olusturdugu
agirliklardan da faydalanarak maskelenen Kkelime tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Boylece kelimelerin daha iyi bir sekilde temsil edilmesi

saglanmaktadir.
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“ CLS__” belirteci ise biitiin girisi temsil edilecek bir vektoriin olusturulmasini
saglamaktadir. Boylelikle buradan elde edilecek vektor dogrudan niyet

siniflandirmada kullanilabilmektedir.

Girislerde  kelimelerin  ifade edilebilmesi i¢in iki farkli yontem
kullanilabilmektedir. BERT [61], GloVe [69] ve ConveRT [70] gibi 6nceden
egitilmis modellerden saglanacak yogun gosterimler kullanilabilecegi gibi,
kelimelerin one-hot kodlama ve karakter n-gramlari gibi daha seyrek gosterimleri
de tercih edilebilmektedir. Her iki yontemle de elde edilen ciktilar, doniistiiriicii

bloga verilmeden 6nce ileri beslemeli bir agdan gecirilmektedir.

CRF [71] blogunda isimlendirilmis varlik tanima icin negatif log olasilig1 [72] ile
kayip hesaplanmaktadir. Niyet siniflandirma ve maskeleme de ise nokta ¢arpim
kayip fonksiyonu kullanilmaktadir [68]. Biitlin kayiplarin toplaminin minimize

edilmesi ile 6grenme saglanmaktadir.
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6

UYGULAMA TASARIMI

6.1 Sistem Mimarisi

Sanal asistan uygulamalar1 genellikle kullanicilarin yapacagi sorgulamalar1 ve
islemleri sesli olarak kabul etmektedir. Sesli girislerin islenebilmesi icin ilk olarak
konusma sinyallerinin metne doniistiiriilmesi gerekmekte, ardindan dogal dil
isleme yontemleri ile metinlerdeki niyet ve varliklarin ¢ikarilmasi saglanmaktadir.
Boylelikle ham metin, makinelerin anlayacagi forma doniismekte ve gerekli
sorgulama islemlerinin kolaylikla yapilmasi saglamaktadir. Kullanicinin yapmak
istedigi isleme gore sanal asistanin verecegi cevaplar, gorsel ve isitsel formda

olabilmektedir.

Bu tez calismasinda, ara¢ ortamu igin Ozellestirilerek tasarlanan sanal asistan
uygulamasinin mimarisi Sekil 6.1’de gosterilmektedir. Uygulama olusturulurken
mikro servis mimarisi prensipleri temel alinmistir. BoOylelikle uygulama daha
yonetilebilir olarak tasarlanmistir. Servis yonetiminin saglanabilmesi i¢cin Docker
[73] teknolojisi kullanilmistir. Servisler, olagan konfigiirasyon ile yerel makinede
calisacak sekilde diizenlenmistir. Ancak, minimal degisikliklerle uzak sunucularda
da calisabilecek hale getirilebilmektedir.

Servisler

4— Konusma Tanima 4—9
"7 Q.Flask @ python
Dogal Dil igleme & Diyalog Yénetimi
isimlendirilimis 4
N Varlik Tanima o AR 4
% «—p - 4 ‘I
<
Aksiyon Sunucusu |
@ Dart Gl_asvk @ python
L& Konusma Sentezleme
Qlask @ python
%’dockcr

Sekil 6.1 Tasarlanan sanal asistanin mimarisi.
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Uygulama, kullanicinin servislerle etkilesimini saglayacak bir arayiiz iizerine insa
edilmigtir. Arayiiz, konusama tanima servisinin tetiklenmesine imkan saglayan bir
butona sahiptir. Butona basiliyken, konusma tanima servisi aktive edilmektedir ve
servis, mikrofon {izerinden alinan konusma sinyallerinin yaziya doniistiiriilmesi
saglanmaktadir. Bu esnada mikrofondan alinan veriler, anlik olarak islenmektedir
ve sonuglar RAM iizerinde deger tutabilen Redis veri tabanina yazilmaktadir. Veri
tabanina islenen her bir degerden sonra, arayiiz tlizerinde yeni kelime sekansi
gosterilmektedir. Kullanicinin yapacagi sesli girisin tamamlanmasi ile olusan nihai
metin, yapilandirilmak {izere dogal dil isleme servislerine gonderilmektedir. Bu
servislerde oncelikle metin icerisindeki 6zel varliklar saptanmaya calisilmakta,
ardindan metindeki niyet simiflandirilmaktadir. Niyetin saptanmasi ile uygun
aksiyon tetiklenmekte ve gerekli olan prosediirler isletilerek uygun cevaplarin
{iretilmesini saglamaktadir. Uretilen cevap, metin olarak arayiiz iizerinde
gosterilmekte ve ayn1 zamanda konusma sentezleme servisi kullanilarak sesli

sekilde kullaniciya dontilmektedir.
6.2 Kullanic1 Arayiizii

Kullanici arayiizii, Flutter Framework’i [74] kullanilarak tasarlanmis ve Dart [75]
dili ile kodlanmistir. Flutter, her platform icin uygulama gelistirme esnekligi
sunmasindan dolay1 tercih edilmistir. Tasarlanan arayiiz Sekil 6.2’de

gosterilmektedir.

« 0 D (2ot

g haberleri oku 0

Sekil 6.2 Uygulama arayiizi.
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Servisler ile etkilesim, sag tarafta bulunan boliim iizerinden gerceklesmektedir. En
alt kissmda bulunan mikrofon sembollii buton ile sesli bir sekilde giris
yapilabilmektedir. Taninan kelimeler butonun sol tarafinda bulunan metin kutusu
icerisine yazdirilmaktadir. Butonun serbest birakilmasi ile birlikte kullanici
sorgusu, diyalog servisine gonderilerek islenmektedir. Aksiyon sunucusu, sorguya
karsilik gelen uygun cevabi hazirlayarak geri doniis yapmaktadir. Doniilen

cevaplar, metin icerikli olabilecegi gibi resim formatlarinda da olabilmektedir.

Uygulamanin orta boliimiinde bulunan harita iizerinde, sanal asistan kullanilarak

giizergah olusturma islemleri yapilabilmektedir.
6.3 Konusma Yazilandirma Servisi

Konusma yazilandirma modeli, Bolim 3’te anlatilan agirlikli sonlu durum
doniistliriicli prensibine dayali olarak Kaldi Konusma Tanmima Araci [76]
kullanilarak egitilmistir. Bu model; Python [77] programlama dili ve Flask
Framework’i [78] kullanilarak, konusma yazilandirmasi yapabilecek bir mikro

servis haline getirilmistir.

Konusma vyazilandirma servisinin tetiklenerek mikrofondan veri akisinin
baslatilabilmesi icin bir uc nokta (https://localhost:5000/recognize-microphone)
olusturulmustur. Bu uc¢ noktaya gelecek istek ile mikrofondan veri akisi
baslatilmakta, ardindan elde edilen veriler, modelin kabul edecegi formata
déniistiiriilebilmesi icin 6én isleme tabi tutulmaktadir. On isleme esnasinda ilk
olarak sinyal 16 kHz oOrnekleme frekansina getirilmekte, ardindan MFCC
ozellikleri ¢cikarilmaktadir. MFCC 6zellikleri modele giris olarak verildikce, cikista
kelime sekansi elde edilmektedir. Elde edilen sonuclar, mikrofondan veri alma
islemi kesilene kadar Redis veri tabanina Pub/Sub mekanizmasi kullanilarak

yazilmaktadir.

Pub/Sub  mekanizmasi nesnelerin interneti uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bu mekanizma temel olarak kanal, yayinci (publisher) ve abone
(subscriber) bilesenlerinden olusmaktadir. Bir yayinci tarafindan belirli bir
kanalda paylasilan veriler, o kanali dinleyen abonelere veriler giincellendikce

bildirilmektedir. Bu serviste de konusma tanima modelinden cikan her kelime
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dizisi, Redis veri tabaninda olusturulan “Konusma Tanima” kanalinda
yaymnlanmaktadir. Arayiiz de bu kanalin abonelerindendir. Bu sayede “Konusma
Tanima” kanalina yazilan her bir veriden arayiiziin de haberi olmaktadir ve

ekranlarda bu ¢iktilar gosterilmektedir.

6.4 Konusma Sentezleme Servisi

Konusma sentezleme sistemi icin Boliim 4’te bahsedilen FastSpeech2 ve Multi-
band MelGAN mimarileri kullanilmistir. Bu modeller, Tiirkce veriler ile
egitilmistir. Bu servis de konusma yazilandirma servisi gibi Python programlama
dili ve Flask Framework’ii kullanilarak mikro servis haline getirilmistir. Diyalog
sistemi tarafindan arayiize dondiiriilen metin, ardindan seslendirilmek iizere bu
servise gonderilmektedir. Servisten doniilen cevap ile elde dilen cikti, arayiiz

tizerinden dinlenebilmektedir.
6.5 Dogal Dil isleme ve Diyalog Yonetimi Servisi

Dogal dil isleme ve diyalog yonetimi servisleri; metinlerin anlamlandirilmasini,
uygun cevaplarin iiretilmesini ve sohbetlerin birbiri ile iliskilendirilmesini
saglamaktadir. Sohbetleri birbirleri ile iligkilendirilmesi ve konusma takibinin

saglanabilmesi icin acik kaynak kodlu Rasa [79] araci kullanilmaistir.

Metnin anlamlandirilarak cevap {iretilmesi noktasinda izlenen prosediir Sekil
6.3’te bir ornek ile gosterilmistir. Kullanici tarafindan akilli asistana, “Bugiin
Antalya’da hava nasil?” sorusunun yonlendirildigi varsayilsin. Bu metin ham hali
ile makineler icin ¢ok fazla anlamli degildir. Ciinkd yapilandirilmamaistir. Metnin
yapilandirilmasi icin metindeki 6nemli varliklarin belirlenmesi ve niyetin tespit
edilmesi gerekmektedir. Isimlendirilmis varlik tamima modiilii, daha 6nceden
belirlenmis siniflar1 tanima tizere egitilmis bir modelden olusmaktadir. Ham
metnin bu modelden ge¢mesi ile belirlenen siniflara uygun bir kelimenin olup
olmadig tespit edilmektedir. Bu 6rnek icin, yer ismi bildiren “Antalya” kelimesi
tespit edilmistir. Boylelikle metin, makine icin daha anlamli hale gelmistir.
Ardindan kullanicinin niyetinin anlasilmasi, cikti icin ne tiir bir prosediiriin
isletilmesi gerektiginin anlasilmasi icin 6nemlidir. Bu baglamda DIET mimarisi,

metin iizerinde diger isimlendirilmis varliklarin taninmasini saglamakla beraber
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metindeki niyeti de tespit etmektedir. Boylelikle nasil bir aksiyon alinacagi
belirlenecektir. Aksiyon sunucusu, belirlenen niyete gore uygun islemlerin
yapilmasini saglamakla yiikiimlidir. Bu oOrnek icin, hava durumunun
sorgulanmasini saglayacaktir. Bu islemin cevabinin iiretilebilmesi icin uzak
sunucuya, belirlenen yer ismi ile bir istek atilacak ve elde edilen cevap kullanilarak

bir metin iiretilecektir. Uretilen metin arayiiz iizerinden kullaniciya sunulacaktir.
isimlendirilmis | 4 . s
‘ ih Tadia ‘ — Aksiyon SunucusuT—b Diyalog Y&netimi

l Aksiyonlar
Bugiin BRf&NE da hava nasil? Piyasa Sorgulama
— Adres Sorgulama
B-LOC l ' Hava Durumu Sorgulama |4
|
f TITSITS 7"': e 8
U /v ] o &
v/ ) 3 N
1 <C( 7 07;‘
_— : c
Bugin BRtal@'da hava nasil? 3 Hava Durumu API —
k J { % ]
B-LOC
w J
T

Hava Durumu Sorgulama

Sekil 6.3 Dogal dil isleme ve diyalog yonetimi servisleri icin 6rnek girdi ve

ciktilar.

Baslik 5.4.1’de anlatildig1 {izere DIET mimarisi hem isimlendirilmis varliklarin
hem de metinlerdeki niyetin ¢ikarilmasi icin kullanilabilmektedir. Fakat harici bir
isimlendirilmis varlik tanima modelinin kullanilmasi sistemin dogrulugunu
arttiracaktir. Ozellikle araclar icin 6zellestirilmis akilli asistan sistemlerinde, yer
isimlerinin yiiksek dogruluk orani ile cikarilmasi navigasyon uygulamalari i¢in
oldukca 6nem arz etmektedir. Bu baglamda yer, kisi ve kurum isimlerinin
¢ikarilmasinda, onceden egitilmis BERT [66] modeli kullanilmistir. Bunun
disindaki varliklarin ¢ikarilmasinda ve niyetin siniflandirilmasinda DIET mimarisi

kullanilmastir.
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7

YONTEM VE DENEYLER

7.1 Otomatik Konugsma Tanima

7.1.1 Yéntem

Otomatik konusma tanima modellerinin gelistirilmesi icin Boliim 3’te anlatilan
agirlikli sonlu durum dontstiiriicii tabanli model ve ug¢tan uca konusma tanima
mimarilerinden QuartzNet [40] modeli kullanilmistir. Her iki model de 550 saatlik
Bogazici verisi [80] ile egitilmistir. Iki modelin egitiminin sonucunda elde edilen
modeller teste tabi tutularak sanal asistan uygulamasi i¢in hangisinin kullanilacagi

belirlenmistir.
7.1.1.1 Agirlikhi Sonlu Durum Déniistiiriicii Tabanli Model

Agirlikli sonlu durum donistiiriicii tabanli model egitilirken Kaldi konusma
tanima araci kullanilmistir. Kaldi konusma tanima araci; agirlikli olarak C+ + dili
ile gelistirilmistir. Kaldi’'nin /egs dizini altinda, farkli konugma tanima problemleri
ve farkli veri setleri i¢in olusturulmus o6rnekler yer almaktadir. Bu calismada

kullanilan model /egs/librispeech adimlar takip edilerek olusturulmustur.
Adimlar sirayla 6zetlenecek olursa;

1. Okunus sozligii kullanilarak fonlarin belirlenmesi ve L.fst'nin
olusturulmasi,

2. MFCC 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi cikarilmasi ve normalize edilmesi,

3. Tekli ve {cli fonlar icin GMM modelinin olusturulmasi ve hizalama
islemlerinin yapilmasi,

4. TDNN akustik modelinin egitilmesi,

5. Dil modelinin olusturulmasi (G.fst),

6. HCLG.fst grafinin olusturulmasi
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ile konugsma tanima sistemi icin gerekli modeller hazir hale gelmektedir. Bu
adimlardan elde edilen akustik model ve HCLG grafi kod ¢6zme esnasinda

kullanilmaktadir.
7.1.1.2 Ugtan Uca Konugma Tanima Modeli

Uctan uca konusma tanima sistemi gerceklemek icin QuartzNet modeli
kullanilmistir. QuartzNet modeli, cikis katmaninda alfabedeki karakter sayisi ve
bir bosluk karakteri ile toplamda 30 norona sahiptir. Modelin egitimi, giristeki log
mel-spektrogram oOzellikleri ile cikistaki karakterler arasindaki CTC kaybinin

minimize edilmesi ile gerceklestirilmistir.

Buna ek olarak, bu akustik modelden elde edilecek sonuclar 3-gramlik bir dil
modeli kullanilarak yeniden skorlandirilmistir. Yeniden skorlama islemi Denklem

7.1’de gosterilmektedir.
SkoTson = SkOTqpustikmoder T @ * SKOTgiimogeri + B * Uzunluk gy, (7.1)

Denklemdeki son skor akustik model, dil modeli ve dizinin uzunlugundan gelecek
skorlarin toplamindan olusmaktadir. a terimi, dil modeline ne kadar 6nem
verilmesi gerektigini ayarlamay: saglamaktadir. Biiyiik a degerleri, dil modeline
daha cok onem verilmesi anlamina gelmektedir. 8 ise bir ceza terimidir. Negatif
degerler kisa sonuclarin {retilmesini saglarken pozitif degerler daha uzun

sekanslarin olusturulmasini saglamaktadir.
7.1.2 Deneyler

Bir 6nceki boliimde anlatilan konusma tanima modellerinin performanslarinin test
edilebilmesi icin {ic adet veri seti kullanilmistir. Bu setler, Bogazici test seti
icerisinden olusturulmus 1 saat uzunlugundaki test verisi, Youtube’dan elde edilen
1 saat uzunlugundaki test verisi ve CommonVoice [81] Tiirkce veri seti
icerisindeki test verilerinden olusmaktadir. Bu test setleri kullanilarak elde edilen
model performanslar1 Tablo 7.1’de gosterilmektedir. Modellerin test edilmesinde
kelime hata orami metrigi kullanilmistir. Kelime hata oranimi diisiik olan
modellerin tanima kabiliyeti daha yiiksektir. Bir numarali deneyde, agirlikli sonlu
durum doniistiiriicii tabanli ve TDNN akustik modelini kullanan konusma tanima

sisteminin sonuclar1 gdsterilmektedir. Ikinci deneyde ise uctan uca konusma
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tanima mimarilerinden olan QuartzNet'in performans degerleri gosterilmektedir.
Uciincii deneyde ise ikici deneyden farkli olarak 3-gramlik dil modeli ile yeniden

skorlandirma yapilarak elde edilen basar1 gosterilmektedir.

Tablo 7.1 Konusma tanima modellerinin karsilastirilmasi.

Kelime Hata Oram

Common
Deney | Akustik Dil TV Youtube
Voice TR | Ortalama
No Model Modeli | Yayim Yayim

Test Seti
1 TDNN 3-gram | %12,29 | %17,59 %22,97 %17,62
2 QuartzNet - %18,47 | %27,21 %29,22 %24,97
3 QuartzNet | 3-gram | %11,95 | %20,41 %19,66 %17,34

ikinci ve iiciincii deneylerde, en iyi sonuclarin aranmasi noktasinda 1s1n aramasi
yontemi kullanilmistir. Isin genisligi olarak 64 secilmistir. Buna ek olarak Denklem
7.1’de gosterilen a ve B degerleri 1 olarak belirlenmistir. Uciincii deneyde
kullanilan dil modelinin, sistemin performansini oldukca arttirdig
gozlemlenmektedir. Birinci ve {glinci deneylerde kullanilan modellerin
performanslarinin  birbirlerine olduk¢a yakin oldugu go6zlemlenmektedir.
Ortalama degerde ise ii¢ numarali deneyin modelinin daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Bu deneye ek olarak, her iki model tiirii de mikrofondan akan veri ile test
edilmistir. Agirlikli sonlu durum makinesi yaklasimi oldukc¢a basarili sonuclar
tiretirken, QuartzNet modeli kelime sinirlarini belirlemede ve dogru tahminler
yapmada giicliik cekmistir. “Ankara’dan Instabul’a gitmek istiyorum.” ciimlesi icin

QuartzNet modeli ile Sekil 7.1’deki ¢ikt1 alinmistir.
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Listening. ..
era anistanbula gitmek istiyoru

Sekil 7.1 QuartzNet modeli canli tanima 6rnegi.

Canli konusma yazilandirma sistemleri icin agirlikli sonlu durum makinesi
yaklasiminin daha uygun oldugu saptanmistir ve sanal asistan uygulamasi i¢in bu

model tercih edilmistir.
7.2 Konusma Sentezleme

7.2.1 Yontem

Derin oOgrenme yontemleri ile basarii konusma sentezleme modelleri
gelistirebilmek icin stiidyo ortaminda kaydedilmis uzun siireli (20+ saat) ve
yiiksek kaliteli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tiirkce icin acik olarak paylasilmis
boyle bir veri seti bulunmamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda hazirladigimiz
makalede, LJSpeech [82] gibi Ingilizce bir veri setinin, Tiirkce konusma
sentezleme calismalar1 icin kullanilip kullanilamayacag1 tartisilmistir [83].
Onerilen calisma ile Ingilizcede bulunmayan “1, 6, i, ¢, s” karakterlerine karsi
basarili bir sekilde fon iiretimi yapilabilmistir. Ancak, elde edilen model ile
iiretilen konusmalar, Ingiliz bir turistin Tiirkce konusmasini andirmasi ve
anlagilabilirliginin  diisiik olmasi sebebiyle dogrudan nihai uygulamada
kullanilmamistir. Bunun yerine, stiidyo ortaminda 2.5 saatlik konusma kaydi
alinarak kiiciik bir veri seti olusturulmustur. Ardindan 6nerilen yontem ile elde
edilen modelin egitimine bu kii¢iik veri seti ile devam edilerek nihai sentezleyici

(FastSpeech2) model elde edilmistir.
Ses kodlayict modelin (Multi-band MelGAN) egitilmesinde ise;

1. Ingilizce veri seti olan LibriTTS [84] icerisinden rastgele olarak ayrilmis 10
saat veri,
2. METU Turkish Microphone Speech v1.0 [85] veri setinin tamami,

3. Olusturdugumuz veri setinin tamami

kullanilmigtir. Tiim veriler 16 kHz Ornekleme frekansina getirilmistir. Egitim

oncesi on hazirlik evresinde olusturulan veri seti icerisindeki Orneklerin mel-
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spektrogramlar1  cikarilmigtir. Egitim ilk olarak, Multi-band MelGAN
mimarisindeki iiretici agin STFT kayip fonksiyonu ile egitilmesiyle baslatilmistir.
Uretici agin belirli bir miktar yakinsamaya baslamasiyla, ayristiric1 ag da devreye
sokularak egitime devam edilmistir. Uretici agin uygun ses sinyallerini iiretmeye
baslamasi ile birlikte egitim tamamlanmistir. Sentezleyici model ile birlikte ses
kodlayic1 modelin beraber kullanilmasi sonucunda yazidan sese dontisiim islemi

basarili bir sekilde yapilabilmistir.
7.2.2 Deneyler

Konusma sentezleme modelleri icin sentezleme siireleri oldukca 6nemlidir. Sanal
asistan benzeri uygulamalarda kullaniciya doniilecek ses sinyallerinin hizli bir
bicimde {iretilmesi gerekmektedir. Bu baglamda, Tablo 7.2’de konusma
sentezleme sistemi ile {iretilen ses ciktilar1 icin sentezleyici ve ses kodlayici
modellerin ne kadar siirede iiretim yapabildigi gosterilmis ve gercek zaman
faktorii hesaplanmistir. Deney esnasinda test donanimi olarak 3,5 GHz islemci

frekansina sahip Intel i5 4690K kullanilmistir.

Tablo 7.2 Konusma sentezleme sistemi icin gercek zamanda calisma testi.

1 FastSpeech2 | Multi-band K

Ciimle No | Sentezlenen Uretim MelGAN Tretim Gergek Zaman
Sesin Siiresi | ... . . Faktorii

Stiresi Siiresi

1 1.76 saniye | 0.84 saniye 0.30 saniye 0.65

2 3.08 saniye | 0.36 saniye 0.17 saniye 0.17

3 3.0 saniye 0.16 saniye 0.17 saniye 0.11

4 3.23 saniye | 0.15 saniye 0.17 saniye 0.10

S 5.73 saniye | 0.18 saniye 0.19 saniye 0.06

6 7.88 saniye | 0.29 saniye 0.41 saniye 0.09

7 3.31 saniye | 0.16 saniye 0.17 saniye 0.10
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Tablo 7.2 Konusma sentezleme sistemi icin gercek zamanda calisma testi

(devami).
8 3.45 saniye 0.16 saniye 0.18 saniye 0.10
9 1.61 saniye 0.12 saniye 0.21 saniye 0.21
10 3.42 saniye 0.24 saniye 0.38 saniye 0.18

7.3 Dogal Dil isleme ve Diyalog Yonetimi

7.3.1 Yoéntem

Glinliik yasamda yapmak istedigimiz eylemleri baskalarina aktarirken ytiizlerce
farkli sekilde ctimle kurabilmemiz miimkiindiir. Bir sanal asistan ile etkilesim
esnasinda da bu durumlarla karsilasilmaktadir. Kullanicilarin farkli sekillerde
ifade ettigi durumlardaki niyetlerin saptanmasi noktasinda niyet siniflandirma

yontemleri kullanilmaktadir.

Bir sanal asistan veya sohbet botu uygulamasi gelistirmeden once ilk olarak
tasarlanacak sistemin hangi yetkinliklere sahip olacaginin belirlenmesi faydali
olacaktir. Sanal asistanin yetkinliklerine uygun niyet ve niyet Orneklerinin
olusturulmasi niyet siniflandirici modelin egitimi i¢in gereklidir. Tablo 7.3’te
selamlama, hava durumu sorgulama, rota olusturma ve haber sorgulama
yetkinliklerine sahip bir sanal asistan icin olusturulan niyet ornekleri

gosterilmektedir.

Tablo 7.3 Niyet siniflandirmasinda kullanilabilecek 6rnekler.

Ornekler Niyet
Selam
Merhabalar

Selamlama

Selamlar bot

Merhaba sanal asistanim
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Tablo 7.3 Niyet siniflandirmasinda kullanilabilecek 6rnekler (devami).

Bugiin ...... ’da hava nasil olacak?
Hava ...... ’da nasil?

...... konumu icin hava durumu
sorgula. Hava Durumu Sorgulama
...... konumunda hava nasil?

Meteorolojiden ...... icin hava durumu

sonuclarini getir.

...... konumundan ......"ya gitmek

istiyorum.

...... ve ...... arasindaki giizergahi ¢iz. | Rota Olusturma
...... 'dan .....va gidecegim yolu

gosterir misin?

Haberleri oku.

Giincel haberleri goriintiile.
Gazeteleri okur musun? Haber Sorgulama
Gazete mansetlerini oku.

Giincel haberleri goster.

Sanal asistan uygulamalarinda yapilacak isleme karar verilebilmesi i¢in 6ncelikle
kullanicinin niyetinin anlasilmasi gerekmektedir. Boylelikle kullanicinin istegine

karsi uygun bir aksiyonun alinmasi saglanabilmektedir.

Sanal asistanlar icin diger bir 6onemli unsur ise ciimlelerdeki isimlendirilmis
varliklarin tespit edilmesidir. Boylelikle tespit edilen varliga 6zel sorgulamalarin
yapilmasi saglanabilmektedir. Tablo 7.3’te hava durumu sorgulama ve rota
olusturma islemlerinin yapilabilmesi icin bir sehir veya yerlesim yeri bilgisine
ihtiya¢c duyulmaktadir. Boylelikle tespit edilen konum icin uzak sunuculardan o

bolge icin gerekli bilgiler elde edilebilmektedir.

Bu calismada, niyet siniflandirma ve isimlendirilmis varlik tanima problemlerini

tek bir sinir ag1 mimarisi ile ¢o6zmeyi hedefleyen DIET mimarisi kullanilmistir.
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Tablo 7.4’te DIET mimarisini egitebilmek icin olusturulan niyetler, niyetlere ait
ornekler ve toplam 6rnek sayisi gosterilmektedir. Toplamda 9 niyet icin 67 6rnek

olusturulmustur.

Tablo 7.4 Niyet siniflandirmasi icin olusturulan veri seti ve 6rnekleri.

Niyet Ornek Ornek Sayisi
Ankara’dan Istanbul’a rota 10
rota_sorgulama olustur.
selamlama Merhaba 9
hatir_sorma Nasilsin 9
hava durumu_sorgulama |Ankara’da hava nasil 9
haritada_goOsterme Haritada Isparta’y1 goster. 7
sinyal verme Saga donmek istiyorum. 7
haberler_sorgulama Haberleri oku 6
onaylama Evet 5
reddetme Hayir 5

Veri seti olusturulurken her bir 6rnekteki niyet, isimlendirilmis varliklar ve

alinacak aksiyon asagidaki formatta hazirlanmistir.

e Intent: rota_sorgulama
e User: Ankara’dan Istanbul’a rota olustur.
e Entities:

o LOC: Ankara

o LOC: Istanbul

e Action: rota_sorgulama_aksiyonu

Kullanicidan gelecek “Ankara’dan Istanbul’a rota olustur.” talebi veya benzerleri
icin iki adet “LOC?” etiketine sahip isimlendirilmis varlik bulunmasi sonucunda rota

sorgulama aksiyonu tetiklenecektir. Bu aksiyon ile uzak bir konum belirleme ve

79



rota olusturma islemleri icin hizmet veren bir sunucuya istek atilmaktadir. ilk
olarak bu konumlar icin cografik konum bilgileri elde edilmekte, ardindan bu
bilgiler kullanilarak rota olusturma islemleri icin tekrar sunucuya istekte
bulunulmaktadir. Bu istege karsilik giizergahi olusturacak konum noktalar1 elde

edilmektedir. Daha sonrasinda bu noktalar arayiiz iizerinde gosterilebilmektedir.

DIET mimarisine ek olarak, isimlendirilmis varlik tanima islemlerinin daha basarili
bir sekilde yapilabilmesi icin cok daha fazla 6rnek ile egitilmis bir BERT modeli
[66] de sisteme harici olarak entegre edilmistir. Boylelikle konum belirleme

islemlerinin daha yiiksek dogrulukla yapilmasi saglanabilmektedir.
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8

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda; dinleme, anlama ve konusma 6zellikleri ile insanlar1
andiran, glinliik yasamda birtakim islemlerin eller serbest bir sekilde yapilmasina
imkan saglayan sanal asistan uygulamalarinin bilesenlerin analiz edilmis ve arag

ortamlarinda kullanilabilecek bir sanal asistan uygulamasi hayata gecirilmistir.

Sanal asistanlarin konusma sinyallerinin metne doniistiiriilmesini saglayan
otomatik konusma tanima bileseni, insanlardaki dinleme yetisine karsilik
gelmektedir. Konusma sinyallerinin yaziya dokiilebilmesi icin literatiirde farkl
yaklasimlar bulunmaktadir. Bu calismada, agirlikli sonlu durum doéniistiiriiciiler
lizerine kurgulanan konusma tanima mimarisi ile uctan uca konusma tanima
mimarilerinden olan QuartzNet kullanilarak Tiirk¢e modeller olusturulmus ve test
edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda QuartzNet modelinin daha diisiik kelime
hata oranina sahip oldugu ortaya ciksa da mikrofondan akan veri ile yapilan deney
sonucunda QuartzNet modelinin kelimeleri basarili bir sekilde olusturamadigi
gozlemlenmistir. Kaldi Konusma Araci ile iiretilen; akustik model, dil modeli ve
okunus sozliigi modellerinin agirlikli sonlu durum doniistiiriiciiler {izerine
kurgulandigi model ise akan veride QuartzNet'e kiyasla cok daha basarili
sonuglarin ortaya cikmasini saglamistir. Sonuc¢ olarak, canli konusma tanima
sistemleri icin agirlikli sonlu durum donistiiriicii yaklasiminin daha dogru bir

tercih olacag gozlemlenmistir.

Insanlardaki konusma vyetisine karsilik gelen ve metinlerin ses sinyallerine
dontstiiriilmesini saglayan konusma sentezleme bilesenin gercek zamanda
calisabilmesi sanal asistanlar icin oldukca énemlidir. Bu noktada, metin girdileri
ile mel-spektrogramlarin olusturulmasinda FastSpeech2 mimarisi kullanilmistir.
Mel spektrogram girdilerinin ses sinyellerine dontistiiriilmesinde ise Multi-band
MelGAN mimarisi kullanilmistir. Bu iki sinir aginin kullanimi ile gercek zamanda

metinlerin seslendirilmesi saglanmistir.

81



Bu calisma kapsaminda metinlerdeki niyet ve varliklarin saptanmasi noktasinda
DIET ve BERT mimarilerinden faydalanilmistir. DIET, isimlendirilmis varlik
tanima ve niyet siniflandirma problemlerini tek bir sinir ag1 mimarisi ile
¢ozebilmektedir. Tercihen, yapilacak islemlerin 6nemine gore DIET modelini
destekleyecek dogal dil anlama yontemlerinin kullanilabilmesi de miimkiindiir.
Ornegin, arac ortamlarinda kullanilacak bir akill asistan uygulamasi icin yer ismi
bildiren kelimelerin bulunabilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bunun icin ¢ok biiyiik veri
kiimeleri ile egitilmis harici isimlendirilmis varlik tanima modellerinin
kullanilmasi navigasyon benzeri uygulamalarin daha etkili bir bicimde
kullanilmasini saglayacaktir. Bu calismada da; yer, kisi ve kurulus isimlerinin

bulunmasini saglayacak harici bir BERT modeli [66] kullanilmistir.

Olusturulan biitiin modeller, birbirlerinden bagimsiz olarak calisabilecek birer
mikro servis olarak tasarlanmistir. Olusturulan servislerin birbiri ile uyumlu bir
sekilde calismasini1 saglayacak bir arayiiz tasarlanarak bir uygulama ortaya

cikarilmastir.

Bu calisma kapsaminda ara¢ ortami igin kurgulanan uygulamanin benzer
yontemler ile farkli alanlar icin de kurgulanabilmesi miimkiindiir. Bu noktada
niyet siniflandirma ve isimlendirilmis varlik tanima modellerinin uygun veriler ile

egitilmesi gerekmektedir.

Sistem, anlatildig1 hali ile diisiik seviyeli donanimlar {izerinde performansh sekilde
calismaya uygun degildir. Modellerin diisiik seviyeli donamimlarda da
calisabilmesi icin derin 6grenme modellerindeki agirliklarin nicemleme islemi ile
Float32’den Int8’e indirilmesi miimkiindiir. Boylelikle model boyutu ve bellek
kullanim1 4 kat azalarak diistik seviyeli donanimlarda da calisabilir hale

getirilebilmektedir.
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