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Insanlar ve tiim canlilar igin dil, iletisim konusunda en 6nemli unsurlardandir. Literatiirde dillerin olusumu
ve dogal dil isleme siiregleri ile ilgili oldukca fazla sayida calismalar yapilmig; bu ¢alismalarda analiz,
yaklasim ve yontem agisindan farkliliklar icerdigi goriilmiistiir. Caligmada literatiire katki olarak
makinelerin kendi dilini olusturabilmesi i¢in bir model 6nerilmistir. Bu bakis agis1 ile makinelerin kendi
aralarinda insanlar gibi kendi dilleri ile iletisim kurarak tiim siireglerin verimliliginde artis olacagi
diisiincesine katkida bulunulmugstur. Makinelerin kendi dillerini {iretebilmesi adina bir yaklasim
gelistirilmesi amaci ile ¢aligmada evrisimli derin sinir aglart (CNN) yontemi ile canlilarin seslerini
siiflandirarak ayirt etmesi ve yeni sesler tiiretebilmesi hedeflenmistir. Calismada, kullanilacak olan
alfabenin ne olacag sistem tarafindan karar verilmesi saglanmis; daha sonrasinda Yinelemeli Yapay Sinir
Aglari, Mel Frekans Cepstral Katsayis1 ve Dinamik Zaman C6zgii metodolojileri ile birlikte kullanilarak
benzer sesler olusturulmus ve canlilar ilgili sesler ile isimlendirilmistir. Benzer ¢aligmalardan farkli olarak
Kaggle agik veri deposundan “Audio Cats and Dogs” veri setindeki ses dosyalar: lizerinden elde edilen
MFCC gorsel bir veri olarak kullanilmistir. Bunun yaninda CNN aglari ile model desteklenerek daha iyi
performans elde edilmesi saglanmigtir. Caligmada, onerilen yontem kullanilarak %91 oraninda dogruluk
oranina ulagtimustir.
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* Sorumlu Yazar

Language is one of the most important elements of communication for people and all living things. A large
number of studies have been conducted in the literature on the formation of languages and natural language
processing processes. It has been observed that these studies contain differences in terms of analysis,
approach and method. In the study, a model has been proposed for machines to create their own language
as a contribution to the literature. With this point of view, it has been contributed to the idea that the
efficiency of all processes will increase by communicating with each other in their own language like
humans. With the aim of developing an approach for machines to produce their own languages, it is aimed
to distinguish the sounds of living things by classifying them and to generate new sounds by using
convolutional deep neural network (CNN) method. In the study, the applied alphabet was decided by the
system. In next step, Regenerative Artificial Neural Networks were used together with Mel Frequency
Cepstral Coefficient and Dynamic Time Warp methodologies to create similar sounds and the living things
were named with their respective sounds. Unlike similar studies, a visual data was applied which was
converted from the audio files that was obtained from Kaggle open data repository "Audio Cats and Dogs"
dataset. In addition, the model was supported with CNN networks to achieve effective performance. In the
study, an accuracy rate of 91% was achieved by using the proposed method.



mailto:atincyilmaz@beykent.edu.tr

DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 467-475

Giris

Canlilar tiim organizasyonlarin  saglanmasi adma
haberlesmeye ihtiya¢ duymaktadir. Her canli bu durumu
gerceklestirmek adina farkli sekilde ydntem uygular.
Insanlar igin iletisimi ve haberlesmeyi saglayan en etkili
yol, dili kullanarak konusmadir. Bu beceri yazinin icadi,
gelismesi ile kazanmilmistir. Dogal dil isleme (NLP),
konusmalarin ve/veya metinlerin islenerek makineler
tarafindan anlamlandirilabilme siirecini ifade etmektedir.
Tim dogal diller farkli 6zelliklere sahip oldugundan otiirii

her dilin farkli analize ve yaklasima ihtiyaci
bulunmaktadir. Makineler ile dogal dil islemesi
yapilabilmesi icin  damigmanli,  yari-danigmanli,

danigmansiz ve takviyeli 6grenme yontemlerinden birinin
kullanilmasi gerekmektedir. Alan Turing’in ¢aligmasinda
ortaya koydugu “Makineler diistinebilir mi?” savi dogal dil
isleme ¢alismalarmin baglangici olarak sayilmaktadir.
Turing “Makine ve Zeka” isimli makalesinde makinelerin
ne kadar iyi rasyonel davranis sergileyebildigini sinayan
Turing Testi’ni anlatmistir [1]. 60’11 yillarda ise Terry
Winograd SHRDLU isimli dogal dilleri anlayan bir
program tasarlamistir [2]. Searle, Cin Odast isimli deney
ile Cince bilgisi olmayan bir makinenin Cince ¢ikt1
iretmesini saglamistir [3]. Dogal dil isleme ile ilgili
caligmalar, yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerinin
gelismesi ve popiilerlesmesi ile birlikte daha yaygin hale
gelmigtir. Cihazlarin birbiri ile iletisime gegerek etkilegim
halinde olabilmeleri birgok karmasgik islemi ¢ok daha kolay
hale getirebilecektir. Buzdolabinin igerisindeki tiriinlerin
bitme noktasina geldigini saptadiktan sonra ilgili cihazlar
ile iletisime gegerek bitmek iizere olan tiriinlerin sipariginin
verilmesini saglamast, bu tip bir siirece drnek olabilecektir.
Bu calismada, onerilen yapay zeka destekli dogal dil
isleme metodolojisi ile ses dosyalarin islenerek 6rnek bir
vaka caligmast uygulanmistir. Ayrica ¢alismada, “Dogal
Dil Isleme ile Makinelerin Kendi Dilini Modellemesi”
isimli ¢aligmada kullanilan algoritmalar ve yaklasim bu
makalenin ortaya konmasini saglamistir [4]. Calismada,
kedi ve kopek seslerinin farkli varyasyonlarini igeren
“Kaggle Audio Cats and Dogs” veri seti kullanilmugtir [5].
Ayrica, 6zellik ¢ikarimlarinin yapilmast ve smiflandirma
icin Dinamik Zaman Biikme Algoritmast (DTW),
Yinelemeli Yapay Sinir Aglar1 (RNN) ve Mel-Frekansi

Kepstral Katsayisi (MFCC) yontemleri ¢alismada
uygulanmugtir.

Literatiirdeki  benzer caligmalarin  temelinde  ses
dalgalarinin ~ ¢dziimlenerek ~ konusmadan  yaziya

donistiiriilmesi ¢alismalarinin yogun olarak bulundugu
gozlemlenmistir. Ayrica yapilan ¢aligmalarda odagin daha
¢ok yazim yanlislarinin ortaya konmasi, kontrol edilmesi
ve diizeltilmesi, sesli asistan, dil ¢evirisi gibi anlamsal ve
bicimsel ¢dziimleme alanlarinda oldugu goriilmektedir.

Rani ve ark., Dogal Dil Isleme (NLP) ve Nesnelerin
Interneti (IoT) Kullanan Ses Kontrollii Ev Otomasyon
Sistemi isimli ¢alismalarinda, arttirilmis gergeklik ve dogal

dil isleme kullanarak ev gereclerinin birlikte uyum
igerisinde ¢alismasini saglayacak, maliyet odakli tam ses
kontrolii saglatan proje gelistirmislerdir [6]. Var olan akilli
ev sistemlerinin ¢ogunun ev gereglerine sadece acma,
kapama komutu verdigini belirtmislerdir. Alexakis ve ark.,
cok katmanli bir mimari ile dogal dil isleme, ses tanima ve
IoT teknolojilerini kullanarak akilli ev kontrolii
saglamiglardir [7]. IoT Aracisi, dogal dil islemeyi (NLP)
kullanarak metin veya sesli komutlar1 anlayabilen bir
sohbet botu entegre etmektedir. Mass ve ark., cihazdan
cihaza iletisimi kolaylastirmak, mobil ag1 gereksiz veri
aktarimindan kurtarmak, ugtan uca uygulamalarin yanit
verme siirecini hizlandirmak ve geleneksel hizmetlerin
saglanmasmi merkezi olmayan hale getirmek icin
potansiyel bir strateji tizerine ¢alismislardir [8]. Almahdi,
yaptig1 calismada; denetimsiz 0grenme mantigini
kullanarak dil benzerliginin otomatik olarak saptanmasini
ortaya koymustur [9]. Toprak, calismasinda dogal dil
isleme yontemlerini kullanarak Helmholtz Prensibi ve
Terim Frekansi - Ters Belge Frekans: (TF-IDF - Term
Frequency Inverse Document Frequency) ile ingilizce bir
dokiiman {izerinden Ingilizce sozliigiin otomatik sekilde
ortaya ¢ikartilmasini  saglamistir [10].  Biiylikoz,
calismasinda haber metinlerini ve kullanict yorumlarinin
smiflandirilmasi i¢in dogal dil isleme ile birlikte derin
dgrenme yontemlerini birlikte kullanmustir [11]. Ozcan,
seyahat ve turizm alaninda dogal dil isleme siireci
yontemlerini kullanarak seyahat asistani olusturulmasini
calismasinda hedeflemistir [12]. Gupta ve ark., gérme
engelli kisilere yardimc1 olunmasi amaci ile derin 6grenme
ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak goriinti
girdisine kargilik kisa ag¢iklama g¢iktis1 verilmesini
saglamiglardir [13]. Anand ve ark., sosyal aglarda rahatsiz
edici dil kullaniminin tespit edilmesi i¢in 6zellik se¢imi ve
grup siniflandirma i¢in derin 6grenme ve dogal dil isleme
yontemlerini  birlikte kullanmiglardir [14]. Cikarilan
ozellikler, naive bayes ve destek vektor makinelerinin
birlikte kullanimi ile ortaya konan hibrit bir model ile
siiflandirilmigtir. Kasthuri ve ark.,uzun-kisa siireli bellek
algoritmast ve dogal dil isleme algoritmalar1 ile sohbet
robotu ortaya koymuslardir [15]. Chotirat ve ark., konugma
etiket kategorisine dayali 6zellik se¢imi problemi igin
lojistik regresyon, naive bayes ve destek vektor makinesi
yontemleri uygulayarak bu yontemlerin etkinliklerini
kargilagtirmistir [16]. Shahi ve ark., ¢ocuklarin fiziksel
istismarim tespit edebilmek igin dogal dil isleme ve derin
O6grenme yontemlerini birlikte kullanmiglardir  [17].
Alhogail ve ark., sahte e-postalarin tespiti i¢in makine
o0grenmesi ve dogal dil isleme yontemlerini birlikte
kullanarak grafiksel evrisim ag1 Onermislerdir [18].
Mumcuoglu ve ark., yliksek mahkeme sonuglarinin
tahmini i¢in hukuk alaninda dogal dil isleme ile birlikte
makine o&grenmesi ve derin dgrenme mimarilerini
kullanarak, modellerin performans sonuglari
karsilastirilmistir [19]. Mendez ve ark., dogal dil isleme ve
makine Ogrenmesi algoritmalarim1 birlikte kullanarak
finans  haberleri  {izerine = zamansallik  tespitini
gergeklestirmislerdir [20]. Calisma neticesinde finansal
alanda karar verme konusunda onerdikleri yontemin
basarili bir piyasa taramasi yapabilecegini ifade
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etmislerdir. Hodorog ve ark., yerlesim yerlerinde olay
tespiti i¢in makine 6grenme algoritmalar ile birlikte dogal
isleme yoOntemini birlikte kullanmistir [21]. Caligmada
regresyon analizi ile olaylar ile memnuniyet arasindaki
iliskiler dogrulanirken; en yiiksek dogruluk oran1 %88.5 ile
elde edilmistir. Takahashi ve ark. derin evrigimli sinir
aglart kullanarak akustik olay tanima icin uzun siireli
frekans yapisina uygun biiylik giris yapisina sahip bir
mimari Onermisglerdir [22]. Calismada, akustik olay
smiflandirmast  i¢in 28 olaydan olusan veri seti
kullanilmistir. Elde edilen verilerin bir kism1 olan kedi ve
kopek sesleri ile Kaggle veri deposundaki veri seti
meydana getirilmistir [5]. Onerilen mimari ile veri
biiyiitme olmaksizin 80.3%, veri biiyiitme ile 92.8%
dogruluk orani performansina ulasildigi, ¢alismada ifade
edilmistir.

Aragtirilan benzer g¢aligmalar neticesinde, calismada ses
isleme yontemleri ile dogal dil isleme metodolojilerinin
harmanlanma diisiincesi ile RNN, MFCC ve DTW
yontemlerinin beraber uygulanmasi hedeflenmistir. Bu
uygulama sonucunda, canl seslerine karsilik yeni seslerin
olusturulmasi ve tiiretilmesi diistiniilmistiir. Literatiirdeki
calismalardan farkli olarak ses dosyalari gorsel veriye
donistiiriilerek evrigimsel sinir aglar: yontemleri ile model
desteklenecektir. Bunun yaninda seslerin
gorsellestirilmesinden 6nce Fourier Doniisiimiinden
faydalanilarak seslerin ayristirilmasi saglanacaktir.

Ilk olarak benzer caligmalar incelenerek literatiirde yer alan
ses isleme ve dogal dil isleme ile ilgili ¢aligmalar
incelenmistir. Calismanin diger kisimlarinda ise yapay
zeka ile dogal isleme siiregleri ile birlikte ses isleme
adimlar1 a¢iklanmis; son olarak makinenin kendi alfabesini
tercih etmesi ile birlikte dzellik se¢imi uygulanarak kopek
ve kedi sesleri i¢in ses tiiretilmesini saglayan modelleme
ortaya konmustur.

Materyal ve Metot
Veri seti

Caligmada “Kaggle Audio Cats and Dogs” veri seti
kullanilmigtir [5, 22]. Veri seti WAV formatindaki ses
dosyalarindan olugmaktadir. Veri setinde 164 adet kedi sesi
ve 113 adet kopek sesi bulunmaktadir. Kedi seslerinin
toplam uzunlugu 1323 saniye ve kopek sesleri ise 598
saniyedir. T{im ses dosyalar1 degisken uzunlukta ve 16 KHz
ses igermektedir. Caligmada egitim ve test seti i¢in K ¢apraz
sorgulama yontemi uygulanarak K=5 i¢in %70 egitim, %30
test seti belirlenerek en iyi sonuglar elde edilmistir.

Yapay zeka ve dogal dil isleme metodlart

Yapay zeka, dogadaki herhangi bir rasyonel davranisi
benzetim yapmay1 amaglayan; ayrica igerisinde bir ¢ok
farkli yaklasim ve algoritmayr barmdiran ydntemler
toplulugudur [23]. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
yontemleri yapay zekanin alt dallarindan iki farkhi
yaklasgimdir. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
arasindaki en temel fark derin Ogrenmenin Oznitelik
¢ikarimimni kendisinin yapabilme becerisidir. Dogal dil
isleme (NLP), yapay zeka metodolojilerinin yardimi ile
ortaya konan yazilim vasitasi ile ses veya metin gibi dilsel

fonksiyonlarm analizi ile bir sonu¢ alimmasmi saglayan
bilim dalidir [24]. Yapay zeka ve dogal dil isleme
yontemlerinin biitiinlesik olarak kullanilmasi Anlamsal A§
ve Ayrigtirma Agaci yaklagimlart ile kullanilmaktadir.
Anlamsal a8, climlenin  anlamsal  karsiligina
odaklanmaktadir [24]. Ayristirma agact yaklagiminda ise
bicimsel ve dilbilgisel olarak dogru siralamaya ulagmak
amaclanmaktadir [25]. Dogal dil isleme siirecindeki temel
hedef dilin makine tarafindan anlagilarak bu duruma tepki
ile cevap verebilmesinin saglanmasidir.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka disiplinin altinda yer alan
yaklagimlardan biridir. Makine dgrenme algoritmalarinda
O0grenme siireci icerisinde Oznitelik bilgisinin sisteme
aktarilmasi gerekirken, derin 6grenmede farkli olarak
Oznitelik ¢ikarimmi yontem kendisi yapmaktadir. Derin
O0grenme mimarisi igerisinde en Onemsiz Ozellikler ile
baglayarak, katman katman ilerleyerek en Onemli
ozelliklerin ¢ikarimi ile model 0&znitelik ¢ikarimini
tamamlamaktadir. Yapisal olarak her katmanda ¢ok
katmanli yapay sinir agimi barmndirmaktadir. Bu nedenle
Ogrenme yetenegi oldukga giicli; biiyiik ve karmagik
verilere sahip kompleks problemlerin ¢dziimiinde oldukca
basarilidir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 - CNN

Teknolojinin gelismesi ile birlikte hem verinin yapisi
degismekte hem de bilgisayarlarin fonksiyonlari ve
donanimsal giicii artmaktadir. Yapisal olmayan verilerin
analizinin ¢ok daha zor olmasi ile birlikte; video, goriintii
gibi yapisal olmayan verilerin basarili sekilde algilanmasi,
smiflandirilmasi Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network - CNN) ile miimkiindiir. Evrigimsel sinir
agl, bir girdi ilizerinden Oriintii veya nesne tespitini
yapabilen derin 6grenme algoritmalarindan biridir [26].
Yontem kullanilarak goriintii igerisinde ortak o6zellikler
yakalanarak kiimeleme veya etiket bilgisi iizerinden
smiflandirma yapilabilmektedir. Mimari olarak evrisimsel
sinir aglar1 goriintii ya da videolar1 girdi verisi halinde
modele almaktadir. Bu girdinin modele sunulmasi igin
belirli format halinde ve matris formunda olmasi
gerekmektedir. Gorlintiiye uygulanan filtre ile renkli veya
siyah-beyaz olarak goriintii {izerinden veriler elde
edilmektedir. Filtrelerin uygulanmasi neticesinde ¢ikt1
olarak farkli yeni matrisler ortaya ¢ikmaktadir. Elde edilen
bu veriler girdi olarak alinarak katmanlarda elde edilen
Ozellik  ¢ikarimlart  ile  modelin  tespit  neticesi
hesaplanmaktadir.

Evrigimli sinir aglar1 evrisim, havuzlama, tam baglanti
katmanlarindan  olugsmaktadir  (Sekil 1). Evrisim
katmaninda filtre, girdi iizerinde tarama yaparak evrisimin
uygulanmasini saglar. Evrigim islemi neticesinde dznitelik
haritas1 elde edilmektedir. Havuzlama katmani ise
evrisimden sonra ki Ornekleme asamasidir. Bu katman
icerisinde elde edilen degerler iizerinden aritmetik ortalama
alma veya en biiylik degeri alma gibi secimler ile 6zellik
secimi i¢in Ornekleme yapilmaktadir. Tam baglanti
katmanlar1 ise hedef siifin en iyi sekilde hesaplanmasi ve
optimizasyonun yapilmast i¢in kullanilmaktadir. Bunun
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yaninda, dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu (ReLU) ve
Softmax aktivasyon fonksiyonu evrisimsel sinir aglarinda

en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.

“M

=== |

SOFTMAX
TAM BAGLANTI
KATMANLARI

OZNITELIK CIKARIMI

SINIFLANDIRMA

Sekil 1. Evrigimsel sinir agi-CNN mimarisi

Bir evrigimsel sinir ag1 olustururken ardisik sekilde evrisim
katmanlarin1  ve aktivasyon fonksiyonlarini mimariye
yerlestirmek gerekmektedir. Daha sonrasinda ise havuzlama
katmanlar1 ve tam baglanti katmani mimariye eklenir (Sekil
1).

Uzun Kisa Siireli Bellek - LSTM

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek — Long Short Term
Memory), geri bildirim baglantilarina sahip olan yinelemeli
sinir ag1 mimarili bir derin 6grenme algoritmasidir [27]. Bu
yaklagimda, 6grenme siireci igerisinde saklanan parametrik
degerler degistirilmez.

Bu gibi yetenekleri sayesinde ozellikle zaman serisi
problemleri i¢in iyi sonuglar iireten bir derin Ggrenme
yontemidir.

Mimari olarak LSTM, onemli ve Onemsiz bilginin
belirlendigi kapilara sahiptir. Bu kapilar sayesinde onemli
olanlarin hatirlanmasi, nemsiz olan bilgilerin ise unutulmast
saglanmis olur. Unutma kapisi, unutulacak olan bilginin
kararin1 vermektedir. Eger ag, onemsiz bir bilgi olarak
ongoriiyor ise ilgili girdinin agirhigt 0 olarak atanir. Bu
durumun neticesinde 6nceki katmanda bulunan aktivasyon
fonksiyonundan elde edilen sonuglar 1’¢ dogru
yakinsaniyorsa tutulacak olan; aksi durumda 0’a dogru ise
unutulacak olan bilgi olarak tanimlanmaktadir. LSTM
mimarisinde, unutma kapisinin ardindan girdi kapisi
gelmektedir. Tipki unutma kapisinda yapilan islem gibi ilk
olarak bilginin tutulma karar1 elde edilir. Sonrasinda ise
tutulan bilgi ile agm diizenlenmesi saglanir. LSTM
mimarilerinde bilginin tagmmasi gorevini hiicre durumu
birimi yapmaktadir. Hiicre durumu birimi, tutulan bilginin
diger hiicrelere tasmmasini saglayarak veri akisint meydana
getirir. Son olarak ise ¢ikt1 kapisi sayesinde tahmin yapilarak
siradaki katmana iletilecek olan degerin karar1 verilir.

Deneysel Calismalar

Dile ait bi¢imsel kurallar, dilbilgisi ve alfabe dil isleme
siireglerinde makinenin kendi dilini olusturabilmesi igin
gereklidir. Calismada uygulama igin python programlama dili
kullanilarak, jupyter notebook ortaminda modellemeler
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan alfabe tercihi i¢in
uygulanan algoritma Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 2°de gosterilen ve uygulanan algoritma ile Latin, Kiril,
Yunan, Hangil, Hanzi, Kana, Arap, Ibrani, Kuzey Hint,
Giiney Hint, Etiyopya, Tana, Kanada Hece gibi alfabeler
arasindan tercih yapilmasi saglanmistir. Bu siiregte veriler
binlik olarak boliitlenmis ve agirlik degerleri verilmis; bolim
sonlarinda ise agirliklar giincellenmigstir. Bin iterasyon
sonucunda 0.17 agirlik degeri ile makinenin Latin alfabesini
tercih ettigi belirlenmistir.

Calismada ses dosyalarinda esik noktalar 0.2 ile -0.2 olarak
kararlastirilmigtir. Bu degerlerden biiyiik veya kii¢iik olan
sesler baslangic noktalari olmustur. Ses isleme igin t
zamanindaki genlik denklem (1) ile bulunmaktadir.
Denklemde faz ofseti, (¢) sembolii ile, frekans, (f) notasyonu
ile ve t anindaki genlik (y(t)) olarak ifade edilmistir.

y(t) = Asin(2nft + @) 1)

Ses dosyast iizerinden 6zellik ¢ikarimlarinin yapilabilmesi
icin Python programlama dili ile kullanilabilen Librosa
kiitiiphanesi tercih edilmis; veri setinde bulunan 22050 ses
0.4 alfa degeri ile dalga formlari hesaplanmistir. Bu islem
adimindan sonra ise Fourier Doniisiimii kullanilarak seslerin
siddet spektrumunun ¢ikartilmasi yapilmaktadir. Denklem
2’de faz ofseti (@), frekans (f) ve t anindaki genlik (y(t))
olmak iizere Fourier doniisiim denklemi verilmistir. Fourier
Doniisimii  kullanilarak ses verisi frekans tabanli hale
getirilmistir.

O]

Kisa Zaman Fourier Doniisiimii adimmin ardindan seslere
MFCC katsayis1 yontemi uygulanmistir. MFCC katsay1
yontemi konusma ve dil tanima problemleri i¢in en nitelikli
6zellik oldugu ifade edilmektedir [11]. Son olarak ise genlik
zarfi, spektral agirlik merkezi, O gecis oran1 ve spektral akis
hesaplamalarinin ardindan ses verilerinin iglenmesi igin
makine 6grenmesi yontemleri uygulanmaktadir. Sekil 3’de
MFCC algoritmasi, Sekil 4’te ise makine Ogrenme
algoritmalar1 uygulanma algoritmasi gosterilmistir.

s = Ay sin2rfit + @,) + Aysin 2nfot + @3)

Karmagik periyodik sesin farkli frekanslarda salman siniis
dalgalarmim toplamina ayristirilmasmi saglayan Fourier
doniisiimii, makine 6grenmesi algoritmasi ile desibel/frekans
bilgisi elde edilmistir. Fourier doniisiimii sirasinda zaman
bilgisi kayboldugu i¢in farkli araliklarla birden ¢ok Fourier
doniisiimii hesaplanarak, Kisa Zamanlh Fourier Doniigiimii



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 467-475

(STFT) kullanilmig ve desibel/frekans bilgisi ile zaman
bilgisi de elde edilmistir. Caligmada geleneksel yaklagimlarin
aksine goriintii isleme algoritmalari, ses isleme algoritmalari
ile kullanilmistir. STFT uygulan ses dosyalarinin genlik

BASLA

Hayir

spektrumlarinin logaritmast almmis, Mel &lgeklemesi ve

kosiniis doniigiimii uygulanarak MFCC hesaplanmustir.

déngl >= 1

Hayir

Evet |Hesaplanan agirliklar
ile yeni agirlik
hesapla

Secim Yap ve Agirlik
Hesapla

En buyuk agirligi bul.
—>» En buyik agiriga
sahip segimi bul.

Ayar dosyasina
kaydet

Sekil 2. Alfabe secim algoritmasi

MFCC bilgisi ile ses dosyasinin bir gériintiisii elde edilmis
olmaktadir. Bu goriintiiye daha iyi yaksinma ve degradenin
kaybolma olasiliklarinin  azaltilmast i¢in dogrultulmus
lineer birim (Rectified Linear Unit-ReLU) uygulanmugtir.

Bunun yani1 sira ¢ok katmanli yapay sinir aglarmdan daha
ylksek hesaplama giicii olan; ayrica daha az parametre
sayisina sahip goriintli ve ses isleme konularinda oldukga
giiclii olan evrigimli sinir aglart (CNN) dnerilen mimariye
eklenmistir.

CNN algoritmasinda goriintii olarak Spektrogram/MFCC, x
ve y eksenleri olarak zaman ve frekans, piksel degeri yerine
ise genlik kullanilmistir. CNN modelinin kullanimimnin
ardindan mimarinin {izerine sonraki adimlari tahmin
edebilen, ses ve miizik uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim
olan takviyeli yapay sinir ag1 (recurrent neural network-
RNN) eklenmistir. RNN aglarmi egitme giigliigii, ReLU
katmanimin ve degradelerin hata alma ihtimalini azaltmak
icin aktivasyon fonksiyonu olarak tanh (hiperbolik tanjant)
kullanilmistir. RNN aglar1 uzun donem hafizaya sahip
degildir ve uzak ge¢mis bilgisini tutmamaktadir. Uzun
donem desenleri 6grenebilmesi icin RNN aglarinin 6zel bir
tiirli olan uzun-kisa donem hafiza (long-short time memory-
LSTM) modele eklenmistir. Modelin egitilmesi sona
erdikten sonra canlilar1 ayirt etme ve yeni gelen sesleri
anlamlandirabilmesi i¢in seslerin karsilastirilmasi dinamik
zaman ¢ozgi yaklagimi (dynamic time wrapping-DTW)
algoritmasi ile gerceklestirilmigtir. Tablo 1°de evrisimli

yapay sinir aglart destekli ag topolojisi katman 6zellik ve
degerleri gosterilmistir.

Bulgular

Ozellik ¢ikarimi yapilan veri setinden secilen egitim
verisine ilk uygulanan katman ReLU katmanidir. Veri
setinin egitim oncesi dogruluk orani1 0.2380 ve kayip orani
52.8339 iken egitim sonrasi dogruluk oran1 0.9819 ve kayip
orani 0.0572 olarak elde edilmistir. Sinir aginda agir1 uyum
sorunu oldugu goriilmektedir. Sinir agindaki asir1 uyum
sorununun ¢6ziimii i¢in her bir ReLU katmanindan sonra
néron birakma uygulanmistir. Her egitim esnasinda
bilgisayardan rastgele egitim seti segmesi istenmistir.
Noron birakma uygulamasit dncesi dogruluk orani 0.2206
ve kayip orani 60.2963 iken egitim sonras1 dogruluk orani
0.8507 ve kayip orani 1.0290 olarak degismistir. Sekil 5°de
ReLU katmanlarinin test ve hata degerlendirme grafikleri
gosterilmistir.

Ozellik cikarimi algoritmasi tamamlanan verilere CNN
mimarisinin uygulanmas1 ile kayip oranlarinda diisiis
yasandigi gozlemlenmistir. CNN aglart 6ncesi dogruluk
oran1 0.1165 ve kayip oram 2.5465 iken CNN mimarisi
uygulandiktan sonra dogruluk orani 0.8939 ve kayip orani
0.2994 olmustur. Sekil 6’da CNN modelinin, Sekil 7°de ise
LSTM modeline ait test ve hata degerlendirme grafikleri
gosterilmigtir.
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Dalga Formu

Mel Olceklemesi

Cercevelere donustlr

Kosinus DOniisiimi Uygula

Ayrik Fourier Donlisimi Uygula

Mel Frekans Cepstral Katsayisi Ozellikleri

Genlik Spektrumunun Logaritmasini Al

Sekil 3. Mel frekans cepstral katsayist olusturma algoritmast

Tablo 1. Evrisimli yapay sinir aglar1 destekli ag topolojisi katman 6zellik ve degerleri.

Katman Cikti, Sekil Deger
Dontisiim_2D (Conv2D) (Yok, 11, 11, 32) 320
Maks_Havuzlama2D (MaxPooling) (Yok, 6, 6, 32) 0
Is Pargacigi Normallestirme (Batch) (Yok, 6, 6, 32) 128
Déniisiim 2D 1 (Conv2D) (Yok, 4, 4, 32) 9048
Maks_Havuzlama2D_1 (MaxPooling) (Yok, 2, 2, 32) 0
Is Pargacigi Normallestirmel (Batch) (Yok, 1, 1, 32) 128
Déniisiim 2D 2 (Conv2D) (Yok, 1,1, 32) 4128
Maks_Havuzlama2D_2 (MaxPooling (Yok, 1,1, 32) 0
Is Parcacigi Normallestirme2 (Batch) (Yok, 1,1, 32) 128
Diizlestirilmis (Flatten) (Yok, 32) 0
Yogunluk (Dense) (Yok, 64) 16448
Birakma (Dropout) (Yok, 64) 0
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 16842

Elde edilen bulgular incelendiginde ReLU katmanlarinin
asir1 uyumluluk sorunu giderildiginde, dogruluk oranlarinin
distigi. ve hata oranlarmm c¢ok fazla yiikseldigi
goriilmiistiir. ReLU katmanlar1 CNN mimarisi ile
desteklendiginde dogruluk oraninda kismi bir artig hata
oraninda ise biiyiik dlgiide diisiis oldugu gézlemlenmistir.

CNN destekli 6nerilen model RNN’nin 6zel bir tiirii olan
LSTM ile desteklendiginde dogruluk oranlarinin yiikseldigi
kay1p oraninda ise kismi bir diigiis oldugu gézlemlenmistir.
30 iterasyon sonucunda CNN mimarisi ile desteklenen
model i¢in dogruluk orani1 0.8939 ve kayip orani 0.2994
olarak elde edilmistir. LSTM ile desteklenen modelde ise
ayn1 iterasyon sonunda dogruluk orami 0.9151 ve kayip
orani 0.2358 olmustur (Tablo 2).

Tablo 2. Yontemlerin performans karsilagtirmasi.

1. Siitun Dogruluk  Kayip Orani
LSTM 0.91 0.23
CNN 0.89 0.29

Bulgular sonucunda, makine dili ve dogal dil isleme
modellemesinde ses dosyalarinda daha kararh siniflandirma
yapilabilmesi igin ReLU ile 6zellik ¢ikarimi yapilan veri
setlerinin, gorlintii islemede kullanilan CNN ve ses
islemede kullanilan LSTM algoritmalarinin  birlikte
kullanilarak bir modelin dnerilmesine ve ardindan dnerilen

Egitilebilir deger: 16650

Egitilemez deger: 192

modelin egitilmesine karar verilmigtir. Veri seti modele
sunulup modelin egitimi bitirildikten sonra, bilgisayarin
kendi sectigi alfabe ile {irettigi sesler ve egitilen veri seti,
DTW algoritmasi ile kargilagtirilmistir. Bilgisayarin tirettigi
sesler Ingiliz alfabesinde bulunan A-Z arasi harfler a, aa,
aaa, aaaa seklinde P(32,1), P(32,2),P(32,3) ve P(32,4)
permiitasyonlari ile siirlandirtlmastir. Sesler
karsilastirilirken, Oklid  eslesmesinde zaman/frekans
degerleri  karsilikli  olarak  eslestirilitken, DTW
algoritmalarinda bircok nokta tek bir nokta ile
kiyaslanmaktadir. Boylece 6zellikle konugma sirasmdaki
duraklamalar ses siddetinin yiikselip, algalmasi, yavas veya
hizli konusmalardan daha az etkilenmektedir.

Son olarak c¢alismada kullanilan “Kaggle Audio Cats and
Dogs” veri setini literatirde modellemelerinde kullanan
caligmalar incelenmis; ¢aligsmalarda elde edilen dogruluk
oranlar1 karsilagtirilmasi Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Literatiirdeki ¢alismalar ile karsilagtirilmasi.

Calisma Yontem Dogruluk Orani
Waasiu ve ark. [28] YSA 0.88
Cengil ve ark. [29] CNN 0.83
Pandeya ve ark. [30] CNN 0.91

Onerilen yéntem LSTM-NLP 0.91
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( A ( Genlik Zarfi 4 )
Spektral Agirlik Merkezi )
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_FOURIER 0 Gegis Orani OGRENMESI
DONUSUMLERI ALGORITMALARI
Spektral Akis
\_ J \_ J \_ J
Sekil 4. Ses verileri igin geleneksel makine 6grenmesi akisi
Test Degerlendirmesi
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Sekil 5. ReLU katmanlar1 degerlendirme grafikleri
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Sekil 6. CNN degerlendirme grafikleri

Calismada ilk olarak literatiirdeki benzer ¢alismalarda
oldugu gibi ses dosyalar1 iizerinden &zellik ¢ikarimi
yapilmig; DTW ile seslerin grafikleri olusturulmustur. Dil
isleme ve ses igleme egitim siiregleri neticesinde makine
Latin alfabesini tercih etmis ve bu dil lizerinden makinenin
kelimeler tiiretmesi saglanmistir. Bunun yaninda uygulanan
modelde seslerin ayristirilmasinin saglanmast i¢in Fourier
Doéniigimii uygulanmigtir. Bu formiil neticesinde kayip
olan zaman verisi Kisa Zaman Fourier Doniistimii ile tekrar
elde edilmistir. Calismada benzer ¢alismalardan farkli
olarak ses dosyalari lizerinden bulunan MFCC, gorsel bir
veri olarak kullanilmigtir. Bunun yaninda CNN aglar ile
model desteklenerek daha iyi performans elde edilmesi
saglanmistir. Ayrica MFCC katmaninda yer alan ardisik
sekilde olan verilerin daha efektik olarak islenmesi igin
uzun donem hafiza yetenegi olan RNN-LSTM aglari,
mimariye katilmistir.

Sonug olarak kedi sesine en yakin ses makine tarafindan
“QTKP” karakterleri ile tiretilmistir. Netice olarak tiiretilen
ses ile benzerlik farki 56823.36 olarak elde edilmistir.
“X0OXO” karakterlerinden tiretilen ses ise kopek sesine
26862.43 fark degeri ile en fazla benzerligi olan ses
olmugtur. Calismada DTW, CNN, RNN, MFCC y6ntemleri
kullanilarak ses isleme, dil isleme ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 birlikte uygulanmig ve makinenin kendi dili
i¢in kelime tiiretmesi saglanmigtir. Bu minvalde, makine
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veri setinde Ogretilen kedi ve kopek seslerini taniyarak
simiflandirmistir. Bunun yaninda kedi ve kopek seslerine
yaklasik sesler tiiretmistir. Caligmada uygulanan modeller
arasinda en yiiksek dogruluk orani ve en az kayip degeri
RNN-LSTM ile uygulanan énerilen mimari ile ulagilmagtir.

Elde edilen bulgular neticesinde makine dilinin
olusturulabilmesi icin derin 6grenme destekli dogal dil
isleme yoOnteminin uygulanabilirligi ortaya konmustur.
Uygulanan her iki derin 6grenme mimarisi de dogal dil
isleme ile elde edilen sonuglarmn iyilestirilmesini
desteklemistir. Ayrica ses dosyalarinin gorsel veriye
dontstiiriilerek CNN ve LSTM aglarnn  {izerinde
modellemede kullanilmas: da literatiire katkilardan biri
olmustur.

Caligmanin  kisitlarindan biri  kullanilan kiitiiphanenin
sadece Ingilizce ile ilgili kelimeler tiiretebilmesidir. Bunun
yaninda caligmada cogul ekler belirlenmediginden otiirii
tekil kelimeler iiretilmistir. Ayrica ses dosyalar {izerinden
canli sayist tespiti, gramer 6zelliklerinden sifat, zarf, baglag
tespitleri de bulunmamaktadir. Daha biiyiik veri setleri,
daha farkli canlilara ait sesler kullanilmasi halinde ¢alisma
daha da gelistirilerek dogal dil ve yapay zeka alanlarina yeni
katkilar eklenebilecegi diisliniilmektedir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢atismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasma gerek
bulunmamaktadir. Ilgili makale, yiiksek lisans tezinden
retilmistir. Ayrica Kaggle acik veri deposunda bulunan
hazir veri seti izerinden veriler ile modelleme yapilmistir.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
¢atigmasi bulunmamaktadir.

Tesekkiir

Yazarlar, ¢alismaya degerli zamanlarini ayirarak katkilarini
sunan dergi editdrleri ve hakemlere tesekkiir etmektedir.
Calisma, Dr.Ogr.Uyesi Ating Yilmaz’'m damismanhginda
yiiriitiilen, Ali Dayan’in Beykent Universitesi Lisansiistii
Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi A.B.D. “Dogal
Dil Isleme ile Makinelerin Kendi Dilini Modellemesi”
isimli yiiksek lisans tezinden tiiretilmistir.

Yazar Katkilan
Tiim yazarlar makaleye yeterli derecede katkida
bulunmustur. lgili makale yiiksek lisans tezinden

olusturulmustur. Yazarlar yiiksek lisans tez 6grencisi ve tez
danismanidir.
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