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Figure A. Segmentation and identification of vowels

Purpose: The aim here is to classify the Turkish dialects by extracting their prosodic features using LSTM
neural networks. For this purpose, the Legendre coefficients of the prosodic features were used in LSTM. Also
the profile of each dialect was obtained using prosodic features. The results are quite satisfactory.

Theory and Methods:
LSTM neural networks are successful in modeling long-term contextual information. Here we based Mikolov's
[Mikolov et al, 2010] language model and improved the Adami's [Adami, 2007] discrete units model.

Results:
It was observed that the proposed methods gave an accuracy rate of 78.7% on the Turkish dataset consisting
of Ankara, Alanya, Kibris and Trabzon dialects.

Conclusion:
In this study, discrete units were improved by finding the vowel identity in the syllable. LSTM neural networks
are also successful in classifying Turkish dialects.
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Agizlar ait olduklar1 dilden bazi 6zellikler bakimindan ayrilan ve iilkenin belli bir bdlgesine 6zgii olan
konusma bicimleridir. Agizlara 6zgii karakteristiklerin elde edilmesi ve bunlar kullanilarak agizlarin
taninmas1, konusma isleme alaninda popiiler konular arasindadir. Ozellikle, biiyiik 6l¢ekli konusma tanima
sistemlerinin bagarimlarini arttirmak igin konugmanin agzinin 6ncelikli olarak belirlenmesi istenmektedir.
Diller/agizlar birbirinden tonlama, vurgu ve ritim gibi prozodik 6zniteliklerle ayrilir. Bu algisal 6znitelikler
fiziksel diizeyde sirasiyla perde, enerji ve siirenin olgiilmesiyle elde edilmektedir. Son yillarda, derin sinir
aglarinin popiiler hale gelmesiyle birlikte Uzun Kisa-Dénem Bellekli (LSTM) sinir aglari dizi siniflandirma
ve dil modelleme problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. LSTM sinir aglari, uzun dénemli baglam bilgisini
modellemede basarilidir. Bu ¢aligmada prozodik dznitelikler kullanilarak LSTM sinir aglar ile Tiirk¢e agiz
tanima yapilmistir. Burada LSTM sinir aglar1 hem dizi siniflandirict hem de dil modelleyici olarak
kullanilmustir. Onerilen yontemlerin Ankara, Alanya, Kibris ve Trabzon agizlarindan olusan Tiirkce veri
kiimesi tizerinde %78,7 dogruluk orani verdigi gézlenmistir.
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Dialects are forms of speech, separated from languages which they belong to in terms of some characteristics
and which are specific to a certain region of the country. Obtaining dialect-specific characteristics and
recognition of dialects using them is among the popular topics in speech processing. In particular, the dialect
of the speech is asked to be identified first in order to improve the performance of large scale speech
recognition systems. Languages/dialects are distinguished from one another by prosodic features such as
intonation, stress and rhythm. These perceptual features are obtained by measuring the pitch, energy and
duration at the physical level, respectively. In recent years, with the increasing popularity of deep neural
networks, Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks are frequently used in sequence classification
and language modeling problems. LSTM neural networks are successful in modeling long-term contextual
information. In this study, Turkish dialect recognition was performed with LSTM neural networks using
prosodic features. Here, LSTM neural networks were used both as sequence classifier and language modeler.
It was observed that the proposed methods gave an accuracy rate of 78.7% on the Turkish dataset consisting
of Ankara, Alanya, Kibris and Trabzon dialects.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Konugma dilinin taninmasi, basitge, sesli konugma verisinin
dilinin belirlenmesi islemidir [1]. Konusulan dillerin ayirt
edilmesi insanlar i¢in dogustan gelen bir yetenektir. Insanlar,
dilleri isitme sistemindeki algisal siireglerden gegirerek
tanimaktadir. Bu ylizden insanlarmn kullandigi bu algisal
ipuclart otomatik konugma dili tanima c¢aligmalarina esin
kaynagi olmustur [2]. Genelde bilgisayar ortaminda yapilan
calismalar metin tizerinden dil tanima {izerine olmustur.
Sesli ifadeye gore nispeten daha kolay olan metin-tabanli dil
tammma yaklagimi [3] dilin sbzciik veya sdzciik-alti
birimlerine dayanir. Insanlar iizerinde yapilan dinleme
deneylerinde, dil smiflarint belirlemek igin alt diizey ve ist
diizey olmak iizere iki ipucunun kullanildig: belirlenmistir
[2]. Ses (fonetik) varligi, fonotaktik (fonem dizimi), ritim ve
tonlama gibi bilgiler, konugma sinyalinden dogrudan elde
edildikleri i¢in bunlara alt diizey ipuglar1 denilmektedir [4].
Sozciikler (leksikal) ve s6z dizimi (sentaks) gibi bilgiler ise
iist diizey ipucu simifina girmektedir.

Dil tamima, akustik yaklagim olarak bilinen, en alt diizeyde
fonemlerin  spektral  Ozniteliklerinin  kullanilmasiyla
baglamaktadir [5]. Bir diizey yukari ¢ikildiginda, dil tanima
icin fonemlerin bir dizi olusturacak sekilde arka arkaya
siralanma  kurallarin1  belirleyen fonotaktik yaklagim
kullanilmaktadir. Bu yaklagimin ilk asamasinda fonem
tanryicilar yer almaktadir. En popiiler yontemi PPRLM
(Parallel Phone Recognition followed by Language
Modeling, Paralel Ses Tanima Ardindan Dil Modeli) [6]
yontemidir. Agiz tanima dil tanimanin 6zel bir durumudur
ancak dil tanimadan daha zordur. Ciinkii diller yukarida
bahsi gegen biitiin diizeylerde farklilik gosterirken agizlarda
bu farklilik daha ¢ok alt diizey 6zelliklerle sinirhidir. Agiz,
aynt kokten geldigi bir standart dilden belli oranda
ayrilabilen yerel konusma bigimi olarak tanimlanmaktadir
[7]. Ay sehir veya yorede dogup yasadigi yeri ¢gok uzun
siire terk etmeyen insanlarin konusma bigimleri birbirine
benzemektedir. Agizlar, ait oldugu dilden ve diger
agizlardan; daha ¢ok sessel (fonolojik) olmak iizere, sekilsel
(morfolojik), s6z varligi (leksikal) ve ¢ok az soz dizimi
(sentaks) bakimlarindan farklilik gosterir [8]. Cinsiyet, yas
gibi 6zelliklerin yaninda agiz farkliliklar1 otomatik konusma
tanima sistemlerinin performansimmi etkileyen Onemli
faktorlerdendir [9]. Bu yiizden biiyiik 6l¢ekli, konugsmacidan
bagimsiz  otomatik konugsma tanima  sistemlerinin
olusturulabilmesi i¢in agiz farkliliklarinin ele alinmasi
gerekir [10]. Boylece konusulan agzin taninmasi ve konugsma
tanima sisteminin buna gore ilgili modele anahtarlanmasi
diisiiniilebilir.

Tiirkgenin standart agz1 olarak Istanbul agz1 belirlenmistir.
Ancak Tiirkiye'nin cesitli bolgelerinde konusulan agizlar
Istanbul agzindan birgok yéniiyle farklidir. Bu farkliliklar
islenerek Tiirk¢e konusma tanima sistemlerinin bagarimlari
arttirilabilir. Agizlar alt diizey ipuglari olan tonlama, ritim ve
vurgu 6zniteliklerine gore diger agizlardan ayrilmaktadir. Bu
Ozniteliklerin tiimiine birden prozodi adi verilir. Bu

Oznitelikler sirastyla temel frekans egrisi, siire ve enerji
egrisinden tiiretilen parametreler kullanilarak gosterilir.

Prozodinin dil tanima [11-13], konugsmact tanima [14, 15]
gibi  yerlerde kullanildigr  goriilmektedir.  Prozodik
Oznitelikler Legendre polinomlartyla elde edilerek i-vektor
yapilariyla diller siniflandirilmigtir [12]. Perde, enerji ve siire
Olgtimlerinin ayrik birimler haline getirilerek n-gramlarla
modellenmesi  ve bodylece dillerin  smiflandirilmasi
yapitlmigtir [13, 16]. Arapca agiz tanima i¢in prozodik
Ozniteliklerin kullanildigi Gauss karisim modelleri (GMM,
Gaussian Mixture Model) ile smiflandirma galigmalari
bulunmaktadir  [10]. Bunlarin  yanimnda  prozodik
Ozniteliklerin  elle ¢ikartildigit ve bunlarla dillerin
siiflandirildigr ¢aligmalar mevcuttur [17, 18]. Derin Sinir
Aglart (DNN, Deep Neural Networks) konusmanin
dogasindan  gelen uzun  donemli  bagimliliklari
modelleyememektedir. Bu nedenle Uzun Kisa-Dénem
Bellekli Yinelemeli Sinir Aglari (LSTM RNN, Long Short-
Term Memory Recurrent Neural Networks) uzun donemli
baglam bilgisini modellemeye daha miisaittir [19]. Prozodik
bilgi de bdyle modellenebilecek niteliktedir. LSTM sinir
aglari, derin sinir aglarmin popiiler hale gelmesiyle 6zellikle
dizi siniflandirma ve dil modelleme problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada perde ve enerji egrileri
Legendre polinomlariyla parametrik hale getirilmis ve
polinom Kkatsayilar1 Oznitelik olarak kullanilmigtir. Bu
Oznitelikler LSTM katmanli sinir agtyla siniflandirilmgtir.

LSTM sinir aglar ile gelistirilen dil modeli [20] konusma
tanima sistemlerinde son yillarda c¢okga kullanilir hale
gelmistir. LSTM aglariyla egitilen dil modelleri, istatistiksel
n-gram modellerden ve klasik RNN dil modellerinden [21]
daha basarili sonuglar iiretmektedir. LSTM dil modelleri
sOzciik ya da karakter tabanli olarak ¢alisir ve bir baglama
dayal1 olarak bir sonraki sozciigiin ya da karakterin tahmin
edilmesini saglar. Bu c¢aligmada LSTM dil modeli, ayrik
birimler olarak adlandirilan prozodik  znitelikleri
modellemek ve ilgili agzm profilini ¢ikarmak icin
kullanilmagtir.

Makalenin bundan sonraki bdliimleri soyle diizenlenmistir:
Prozodik 6znitelikler ve bunlarin elde edilmesi i¢in gereken
adimlar ikinci bolimde anlatilmig, tglincii bolimde
calismada kullanilan veri kiimesi, LSTM sinir aglar1 ve bu
aglarla olusturulan dil modelleri tanitilmistir. Caligmanin
dordiincii boliimiinde yapilan deneyler asamalar halinde
aciklanmis ve Onerilen modeller iizerinde durulmustur.
Besinci boliimde deneylerin bulgulart ve tartisma kismina,
altinc1 boliimde ¢aligmanin sonuglarina yer verilmistir.

2. PROZODIK OZNIiTELIiKLER (PROSODIC FEATURES)

Konugma olay1, bir dildeki anlamli seslerin sirali olarak bir
araya getirilmesiyle meydana gelir. Ancak konusma,
yalnizca seslerin belli bir sirayla arka arkaya dizilmesi degil
ayn1 zamanda dogal da olmalidir. Bazi 6zellikler konusmay1
dogal hale getirir. Konusmay1 dogal hale getiren dzelliklerin
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timiine prozodi adi verilmektedir. Perde degisimi,
konusmaya ayirt edilebilen melodik o6zellikler katar.
Perdenin bu sekilde degisim gostermesiyle tonlama olusur.
Fonem ve hece diizeyindeki ses birimleri konugmaya ritmik
Ozellikler katmak i¢in kisaltillip uzatilabilir. Ayrica,
konusmada hece veya sozciikler, digerlerine gore vurgulu
sOylenerek daha belirgin hale getirilebilir [22]. Bunlarin yani
sira, tonlama, ritim ve vurgu gibi prozodik Oznitelikler
verilen mesajin anlasilirligini arttirir. Sayilan bu prozodik
Oznitelikler, algisal diizeydeki ipuglaridir ve fiziksel diizeyde
sirastyla perde (fy), siire ve enerji parametreleriyle ifade
edilirler [17, 12].

Konusmanin tonlama, ritim ve vurgu gibi prozodik
Oznitelikleri, konugulan dilin kimligine iligkin bilgiler tasir.
Konusulan dilin belirlenmesi i¢in yapilan dinleme
deneylerinde, kiigiik ¢ocuklarin tonlama ve ritim gibi
ozellikleri kullanarak karar verdikleri goriilmiistiir [4]. Ayni
sekilde, yetiskinler de hi¢ agina olmadig1 diller s6z konusu
oldugunda, prozodi bilgilerine gore hareket etmektedir.

2.1. Prozodik Ozniteliklerin Elde Edilmesi
(Obtaining of Prosodic Features)

Prozodik 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in genelde 3 asama s6z
konusudur [23]. Temel prozodi egrilerinin (contour)
¢ikartilmasimin ardindan konusma hece-benzeri birimlere
ayrilir ve en sonunda bu birimler zamansal olarak
modellenir. Perde ve enerji egrilerinin ¢ikartilmasi igin
genelde otokorelasyon ve karekok ortalama (RMS, Root
Mean Square) yontemleri kullanilir.

2.1.1. Konusmanin hece-benzeri birimlere ayrilmasi
(Segmentation of speech into syllable-like units)

Konusmanin heceler olarak arka arkaya dizilmesi, agzin
acilip kapanmas: arasinda bir ritmik degisime neden
olmaktadir. Bu yiizden heceler prozodik olaylarin
merkezindedir [22]. Diller genis anlamda; vurgu zamanli,
hece zamanli ve mora zamanli olarak ritmik/zamanlama
ozelliklerine gore ayrilmaktadir. Tiirk¢e hece zamanli diller
grubundadir. Hece zamanl dillerde ardisik hecelerin siiresi
yaklagik olarak aynidir. Bu nedenlerle bu ¢aligmada temel
segment birimi olarak heceler kullanilmisgtir.

Hece veya hece-benzeri birimlere ayirma islemine
segmentasyon denilmektedir. Hecenin tam bir karsiligi
olmasa da i¢inde bir {inlii sesin oldugu birimler hece olarak
kabul edilir. Hece tanimi dilden dile degistiginden bu
birimler hece veya  hece-benzeri birim  olarak
adlandirilmaktadir [18, 16, 10]. Konusmanin hece veya
hece-benzeri birimlere ayrilmasi igin genelde, konusma
tamima  sistemlerinin  kullanildigi  ve  kullanilmadigi
yontemler s6z konusudur. Konusma tanima sisteminin
kullanilmasiyla konugmalar fonem ve hecelerine ayrilarak
segmentasyon iglemi dogal olarak yapilmaktadir [23, 16]. Bu
yontem dile biiyiikk Olgliide bagimli olmasina karsin
segmentlere ayirma konusunda basarilidir. Hecelerin {inlii
baslangi¢ noktalarmin tespit edilerek ayrilmasi [22],
konusma tanima sisteminin kullanilmadig1 yontemlere 6rnek
216

olarak verilebilir. Ayrica konugma sinyalinden elde edilen
enerji kontoriindeki vadiler kullanilarak hecelere ayirma
islemi yapilmaktadir [14, 11, 24]. Bunlarin yan1 sira akustik
yontemlerde uygulandig sekliyle, sabit drtiismeli pencereler
kullanilarak da konugmalar segmentlere ayrilmaktadir [23,
12].

2.1.2. Ciimle diizeyinde modelleme (Modelling at utterance level)

Prozodik 6zniteliklerin ¢ikartilmasi siirecinde tiglincii agsama
modellemedir. Modelleme i¢in egri uydurma ve profil
¢ikarma olarak Ozetlenebilecek genelde iki yaklasim
mevcuttur. Egri uydurma yaklagiminda, segmentlerine
ayrilmig perde ve enerji egrileri ayrik kosiniis doniigiimii ile
modellenerek 6znitelik vektorii elde edilir [23]. Ayrica n.
dereceden Legendre polinomlariyla da her segmentten
Oznitelik vektorii ¢ikartilmaktadir [11, 12]. Profil ¢ikarma
yaklagiminda, her ornegin dil modeli elde edilmektedir.
Perde ve enerji egrilerinden ayrik siniflar adi verilen birimler
olusturulmakta ve bu birimler dilin profilini ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir [15, 16]. Genelde dil modeli olusturmak
i¢in istatistiksel n-gram modelinden faydalanilir.

Iki yaklasimn disinda, dznitelik vektoriiniin elle ¢ikartilmasi
da s6z konusu olmaktadir. [17, 25] perde ve enerji
egrilerinden istatistik yontemlerle dzniteliklerin ¢ikartildig:
ilk caligmalardandir. Ayrica [18]’de elle ¢ikarilan 20
Oznitelik prozodi temsili i¢in kullanilmustir.

2.1.2.1. Legendre polinomlart ile modelleme
(Modeling with Legendre polynomials)

Dil tamimada, genelde konusmanin kisa zamanli kepstral
Oznitelikleri kullanilmaktadir. Bu 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
icin en yaygmn kullanilan yontemlerden biri Mel Frekansi
Kepstral Katsayillar (MFCC, Mel Frequency Cepstral
Coefficients) yontemidir. Legendre polinom gdsterimi,
MFCC gibi, gercek verinin daha kompakt ve daha 6z halini
saglamaktadir. Akustik egrilerin modellenmesinde Legendre
polinomlarmin ~ kullanmilmas1  yaygindir. Legendre
polinomlart ortogonal polinomlar smifinda yer almaktadir.
Ortogonal polinomlar, katsayilar arasindaki korelasyonlari
en aza indirgeme, yani biyiikliiklerin birbirinden bagimsiz
olarak hesaplanmasi 6zelligine sahiptir. Uyumdan (fitting)
sonra her egri bir modelle tanimlanmis olur. Bu model,
Legendre polinomlarinin toplami olacak sekilde bir
katsayilar kiimesi (a;) ile belirlenir. f (x) formiilii veya verisi
bilinen bir fonksiyon, P(x) ilgili fonksiyon noktalarindan
gegen model olsun. (Es. 1)

fG) = ZiloaiPi(x) (1

Burada ama¢ [—1,1] araliginda verilen bir f(x)
fonksiyonunu n. dereceden P(x) ile gosterilen Legendre
polinomlar dizisi yardimiyla yakinsamaktir. Her bir
polinomun a; katsayisi bulunabilirse fonksiyon egrisi
iizerindeki noktalar yakinsanabilir. Fonksiyonu en iyi
yakinsayan katsayilar1 elde etmek igin en kiigiik kareler
yontemi ile hata miktar1 bulunup diizeltme yapilmaktadir.



Isik ve Artuner / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:1 (2020) 213-224

Polinomsal analizde, egri ne kadar karmasik olursa onu
gostermek icin o kadar cok polinom gerekir. ilk birkag
polinom fiziksel olarak yorumlanabilir: ilk polinom katsayis1
a, ortalamay1, a; egimi, a, parabolii, a; ise egrinin dalga
seklini ifade eder.

2.1.2.2. N-gram ile modelleme (Modelling with n-gram)

Konusma 6rnekleri segmentlere ayrildiktan sonra perde (f;)
ve enerji egrilerini tanimlayacak sekilde ayrik birimler elde
edilir ve bunlar n-gramlarla modellenir [13, 15, 16]. Adami
[13], perde ve enerji egrilerini hizaladiktan sonra bunlarin
birbirine goére durumlarmi tanimlayarak ayrik smiflar
olusturur. Bu sayede 5 ayrik sinif olusmaktadir: Artan perde,
artan enerji (1); artan perde, azalan enerji (2); azalan perde,
artan enerji (3); azalan perde, azalan enerji (4) ve 6tiimsiiz
(unvoiced) segment (5). Ayni sekilde, siiresi belli bir esik
degerinden kisa olan segmentler kisa (S), digerleri uzun (L)
olmak iizere 2 sinif belirlenir. Sonugta, her bir 6rnek ciimle
icin 5S 4S 2S 1S 3L 4L 5S 1S 2S 3S 4S 3S 2L 4S 58S gibi bir
dizi ortaya ¢ikmaktadir. Bir dildeki biitiin 6rnekler bu sekilde
ayrik birimlerle ifade edildikten sonra her dilin n-gram
modeli ¢ikartilir.

Bu c¢alismada, konusma o&rnekleri hece ortalarindan
segmentlere ayrildiktan sonra her segmentteki iinlii (vowel)
kimlikleri belirlenmistir. Burada elde edilen 8 {inlii sinifi da
[157in ayrik siniflarina eklenmistir. Perde ve enerjinin
birbirilerine gore artma ve azalma durumlar1 Legendre
katsayilariyla elde edilmistir.

3. VERi KUMESI VE LSTM (DATA SET AND LSTM)
3.1. Tiirkge Agizlar1 Veri Kiimesi (Turkish Dialects Data Set)

Calismada Tiirkge Agizlar1 Veri Kiimesi [26] kullanilmugtir.
Bugiine kadar Tirkgenin agizlarmna iliskin bdyle bir veri
kiimesinin olusturulmadigi bilinmektedir. Olusturulanlar ise
daha c¢ok dil bilimcilerin g¢aligmalarma konu olacak
niteliktedir.

Tiirk¢enin agiz dzelliklerini inceleyen dil bilimcilerden elde

edilen iceriklerin diizenlenmesiyle bir veri kiimesi
hazirlanmigtir. Tiirkgenin Ankara, Kibris, Trabzon ve

a)
F 95 s

= P

é&é@%

Alanya agi1z bolgelerinden toplanan 6rnekler kullanilmis ve
bunlar iizerinde ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir. Toplanan
konusma oOrnekleri yiiz ylize miilakat ve kaydetme
yontemiyle yapilmistir. Bu agizlara sahip ydrelerde, agzin
ozelliklerini tasidigr diisiiniilen kisiler secilmistir. Secilen
kisilerin yasl olmasina, ¢ogunlukla bulundugu yoreyi terk
etmemis olmasina ve egitim seviyesinin diisiik olmasina
dikkat edilmistir. Sayilan bu 6zellikleri saglayan kisilerde
agza Ozgi seslerin bulunma ihtimalinin yiiksek oldugu
bilinmektedir [27].

Veri kiimesi; giiriiltii, kanal sayis1 farklili§i, 6rnekleme
frekans1 farkliligi gibi etkilerden ve sessizlik (silence)
bolgelerinden arindirilmigtir. Bdylece Ankara 0,8h, Kibris
0,65h, Trabzon 0,55h ve Alanya 0,7h olmak {izere toplamda
dort agiz bolgesi icin 2,7h veri elde edilmistir. Her bir agiz
icin dort kisiden konugmalar alinmistir. Tim kayitlarin
ornekleme frekans1 16 KHz’e doniistiiriilmiistiir. Daha sonra
konusmalar sozcikk bazinda Praat yazilimyla [28]
etiketlenmigtir. Konugsma kayitlar1 ciimlelere ayrilmis
boylece her agiz bolgesi igin yaklastk 400 ciimle
belirlenmistir. Her climle yaklagik 2-3s uzunlugundadir. Bu
veri kiimesi herhangi bir metne dayanmamakta ve
kendiliginden  (spontane) gelisen  konugmalardan
olugmaktadir.

3.2. LSTM Sinir Agl (LSTM Neural Network)

Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN, Recurrent Neural Networks)
ardigik zaman serilerinin modellenmesini saglayan klasik
sinir aglarinin genellestirilmis hali olarak goriilebilir.
Yinelemeli sinir aglarinin hesaplama birimleri agik hale
getirilerek ileri beslemeli sinir agina doniistiiriilebilmektedir.
RNN’ler konugma ve el yazist tanima [29], makine ¢evrimi
[30] ve dil modelleme [21] gibi birgok ardigik yapili
probleme basariyla uygulanmustir.

Yinelemeli katmanin ¢ikig aktivasyonu, bir sonraki zaman
adiminda katmanin kendi girisine baglanarak agin verideki
zamansal bagimliliklar1 modellemesi saglanir (Sekil 1a). Bu,
serinin bir zaman adimini iglerken sinir aginin dnceki zaman
adimlarimi hatirlamasi demektir. Olasilik modeli agisindan
bakildiginda, bu yinelemeli baglanti, modelin mevcut zaman
adimindaki tahminini Onceki zaman adimlarina gore

N

Ny

Cikig kapsi| Oy

N

Lf—m

/

A Unutma kapisi

ZEAN

Ly

Sekil 1. a) Yinelemeli baglanti (Recurrent connection) b) LSTM hiicresi (LSTM cell)
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yapmasini saglamaktadir. RNN, tiirevlerin geriye dogru
hesaplanmas1 asamasinda tiirevin azalarak yok olmasma
(vanishing gradient) veya ¢ok yiiksek degerlere ¢ikmasina
(exploding gradient) neden olmaktadir [31]. Bu nedenle
yinelemeli sinir aglarmm egitimi pratikte zor hale
gelmektedir [32]. RNN yapisinda olan LSTM sinir aglari,
RNN'nin bu dezavantajint ortadan kaldirmak {izere
tasarlanmigtir. Bunu da aga eklenen bellek hiicreleri ve
cesitli kapilarla saglamaktadir [33].

Sekil 1b’de LSTM’in bellekli ve kapili yapis1 goriillmektedir.
Her blokta yinelemeli olarak baglanmis bir veya birden fazla
bellek hiicresi ve ii¢ ¢arpim birimi (giris i, ¢1kis 0 ve unutma
f kapist) vardir. Giris kapist girdi aktivasyonlarinin bellek
hiicresine girigini kontrol ederken; ¢ikis kapisi, bellek
hiicresinin ¢ikt1 aktivasyonlarinin agin geri kalanina akisini
kontrol eder. Unutma kapis1 bellek blogundan bellek
hiicresine dogru bilgi akigini kontrol ettiginden hiicrenin
belleginin  silinmesini  (unutmasimi) saglar. LSTM
katmanmin vektor hesaplama islemleri asagida verilmistir:
(Es. 2-Es. 7)

ip = o(Wyixe + Wyihey + b;) 2)
fe = o(Wypxe + Whrhe—y + by) (3)
g¢ = tanh(Wyyx, + Wyghy—y + by) 4)
¢ = f1Oci_1 +i,0g, %)
0p = 0(Wyoxy + Wiohe—y + b,) 6)
h; = 0,0 tanh(c;) @)

Yukaridaki esitliklerde W agirlik matrislerini, b bias
vektorlerini gostermektedir. x; ve h, giris ve ¢ikis dizisini;
it, ft,0; sirasiyla girig, unutma ve ¢ikis kapilarimi temsil
etmektedir. g, girisi ve Onceki durumu hesaba katarak
simdiki duruma doniistirme islemidir. ¢; hiicrenin
durumunu giincelleme adimudir. o(+) sigmoid fonksiyonu, ©
elemanli ¢arpma iglemini ifade eder. ¢t ise 1’den T’ye kadar
zaman adimlarini  gostermektedir. Bu  hesaplamalar
sonucunda, LSTM agmin c¢ikisinda elde edilen h,’ye
softmax fonksiyonu (¢) Es. 8’deki gibi uygulandiginda
sonsal olasilik dagilim elde edilir:

ye = ¢(hy) (®)

1’den T’ye kadar her zaman adiminda yukaridaki islemler
tekrar edilerek x = (xq,...,xp) giris dizisinden y =
(y1, -, y7) cikis dizisine bir haritalama yapilmis olur.
Cross-entropy loss fonksiyonuna gore tiirevler geriye yayilir.
M 6rnek sayisini, P, sonsal olasiliklar gosterir.(Es. 9)

1
Loss = —EZ{-"Llln P, 9)
Uzun donemli ge¢mis bilgisini basarili sekilde dgrenmesi

nedeniyle LSTM sinir ag1 prozodi modellemede dogal
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secenek haline gelmektedir. Bu yiizden prozodik
segmentlerden hesaplanan Legendre polinom katsayilar
Oznitelik olarak LSTM sinir aginda kullanilmigtir. LSTM'in
perde ve enerji verisini kullanarak dil tanima problemine
uygulandig1 bir ¢alisma [34] vardir. Ancak buradaki fark,
segment igindeki perde ve enerji verisinin dogrudan degil
Legendre katsayilarina g¢evrilerek sinir agina verilmesidir.
LSTM ag1 Legendre 6zniteliklerini kullanarak agiz tanima
i¢in ¢oka-bir (many-to-one) haritalama yapmaktadir.

3.3. LSTM Dil Modeli (LSTM Language Model)

Dil modeli bir ciimlenin o dildeki olasiligin1 bulmaya yarar.
Bir dilin sozciikleri veya karakterleri ile egitilen dil modeli,
ciimlelere veya sozciiklere bir olasilik degeri atar. Bu olasilik
degerlerine bakilarak climlenin/sézciigiin o dil i¢in gegerli
olup olmadig1 veya ne kadar gecerli oldugu anlagilir. Birden
fazla dil modeli ¢ikartilirsa verilen bir climlenin/sdzciigiin
hangi dile ait oldugu bulunabilir. Bu durumda,
cimlenin/sozciligiin ait oldugu dil modeli, diger dil
modellerine gore daha yiiksek olasilik {iretir.

Yinelemeli sinir aglarinin dil modelleme i¢in kullanilmasi
karakter veya sozciik diizeyinde olur. Sekil 2°de Mikolov
[21] tarafindan Onerilen sistem goriilmektedir. Bu mimaride
RNN'in 6zelliginden yararlanip mevcut sozciikler (w) ve
durum vektorii (s) kullanilarak bir sonraki sézclige olasilik
degerleri atanir. Bunun igin one-hot denilen, sadece ilgili
sozciik pozisyonunda 1, diger pozisyonlarda 0 olan vektorler
kullanilmaktadir. Sinir aginin girisine mevcut sdzciigiin one-
hot vektorii verilirken, etiketlerini ise bir sonraki sozciigiin
(hedef sozciik) one-hot vektorii olugturmaktadir. Egitim,
istenen ¢ikislarla sinir aginin ¢ikiglar1 birbirine benzeyinceye
kadar devam eder.

w(r) y(?)

s(1) —>

A4

s(t-1)

Sekil 2. RNN dil modeli (RNN language model).

Gegmis sozciikleri kullanarak bir sonraki s6zciik i¢in olasilik
degerlerinin hesaplanmasiyla climlenin tamaminin olasilik
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dagilimi ¢ikartilmis olur. Boylece, olasiligin zincir kurali
(Es. 10), RNN'nin yinelemeli yapistyla saglanarak dil modeli
elde edilir. Burada 1: (k — 1), indisi 1 olan sézciikten k — 1
indisli s6zciige kadar olan diziyi gostermektedir.

P(wy, ..., wg) = H£=1 P(Wk|W1:(k—1)) (10)

Bu ¢aligmada agizlarin dil modeli (ag1z profili veya fonolojik
Orlintiisii) LSTM sinir aglart ile olusturulmustur. Verilen bir
konusma 6rnegi i¢in en yiiksek olasilig1 iireten dil modeli, o
ornegin ag1z sinifi olarak se¢ilmektedir.

4. SISTEM ACIKLAMASI (SYSTEM DESCRIPTION)

4.1. Perde ve Enerji Egrilerinin Cikartilmast
(Extraction of Pitch and Energy Contour)

Perde ve enerji egrilerinin elde edilmesi igin Praat
programinin varsayilan degerleri kullanildi. Otokorelasyon
yontemine dayali perde izleme algoritmasi yardimryla perde
egrisi, yogunluk izleme algoritmasiyla da enerji egrisi
¢ikartildi. Enerji egrisi, sinyalin her gercevesine karekok
ortalama yontemi uygulanarak elde edilir. Bunlarin
olusturdugu en iyi egri yolunu bulmak iginse Viterbi
algoritmasi kullanilir.

Normalizasyon islemi i¢in [12]’de anlatilan yol izlendi.
Perde ve enerji degerlerinin logaritmasi almarak insan
algilama diizeyine getirildi. Enerji degerleri maksimum
degerin ¢ikartilmastyla normalize edildi. Perde degerleri de
ortalamanin ¢ikartilip standart sapmaya boliinerek normalize
edildi. Boyle yapilmasinin nedeni, konugmacilardan
kaynaklanan istenmeyen degiskenliklerin azaltilmasidir.

4.2. Segmentlere Ayirma (Segmentation)

Tiirkge agizlart veri kiimesi i¢in her bir agiz bolgesinden
rasgele yaklasik 50'ser ciimle segildi ve {nlii sesler

0

kullanilarak bu ciimlelerdeki hece ortalari elle tespit edildi.
Daha sonra SpeechRate betigi kullanilarak [35]'de verilen
referans degerlerle otomatik olarak hece ortalar1 bulundu.
SpeechRate betigi Praat programi igin yazilmigtir.
SpeechRate hece ortalarmni bulurken enerji kontdriindeki
zirve noktalarinin potansiyel hece ortasi oldugunu varsayar
ve Otiimsiiz bolgelerdeki zirve noktalarini dikkate almaz.

Otomatik olarak ve elle tespit edilen hece sayilari
karsilastirildi ve aralarinda r = 0,86 korelasyon hesaplandi.
Ayrica betik tarafindan hece ortalarinin  bulunmasinin
dogruluk oran1 %85 olarak hesaplandi. Sonugta elde edilen
yiiksek korelasyon ve dogruluk orani Tiirk¢e veri kiimesinde
bu betigin hece ortalarmi bulmak i¢in kullanilabilecegini
gOstermistir.

Hece ortalari bulunarak ciimleler ham segmentlere ayrildi.
Ardindan, sessiz bolgelerde perde kontériiniin tanimsiz
olmasindan yararlanarak ciimle basi ve sonu tespit edildi.
Ciimle i¢inde, perdenin tanimsiz oldugu (6tiimsiiz) bolgeler
ise hesaba katilmadi. Bdylece cilimleler, lizerinde islem
yapilacak olan gercek segmentlere ayrilmis oldu. Sekil 3’te
ornek bir ciimleden elde edilen perde ve enerji kontorleri ve
bulunan segmentler alt alta hizalanmus  sekilde
goriilmektedir.

4.3. Modelleme (Modeling)

Ciimleler hece ortalarindan segmentlere ayrildiktan sonra
modelleme agamasi gelmektedir.

4.3.1. Legendre polinomlar ile modelleme
(Modelling using Legendre polynomials)

Her segmentteki perde ve enerji egrileri, 5. dereceden
Legendre polinomlartyla yakinsandi. Verilen egriye uyan en
iyi Legendre katsayillarii hesaplamak i¢in numpy
kiitiiphanesindeki /egfit fonksiyonu kullanildi. Bu fonksiyon,

2.1

Perde (Hz)

Enerji (dB)

/

otiimsiiz

EAlE

otimsiiz

otimsiiz

Sekil 3. Segmentlere ayirma ve iinlii kimliklerinin bulunmasi (Segmentation and identification of vowels)
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verinin Legendre serisine uyumu i¢in en kiiciik kareler
yontemini kullanmaktadir. Bdylece normalize edilmis
gercek perde ve enerji egrisiyle, tahmin edilen polinom
arasindaki farki en aza indiren Legendre katsayilar
hesaplanmis olur. Yakinsayan polinomun katsayilart
Oznitelik vektorii olarak kullanildi. Béylece her segmentteki
perde ve enerji egrisi i¢in 6'sar katsayi elde edildi. Her
segmentin siiresi, ¢erceve sayist cinsinden bulunarak
toplamda 13 katsayili dznitelik vektdrii olusturuldu. Sekil
3’teki climlede 14 segment bulundugundan 13 X 14 ebathi
Oznitelik matrisi olusturulmustur. Her ciimlenin segment
sayist farklt oldugundan matrisin boyutu degiskenlik
gostermektedir.

4.3.2. Agiz profilleme (dil modeli)
(Dialect profiling (language model))

Bu calismada, her segmentteki tinli kimligi bulunarak
[15]°deki ayrik birimler modeli iyilestirilmistir. Izlenen
adimlar asagidadir.

4.3.2.1. Unlii kimliginin bulunmasi (Identification of vowel)

SpeechRate ile hece ortalar1 yani inlii seslerin yeri
bulunmustu (Sekil 3). Unliiler Praat programu ile etiketlendi.
Unlii sesin bulundugu cercevenin etrafindaki (=5, +5)
toplam 10 ¢ergevenin 39 boyutlu MFCC 6znitelikleri
cikartildi. Boylece her inlii i¢in 39x10 ebatli Gznitelik
matrisi elde edildi. MFCC o6znitelikleri soyle c¢ikartildi:
Konusma sinyaline hizli Fourier déniisiimii uygulanarak
frekans spektrumu elde edildi ve spektruma 40 kanalli Mel
siizge¢ bankasi uygulandi. 25 ms Hamming penceresi 10 ms
ortlisme siiresiyle kullanildi. 13 MFCC katsayisina ek olarak
birinci ve ikinci tiirevlerden gelen 26 katsay1 da hesaplanarak
toplamda 39 katsay1 elde edildi. Daha sonra {inlii seslerin
Oznitelik matrisleri ve etiketleri kullanilarak {inli
kimliklendirici geleneksel ileri beslemeli sinir ag1 egitildi.

Ileri beslemeli sinir agindaki katmanlarin diigiim sayilari
sOyledir: 390-200-100-50-8. Bes katmanli sinir agimin gizli
katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis
katmaninda ise olasiliklar1 elde etmek igin softmax
fonksiyonu kullanildi. Egitim cross entropy Olgiitiine gore
stochastic gradient descent (SGD) [36] algoritmasiyla
yapildi. Test agamasinda, ayni sekilde climleler SpeechRate
betiginden gecirilerek hece ortalari bulundu. Unlii sesin
etrafindaki 10 ¢er¢evenin MFCC katsayilar1 hesaplandi ve
sinir agmm girisine verildi. Bdylece sinir ag1, test
asamasinda %92 dogruluk orani saglamistir. Bu oran, tinlii
kimliginin  biiylik ol¢lide dogru tespit edildigini
gostermektedir. Burada her agiz i¢in degil, biitiin agizlar i¢in
ortak bir iinlii smiflayict yapilmistir. Tiitkcede 8 harfe
karsilik 8 {inlii fonem bulunmaktadir. Bu yilizden ileri
beslemeli sinir aginin ¢ikis katmani 8 siniflidir.

4.3.2.2. Ayrik birimlerin elde edilmesi (Obtaining discrete units)

Legendre'nin 2. polinom katsayisi bir segmentte bulunan
egrinin  egimini  dolayisiyla artma-azalma &zelligini
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gostermektedir. Bu ozellik ayrik smiflar1 bulmak igin
kullanildi. Perde ve enerji kontdrleri Sekil 3’teki gibi
hizalandig1 i¢in bunlarin birbirilerine gore durumlarini
bulmak kolaydir. Bu c¢aligmada, her segmentteki iinlii
kimliklerinin  bulunmasi Onerildiginden ve Otiimsiiz
(unvoiced) bolgelerde iinlii olmadigindan ayrik sinif sayist 4
olarak belirlenmistir.

Bir climledeki segmentlerin ortalama siireleri bulunarak esik
deger olarak belirlendi. Bu esik degerin altinda kalan
segmentler kisa (S), tstiindekiler ise uzun (L) sinifi olarak
isaretlendi. Tanimsiz perdeden (kesikli ¢izgi) sonra gelen ilk
segment, hece ortasi belirlenmis ilk Ginliiye atandi. Boylece
agiz profillemenin sonunda Sekil 3’teki ciimle, su ayrik
birimler haline getirilmistir: A1S A2L U1S A4L i4S E1S
E3S A4S E3S E4L 1S T1L I3L A4L.

4.4. Stiflandirma (Classification)
4.4.1. LSTM ile siniflandirma (Classification with LSTM)

Yukarida elde edilen 13 boyutlu Legendre polinom
katsayilart LSTM katmanli yinelemeli sinir aginda
kullanildi. Her ciimle farkli segment sayisina (N) sahip
oldugundan o6znitelik matrisi 13 X N boyutludur. Farkl
sayidaki segmentten Otiirli egitim verileri, boyu 20 olan
miniyiginlara (minibatch) ayrildi. Bdylece 3 boyutlu (20 X
13 X N) bir veri LSTM agmna verilmektedir. Miniy1gin
icindeki ciimleler segment sayisina gore 6nce siralandi ve
daha sonra sifirla doldurma (padding) islemi yapildi
Ciimlelerin uzunluga gore siralanmasinin nedeni en uzun
climlenin bulunmasidir. Kisa climlelerin uzunlugu, en uzun
ciimleye sifirla doldurma islemi yapilarak esitlenir. Bu
sayede miniyigin igindeki uzunluklarin esit olmasi
saglanmusgtir.

LSTM aginin giris katmam 13 digimlidir. LSTM
katmaninda 100 gizli diiglim vardir ve dizinin son elemanini
¢ikisa vermektedir. LSTM katmanindan sonra 4 (ag1z sayist)
digimlii tam bagli ¢ikig katmani bulunmaktadir. Cikis
katmaninda olasiliklar i¢in softmax fonksiyonu ve cross-
entropy loss degerini minimize etmek i¢in SGD algoritmasi
kullanilmigtir. Test asamasinda egitim asamasiyla ayni
sartlar olusturuldu. Miniyigin boyu 20 olarak belirlendi,
siralama ve sifirla doldurma iglemi yapildi. Veri kiimesi,
egitim ve test kiimeleri olarak 10-katlamali ¢apraz
dogrulama yontemiyle ayrildi. Boylece tiim veri kiimesi 10
parcaya ayrildi ve bu pargalarin 9’u egitim, 1’1 de test i¢in
kullanildi. Bu pargalarin egitim ve test olarak ayrilmasi
iglemi 10 defa arka arkaya yapildi ve bu 10 denemenin
ortalamasi almarak sonug skoru elde edildi. LSTM aginin
kurulumu i¢in Keras kiitiiphanesi [37] kullanilmigtir.

4.4.2. LSTM ile agiz profilleme yapilarak siniflandirma
(Classification by dialect profiling with LSTM)

Yukarida elde edilen ayrik birimler birer sozciik olarak
varsayilirsa bu sozciiklerle ilgili agiz modelini egitmek i¢in
kullanilabilir. Ayrik birimlerin i¢indeki ii¢ 6zellik {i¢ ayr1
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one-hot vektorle ifade edilir ve ug uca eklenirse tek bir vektor
haline getirilebilir. Bu durumda olusturulan vektore multi-
hot vektor denir. 8 sinifli tinlii 6zelligi, 4 sinifli perde-enerji
ozelligi ve 2 sinifli siire 6zelligi, 14 boyutlu tek bir multi-hot
vektorle ifade edilir. Ornegin Al1S sdzciigiiniin vektor
gosterimi sdyledir: 00000001/0001|01. Adami [15] ve Rouas
[16] gibi ¢alismalar, ayrik birimlerin her birini farkh
sozclikler olarak n-gram ile modellemislerdir. Ancak bunlar
birbirinden bagimsiz farkli sdzciikler olarak degerlendirilirse
hem vektér boyu uzar, hem de birimler icindeki
ozniteliklerin birbiriyle iliskisi gozardi edilir. Ornegin {inlii
sesin kimligi ile siiresi arasinda bir baglant1 s6z konusu ise
one-hot vektor gosterimi ve n-gram ile bu iliski
modellenemeyecektir. Hem birimler i¢indeki 6zniteliklerin,
hem de birimlerin birbirileriyle iligkisini modelleyebilmek
icin one-hot vektor yerine multi-hot vektor kullanilabilir.

RNN dil modelinde (Sekil 2) oldugu gibi, LSTM katmanl
sinir agmin giris ve ¢ikig katmanlar1 ayni boyuttadir. Sinir
agmin girisine ve ¢ikisina 14 boyutlu multi-hot vektor
verilmektedir. Ornegin yukarida elde edilen ayrik birim
climlesi sinir agmna soyle verilir: T = 1 zamaninda girise
AL1S vektorii verilirken ¢ikis etiketini A2L olustururur. Ayni
sekilde T = 2 zamaninda girise A2L verilirken ¢ikis etiketi
UlS olmaktadir. Bu sekilde her bir zaman adiminda bir
sozcik islenerek dizinin tamami igleninceye kadar siireg
devam eder. Bu islem bir agizdaki biitlin egitim verisi
iizerinde tekrar edilmektedir. Bu tekrar agin tahminleri,
egitim verileriyle tutarl hale gelene kadar devam etmektedir.
Boylece o zamana kadar olan soézciiklere gore sonraki
sOzcliglin tahmin edilmesi modellenerek her bir agiz i¢in
LSTM dil modeli egitilir (Sekil 4).

LSTM aginin egitimi binary cross-entropy (Es. 11) dl¢iitiine
gore SGD algoritmasiyla yapildi ve tiirevler, zaman boyunca
hatanin geriye yayilimi (BPTT, Back Propagation Through
Time) [38] algoritmasiyla hesaplandi. BPTT algoritmasi
yinelemeli sinir agini, verilen zaman adimi sayist kadar
katmani1 olan ileri beslemeli sinir agina cevirerek tiirevleri
hesaplar.

Burada n 6rnek ctimle sayisidir. Multi-hot vektor yapisindan
dolay1 ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Es.
12) kullanildi. Baslangigta agirlik matrisleri sifira yakin
degerlerle ilklendirilerek Ogrenme hizi «= 0,1 olarak
belirlendi. Her 10 6rnekten sonra agin 6grenme kabiliyeti,
dogrulama verileriyle test edildi. Bu sekilde dogrulama
verisinin olasilik degerlerinin artmas: durumunda egitim
devam etmekte, aksi halde « degeri yariya diisiiriilmektedir.
Olasilik degerinin 6nemli oranda artmamas: halinde ise
egitim sonlandiriimaktadir. iki gizli katman ve her katmanda
50 diigiim vardir. Zaman adimi1 T = 10 olarak alindi. Bu
deger, acik hale getirilen sinir aginin katman sayisina denk
gelmektedir ve hafizada tutulacak sozciik sayisini gosterir.
Egitim, test ve dogrulama icin konugma Ornekleri yiizde
olarak 80, 10, 10 oraninda ayrildi.

Dil modellerinin basarimi perplexity (PP) denilen 6zel bir
parametre ile dlgiiliir. Iyi bir dil modeli, o dildeki bir ciimleye
diisiik PP degeri vermelidir. Verilen bir ayrik birim ciimlesi
icin her bir LSTM modelinin perplexity metrigi (Es. 13)’deki
gibi hesaplanmistir. C test verisinin entropisidir.

PP(C) = 2¢ (13)

Test i¢in ayrilan ayrik birimler, egitilen LSTM dil
modelinden gegirilerek PP degerleri iiretilmektedir. Burada
en diisiik PP degeri veren dil modeli secilerek ayrik birimin
ait oldugu agiz smifi belirlenmistir (Sekil 4).

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Kullanilan yontemlerin belli siirelerdeki test orneklerine
gore irettigi dogruluk oranlari Tablo 1’de verilmistir.

Ikinci dereceden Legendre 6zniteliklerinin besinci dereceden
Legendre Ozniteliklerine gore daha diisiik dogruluk orani
verdigi goriilmektedir. Bu durum, Legendre polinom
derecelerinin artmasiyla egriyi temsil giiciiniin de artmasinin
bir sonucudur. Katsayilar arttik¢a fonksiyon da egriyi daha
iyi yakinsamaktadir.

1
C=—- Iny + (1 — y)In(1 — 11
2 Zx(yiny + (1 = )in(1 - ) (D Ayrk birimlerin LSTM dil modeli ile gerceklendigi
1 yontemlerin basarimlari, 0,5 s ve 1 s siirelerinde Legendre
o(2) = lre-2 (12) katsayilarinin kullanildigi yontemlere gore daha diistiktiir.
|| " *-’ Ankara .
Alanya _ Dil
¢ Kibns %l ll:lsl;l;lt‘lllfrlll Modeli Perplexity
_Trabzon Egitim (PP) Beliiteiié
Akustik Ayrik Birimler Egitim kimesi E | argmin(PP) € :_’:“"
Onisleme (cumle) ) i LSTM Dil -
Ankara o
Aoy Modelleri

%

Kibns

Test

Trabzon
Test kiimesi

Sekil 4. Agizlarin LSTM dil modeli ile siniflandirma mimarisi. (Classification architecture of dialects with LSTM language model)
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Ayrik birimler i¢in 0,5 s ve 1 s siirelerinin ayiric1 bilgi
saglama agisindan yeterli olmadig: seklinde yorumlanabilir.
Ancak uzun test siirelerinde (3 s) bu durum tersine donmekte
ve basarim orani artmaktadir. Dil modeli igeren yontemlerin,
n-gram ya da sinir ag1 ile yapilnug dil modeli olabilir, tutarlt
sonug iretmesi i¢in daha uzun (>3) test siirelerine ihtiyag
duymaktadir. Ayrica 3. yontemdeki klasik prozodik
Ozniteliklere, inlii kimliginin eklenmesiyle (4) basarim orant
%76,2 olmaktadir. Unlii kimliginin bulunarak [10, 15, 16]
sonuclarinin  gelistirilmesi bu c¢alismanin Onerilerinden
biridir. Bulunan iinlii kimlikleriyle 6rnegin siire arasindaki
oriintli burada Onerilen yontemle modellenebilmektedir.

Tablo 1. Yontemlerin iirettigi dogruluk oranlari (%).
(Accuracy rates produced by the methods)

Dogruluk orani
Yontemler (%)
0,5s 1s 3s
Legendre (3 katsay1) + LSTM 68,6 69,3 72,5

2 Legendre (6 katsay1) + LSTM 71,5 71,7 74,9
Perde, enerji, siire + LSTM Dil

3 Modeli 68,1 70,5 75,0
Perde, enerji, siire + tinlii +

4 LSTM DM 68,5 71,0 76,2

5 Perde, enerji, siire + tinlii + 3- 652 665 704
gram DM

6 2 ve 4 birlestirilmesi 69,1 72,6 78,7

Prozodik 6zniteliklerin LSTM sinir aglart kullanilarak elde
edilen dil modelleriyle gergeklenmesi ve bunun sonucuna
gore siniflandirma yapilmasi ¢alismanin bir diger onerisidir.
LSTM dil modellerinin klasik dil modellerine iistiinliigiinii
gormek agisindan (4)’te kullanilan 6znitelikler 3-gram dil
modelleriyle modellenmistir (5). Elde edilen sonuglar sadece
LSTM dil modelinin degil diger modellerin de gerisinde
kalmustir.

En iyi yontemlerin {rettii olasililk  degerlerinin
carpilmasiyla elde edilen en yiiksek ¢arpim degerini veren
sinifin secilmesine iki ydntemin birlestirilmesi (fusion)
denilmektedir. Dil ve konusmaci tanima ¢alismalarinda
siklikla bu yola bagvurulmaktadir. Bu yaklagimda, kullanilan
yontemlerin her sinif i¢in iirettigi olasiliklar eleman elemana
carpilir ve en yiiksegi veren sinif segilir. Altinct yontemde
(2) ve (4)’lin sonuglar birlestirildiginde tanima oran1 %78,7
ile en yiiksek orana ¢ikmaktadir. Asagida ikinci ve dordiincii
yontemlerin 3 s test siiresi igin karigiklik matrisleri sirasiyla
Tablo 2 ve 3’te verilmistir.

Tablo 2. ikinci yéntemin karigiklik matrisi (%).
(Confusion matrix of the second method )

Ankara Alanya Kibris Trabzon
Ankara 73,2 11,3 8,5 7,0
Alanya 9,5 75,1 10,2 5,2
Kibris 8,0 9,6 74,7 7,7
Trabzon 8,1 7,5 7,8 76,6
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Tablo 3. Dérdiincii yontemin karisiklik matrisi (%).
(Confusion matrix of the fourth method)

Ankara  Alanya  Kibris  Trabzon
Ankara 74,4 9,2 8,8 7,6
Alanya 8,2 75,6 10,7 5,5
Kibris 7,5 9,1 76,1 7,3
Trabzon 7,8 7,1 6,4 78,7

Her iki yontem de Trabzon agzii digerlerinden daha iyi
ayirirken en diislik oranlar Ankara agzi i¢in tretilmistir. Bu
sonu¢ Ankara agzinin, diger agizlara gore, ayirt edilebilen
karakteristiklere daha az sahip oldugunu gosterir. Ayni
sekilde, Kibris ve Alanya agizlarinin prozodik olarak
birbirine digerlerinden daha ¢ok benzedigi soylenebilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Prozodik bilginin heceler tizerinde tagindigi bilinmektedir.
Segmentleme i¢in temel birim hecedir. Heceler ise iginde bir
tnlii ses barindiran birimler olarak kabul edilir. Bundan
dolayr bu c¢alismada, hece igindeki Unli kimliginin
bulunmasi 6nerilmektedir.

Ayrik birimler i¢indeki smiflarin kendi aralarindaki iligki
multi-hot vektor yapilariyla gosterilmistir. Ayrica ayrik
birimler arasindaki uzun doénemli bagimliliklar n-gramlar
kullanilarak gosterilememektedir. Burada, uzun donemli
bagimliligi gostermek i¢in LSTM yinelemeli sinir agi
kullanilmigtir. LSTM  sinir agmn, agizlarin prozodik
profilini elde etmek amaciyla kullanilmast ve bu bilgiyle
siiflandirma yapilmasi bir ilktir. Buna ek olarak LSTM sinir
ag1 daha once siniflandirict olarak ham zamansal verilerle
denenmistir [34], ancak bu ¢alismada giris verisi olarak ham
zamansal verilere en uygun polinom Oznitelikleri
kullanilmustir.

Tiirk¢ede prozodik bilginin kullanilarak agiz tanima daha
once yapilmadigr ve bu yonde olusturulmusg bir baska veri
kiimesi olmadig1 i¢in karsilastirma yapmak miimkiin
olmamaktadir. Bagka dillerdeki agizlar i¢in yapilmis ve
bagka yontemler kullanilmis c¢aligmalarin sonuglariyla
karsilagtirma yapmak da uygun diismeyecektir. Ancak ayni
veri kiimesinde akustik 6zniteliklerin konvoliisyonel sinir
aglartyla siniflandirildigi ¢aligmada [26] %83,3 dogruluk
orani yakalanmistir. Bu oranin, bu ¢alismadaki %78,7’lik
dogruluk oranindan yiiksek olmasi, agiz tanimada akustik
Ozniteliklerin prozodik 6zniteliklerden daha ayirt edici bilgi
saglamasi ile agiklanmaktadir.

Gelecekte Tiirkgenin biitiin agizlarinin dahil edildigi bir veri
kiimesinin olusturulmasi planlanmaktadir. Bu sayede Tiirk¢e
agliz tammma c¢ahigmalarinin  yaygimlasacagi ve bunun
sonucunda daha iyi tanima basarimlari elde edilecegi
diigiiniilmektedir.
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