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A statistical analysis and performance comparison of deep learning approaches in Turkish
Sign Language recognition has been conducted. Statistical analyses play a critical role in
the performance evaluation, hyperparameter optimization, and model selection processes
of deep learning models. In this context, the effectiveness of Convolutional Neural
Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and CNN-LSTM hybrid models
in sign language recognition has been compared using statistical metrics. The models,
developed using hand and pose features obtained through the MediaPipe framework, were
trained on a dataset consisting of 9188 videos containing the 20 most frequently used
noun-type Turkish Sign Language categories, selected from the ASBTSL dataset created
by the Ministry of Family and Social Services. The dataset was split into 70% training,
15% validation, and 15% testing subsets. The models’ performance was evaluated using
metrics such as accuracy, precision, recall, and F1 score in the context of probability
theory and statistical inference methods. The CNN-LSTM hybrid model achieved the
highest performance with an accuracy rate of 90.19%. This research emphasizes the
importance of statistical analyses in deep learning processes and contributes to studies in
the field of sign language recognition. It provides a solid foundation for future
applications to be developed in this area.
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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin her asamasinda engin bilgi birikimi ve tecriibesiyle bana yol gosteren,
arastirmact kimligi ve akademik durusuyla her zaman o6rnek aldigim, bilimsel bakis
acisiyla ufkumu genisleten ve Ogrencisi olmaktan onur duydugum degerli danisman

hocam Dog. Dr. Levent OZBEK'e en igten saygi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatim boyunca bana olan inanglarini hi¢ yitirmeyen, her tiirlii fedakarligi gostererek
bugiinlere gelmemi saglayan, basarilarimin ger¢ek mimarlari olan sevgili annem Giilten
DOGAN ve babam Hayri DOGAN'a sonsuz minnet ve tesekkiirlerimi sunarim.
Hayatimin her aninda yanimda olan, destegini ve sevgisini hi¢ esirgemeyen, canim

kardesim Cansel YAHSI'ye tiim kalbimle tesekkiir ederim.

Bu zorlu siiregte anlayisi, sabr1 ve sevgisiyle her zaman yanimda olan, tez ¢alismam
boyunca bana destek olan, hayat arkadasim, sevgili esim Emel DOGAN'a en derin
duygularimla tesekkiir ederim. Varligiyla hayatima anlam katan, gilisiiyle
yorgunlugumu alan, en biiyiik motivasyon kaynagim, canim oglum Kaan Can DOGAN'a

sonsuz sevgiyle tesekkiir ederim.

Caner DOGAN
Ankara, Aralik 2024
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1. GIRIS

1.1 Genel Bakis1

Isaret Dili (SL), konusma ve isitme engelli bireyler icin hayati 5nem tasiyan temel bir
iletisim aracidir. El hareketlerine dayali bu sozel olmayan iletisim yontemi, diinya
genelinde milyonlarca insan tarafindan kullanilmaktadir (Al-Obaidi vd. 2023). Yaygin
kaninin aksine, her ulusun kendine 6zgii bir isaret dili bulunmaktadir ve bu diller oldukca
zengin bir kelime dagarcigina sahiptir. Diinya Saglk Orgiitii (WHO) verilerine gore,
giiniimiizde diinya genelinde 430 milyondan fazla kisi (432 milyon yetiskin ve 34 milyon
cocuk) Onemli isitme kaybi sorunlari yasamaktadir. Bu, kiiresel niifusun %5'inden
fazlasinin rehabilitasyon ihtiyact duydugu anlamina gelmektedir. Dahasi, bu sayinin 2050
yilina kadar 700 milyonu asacagi ve diinya genelinde her 10 kisiden 1'inin engelli isitme

kayb1 yasayacagi ongoriilmektedir (WHO 2023).

Sekil 1.1 Tiirk isaret dilinde “MERHABA” igareti

Sagir ve isitme engelli topluluklar, giinliik yasam aktivitelerinde, egitim ve saglik
alanlarinda onemli dezavantajlarla karsilasmaktadir. Kamu hizmeti sunan kurum ve
kuruluglarda isaret dili terciimani istihdami, siirdiiriilmesi maliyetli bir yatirnm olarak
goriilmektedir. Bu soruna uygulanabilir ve uygun maliyetli bir ¢6ziim olarak, isaret dilleri
i¢in otomatik tanima ve ceviri sistemleri one ¢ikmaktadir. Isaret Dili Tanima (SLR), Sagir
bireylerin temel iletisim araci olan isaret dilini hesaplamali olarak anlamay1 hedefleyen

bir arastirma alanidir. Bu alan, sosyal etkileri ve i¢erdigi zorluklar nedeniyle bilgisayarla



gorme toplulugunun biiytik ilgisini gekmektedir. SLR'nin genel amaci, uzun vadede isiten
ve Sagir bireyler arasindaki iletisim boslugunu dolduracak 6grenen bir bilgisayarli gérme
sistemi gelistirmektir (Hezhen Hu vd. 2021; Camgoz vd. 2020; Cooper ve Bowden 2007).
Ancak, SLR alami cesitli zorluklarla karsi karsiyadir. Isaret dillerinin siirekli degisen
dogas1 ve ¢ok boyutlu yapisi, bu zorluklarin basinda gelmektedir. Bir isaret, el sekli,
govdeye gore el oryantasyonu, el hareketi, viicuda gore el konumu ve manuel olmayan
Ozellikler (viicut durusu, yiiz ifadeleri vb.) gibi bes temel bilesenden olugmaktadir. Bu

karmasik yapi, SLR sistemlerinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir (Power vd. 2020).

Bu tez ¢alismasi, Isaret Dili Tanimada Derin Ogrenme ile Istatistiksel Yontemlerin
Karsilagtirilmasi'ni ele almaktadir. Calismamiz, bu iki yaklagimin gii¢lii ve zayif yonlerini
ortaya koyarak, Tiirk Isaret Dili tanima alanma katkida bulunmay: hedeflemektedir.
llerleyen boliimlerde, kullanilan ydntemler detayli olarak agiklanacak, elde edilen
bulgular sunulacak ve sonuglar tartisilacaktir. Isaret dili tanima sistemleri (SLR), isitme
engelli bireylerin topluma entegrasyonunu iyilestirmek igin biiylik bir potansiyele
sahiptir. Diinya Isitme Engelliler Federasyonu'na gére, diinya genelinde 70 milyon isitme
engelli birey 200'den fazla farkli isaret dili kullanmaktadir (Manning vd. 2022). Bu
cesitlilik, SLR sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli zorluklar yaratmaktadir. SLR
arastirmalariin biiyiik ¢ogunlugu manuel 6zelliklere odaklanmistir. Bunlar arasinda el
hareketleri, ellerin yonii ve sekli ile parmak yazimi yer almaktadir. Ancak, isaret dili
sadece el hareketlerinden ibaret degildir. Bas ve govde hareketleri, yiiz ifadeleri ve agiz
hareketleri gibi manuel olmayan 6zellikler de dnemli bilgiler tasimaktadir. Ozellikle yiiz
ifadeleri ve bas hareketleri, soru, olumsuzlama, konu, iddia, sliphe ve kosul gibi
dilbilgisel isaretlerde kritik rol oynamaktadir (Akyol ve Alvarado 2001; Huang vd. 2018;
Shi vd. 2018).

Tiirk Isaret Dili, Amerikan ve Ingiliz Isaret Dili'nden farkli olarak Tiirkiye'ye 6zgii bir
dildir. Bu 6zgiinliik, Tiirk Isaret Dili icin SLR sistemleri gelistirirken dikkate alinmasi
gereken Onemli bir faktordiir. Ancak, manuel olmayan isaret tanima konusundaki
arastirmalar sinirh kalmistir ve etiketli manuel olmayan veri kiimelerinin eksikligi, bu
alandaki calismalar1 zorlastirmaktadir. Isaret dilleri, tipki konusma dilleri gibi, siirekli bir

gelisim ve degisim icindedir (Wilson 1985). Isaret dilleri, iilkeler arasinda onemli



farkliliklar gostermektedir. Ilging bir sekilde, ayni konusma dilini kullanan iilkeler bile
farkl1 isaret dillerini benimseyebilmektedir. Ornegin, Amerikan Isaret Dili (ASL) ile
Ingiliz Isaret Dili (BSL) arasinda énemli farkliliklar bulunmaktadir (Jachova vd. 2008).
Bu cesitlilik, evrensel bir isaret dili tanima sistemi gelistirmeyi zorlastirmaktadir. Bu
dinamik yap, isaret dili tanima sistemlerinin tasariminda &nemli bir faktordiir. flging bir
sekilde, bazi teoriler insanlarin sesli iletisime gegmeden Once isaret dilini kullandiklarin
one siirmektedir (Laitman ve Heimbuch 1982). Bu durum, isaret dilinin insanlik tarihi
kadar eski olabilecegini gostermektedir. Isaret dili tanima galismalarinin tarihgesi oldukga
eskiye dayanmaktadir. 1914 gibi erken bir tarihte bile, isitme engellilere konusma
Ogretilmesi iizerine caligmalar yapildigi bilinmektedir (Young 1914). Ancak, bu
yaklagimin isitme engelli bireylerin iletisim sorunlarimi tam olarak ¢ozemedigi
anlasilmistir. Bilgisayar destekli isaret dili tanima g¢alismalari ise 6zellikle 1970'lerden

itibaren hiz kazanmustir.

Son yillarda, gii¢liit GPU'larin erisilebilirliginin artmasi, bilgisayarla gorme gorevlerinde
derin dgrenme tekniklerinin popiilerligini artirmistir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN), hem goriintii hem de video tanima gorevlerinde basarili sonuglar vermistir
(Karpathy, A. ve ark. 2014). Ancak, isaret dili videolarinin uzamsal-zamansal
ozelliklerini en iyi sekilde temsil edecek modeli tasarlamak, SLR literatiiriinde hala
onemli bir arastirma konusudur. Isaret dili tanmima teknolojilerinin gelisimi, farkli
asamalardan gegmistir. Ilk donemlerde sensorlii eldivenler kullamlmis (Karpathy vd.
2014), ancak bu teknolojinin pratik uygulamasi 1997'ye kadar gergeklesmemistir
(Kadous vd. 1996). 2000'i yillarin basinda, Sakli Markov Modelleri gibi yapay zeka
teknikleri isaret dili tanimada kullanmilmaya baslanmistir. Ornegin, sensorlii ve kamerali
eldivenler Ingilizce ve Cince harfleri tammmak igin kullanilmistir (Wang vd. 2000;
Pashaloudi ve Margaritis 2002). Gilintimiizde, derin 6grenme alanindaki ilerlemeler
sayesinde, ek ekipman kullanmadan biiyiik veri kiimeleriyle ¢aligmak miimkiin hale
gelmis ve daha yiiksek tanima performanslar1 elde edilmistir. Bu gelismeler, isaret dili

tanima sistemlerinin daha etkili ve kullanigh hale gelmesini saglamstir.

Isaret dili jestleri, manuel ve manuel olmayan olmak iizere iki ana kategoriye

ayrilmaktadir. Manuel jestler ellerin hareketini igerirken, manuel olmayan jestler agiz



hareketi, bag sallama, kas hareketleri, viicut egilmesi ve diger yiiz ifadelerini
kapsamaktadir. Ayrica, isaretler statik ve dinamik olarak da siniflandirilabilir. Hareket
igeren isaretler dinamik jestler olarak adlandirilmaktadir (Faroog vd. 2021). Konusma
dilindeki bir kelimenin isaret dilindeki karsilig1 ise "gross" veya "isaret kelimesi" olarak
ifade edilmektedir (Belissen vd. 2020). Calismamiz, isaret dilinin bu ¢ok boyutlu yapisini
géz Oniinde bulundurarak, farkli yaklagimlarin etkinligini degerlendirmeyi

amagclamaktadir.

Isaret Dili Tanmima (SLR) sistemleri, birgok zorlu gorevle karsi karsiyadir. Ozellikle
parmakla yazim isaretlerini tanima, isaret¢inin akiciligindaki yiiksek degiskenlik ve
birlikte eklemlenme gibi dilbilimsel etkiler nedeniyle olduk¢a karmasiktir. SLR
sistemlerinin, yiiksek dogruluk ve diisiik yanlis siniflandirma oranlarini korurken, ayni
zamanda yiiksek derecede bozulma degismezligi gostermesi gerekmektedir. Isaret dilleri,
ellerin, yiizlin ve viicudun hareketiyle iiretilen gorsel dillerdir. Bu nedenle, mevcut son
teknoloji isaret dili isleme sistemleri, isaret dili tanima (SLR) ve isaret dili ¢evirisi (SLT)
gorevlerini modellemek icin video verilerine dayanmaktadir. Ancak, ham video sinyalini
kullanmak hesaplama agisindan zahmetli olabilmekte ve asir1 uyuma (overfitting) ve
kisiye bagimlilik gibi sorunlara yol agabilmektedir. Bilgisayarli gorii ve makine 6grenimi
tekniklerinin SLR'ye uygulanmasinda karsilasilan temel zorluklardan biri, yeterli 6lgek
ve formatta veri kiimelerinin ve derlem igeriginin azligidir (Bragg vd., 2019). Bu durum
kismen isaret dillerinin yazili formlarinin olmamasindan ve ek agiklama yapmanin
maliyetli olmasindan kaynaklanmaktadir (Leeson vd., 2006). Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN'ler), goriintiilerdeki ozellikleri ¢ikarmada etkili oldugu kanitlanmis bir yontemdir
(Lecun vd., 1998). Ancak, CNN'ler asir1 uyumdan kaginmak i¢in genellikle biiyiik veri
kiimelerine ihtiya¢ duymaktadir. Asir1 uyumun etkisi, modelin goriilmeyen test verilerine

uygulandiginda performansinin diismesi seklinde ortaya ¢ikmaktadir.

Isaret ve durus tanima icin, istatistiksel driintii tanima ve diger s13 dgrenme tekniklerine
dayanan bircok klasik yaklagim da kullanilmistir (Omar vd., 2019). Ornegin, Farouk vd.
(2013), Irlanda Isaret Dili (ISL) parmak heceleme el sekillerinin sintetik goriintiilerini

kullanarak Temel Bilesen Analizine (PCA) dayali bir tanima modeli olusturmustur.



Bu tez calismasinda, Tiirk Isaret Dili tanima icin derin 6grenme ve istatistiksel
yontemlerin karsilagtirmali analizi yapilmistir. Calismamiz, yukarida bahsedilen
zorluklar1 goz 6niinde bulundurarak hem derin 6grenme hem de istatistiksel yaklasimlarin
giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymay1 amaglamaktadir. Ozellikle, veri kisitliligi, model
genellestirme yetenegi ve hesaplama verimliligi gibi faktorler izerinde durulmustur. Bu
karsilastirmali analiz, Tiirk Isaret Dili tanima alaninda daha etkili ve verimli sistemlerin

gelistirilmesine katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

1.2 Tlgili Cahsmalar

Isaret Dili Tanima (SLR) alaninda yapilan ¢alismalar, farkli yaklagimlarin etkinligini ve
karsilasilan zorluklar1 ortaya koymaktadir. Bu boliimde, 6zellikle iskelet tabanli modeller

ve derin 6grenme yaklasimlari iizerine yapilan 6nemli calismalar incelenecektir.

Camgoz ve arkadaslar1 (2017), iskelet modelinin 6n egitiminin yapilmamasinin, nihai
sonuclar iizerindeki etkisini arastirmislardir. Calismalarinda, iskelet temsilinin 6nemli
Olciide bilgi kaybina yol agtigim1 ve bunun sonucunda potansiyel ugtan uca
yaklasimlardan daha diisiik performans elde edildigini gézlemlemislerdir. Bu bulgu,
iskelet tabanli modellerin SLR i¢in kullaniminda dikkat edilmesi gereken onemli bir
noktay1 vurgulamaktadir. Ayni arastirma ekibi, bu durumun nedenlerini daha iyi anlamak
icin bir dizi calisma gerceklestirmistir. Camgdz ve arkadaslart (2018), farkh
yaklagimlarin  degerlendirilmesine odaklanmiglardir. Bu c¢alisma, c¢esitli SLR
yontemlerinin giliclii ve zayif yonlerini ortaya koyarak, alandaki arastirmacilara degerli
bilgiler sunmustur. Devam eden ¢alismalarinda Camgéz ve arkadaslar1 (2020a), SLR
sistemlerindeki basarisizlik durumlarimi kategorize etmiglerdir. Bu ¢aligma, SLR
sistemlerinin karsilastigi zorluklar sistematik bir sekilde analiz ederek, gelecekteki
arastirmalar i¢in onemli bir rehber olusturmustur. Son olarak, Camgo6z ve arkadaslari
(2020b), bir poz tahmin sisteminin SLR i¢in uygulanabilir olmasi i¢in sahip olmasi
gereken nitelikleri karakterize etmislerdir. Bu ¢alisma, etkili bir SLR sistemi gelistirmek
icin gerekli olan temel 6zellikleri belirlemis ve gelecekteki aragtirmalar i¢in bir ¢ergeve

sunmustur.



Bu calismalar, iskelet tabanli modellerin SLR'deki potansiyelini ve sinirlamalarini ortaya
koymaktadir. Iskelet temsilinin bilgi kaybina yol agmasi, bu yaklasimin tek basina yeterli
olmayabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, derin 6grenme ve istatistiksel yontemlerin
kombinasyonu, daha etkili SLR sistemleri gelistirmek i¢in umut verici bir yon olarak

goriilmektedir.

1.3 Isaret Dili Tanima'nin Zorluklari ve Mevcut Durum

Isaret Dili Tanima (SLR) alaninda kaydedilen ilerlemelere ragmen, bu teknolojinin ticari
uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilmasi hala 6nemli zorluklarla karst karsiyadir.
Zeledon ve arkadaslarinin (2019) yaptig1 sistematik inceleme, Isaret Dili gevirisi igin
ticari uygulamalarin diisiik kullanilabilirligini vurgulamaktadir. Bu uygulamalarin
cogunlukla tanima yerine sentezle smirli oldugu ve belirli alanlarla kisitlandigi
goriilmektedir. Rastgoo ve arkadaslar1 (2021), mevcut en son teknolojinin daha karmasik
modeller gerektiren sozliikksel ve anlamsal alanlardan ziyade fonetik isaret tanima iizerine
odaklandigini belirtmektedir. Bu durum, Isaret Dili'nin daha derin ve karmasik yonlerinin

heniiz tam olarak ele alinmadigin1 gostermektedir.

Isaret Dili Tanima'nin karsilastig1 zorluklar arasinda sunlar sayilabilir:

[saretlemenin karmasik fonolojisi
[saretginin akiciligl, el becerisi, yasi ve cinsiyetindeki farkliliklar
Argo ve lehge kullanimi

Okliizyon (bir nesnenin bagka bir nesne tarafindan kismen gizlenmesi) sorunlari

o & w0 D

Kamera kalitesi ve ¢ekim agis1 farkliliklar

Bu faktorler, siirekli isaret tanimayi1 geviri siirecinin en zorlu kismi haline getirmektedir.
Bragg ve arkadaslar1 (2019), bu zorluklarin iistesinden gelmek ve daha etkili SLR
sistemleri gelistirmek i¢in dnemli bir 6neri sunmaktadir. Arastirmacilar, "toplulugu dogru
bir sekilde temsil etmek, anlamli sorunlar1 ele almak ve kiiltiirel tahsisattan kaginmak"
icin Sagir katilimcilarin arastirma ve gelistirmenin tiim asamalarina dahil edilmesi

gerektigini savunmaktadir. Bu yaklagim, SLR sistemlerinin gercek diinya kosullarinda



daha etkili ve kapsayici olmasini saglayabilir. Mevcut durum ve karsilasilan zorluklar g6z
oniine alindiginda, Isaret Dili Tanima alaninda daha fazla arastirma ve gelistirme

calismasina ihtiya¢ duyuldugu agiktir.

1.4 Tiirk Isaret Dili (TiD)

Tiirk Isaret Dili (TID), Tiirkiye'deki isitme engelli bireylerin temel iletisim aracidur.
Ancak, TID'nin gelisimi ve anlasilmasi, standartlastirilmis sdzliikler ve dilbilimsel veri
tabanlar1 gibi temel kaynaklarin yetersizligi nedeniyle sinirlanmaktadir. Bu durum,
TiD'nin 6zgiin ve bagmmsiz bir dil olarak gelisimini engellemektedir. Ozellikle,
birlestirilmis sozliikklerin bulunmamasi, Sagir bireyler ve arastirmacilar i¢in 6nemli bir
engel teskil etmekte ve TID isaretleri icin kapsamli ve evrensel kabul gérmiis bir kaynaga

erisimi kisitlamaktadir.

TID, Amerikan Isaret Dili (ASL) gibi yeterli arastirmaya sahip degildir ve dzellikle Derin
Ogrenme (DL) ve Makine Ogrenimi (ML) tekniklerinin uygulanmas: agisindan heniiz
gelisiminin erken agamalarindadir. Bununla birlikte, modern teknolojik gelismeler, Sagir
bireylerin birgok iletisim zorlugunu agsmalarina yardimer olmaktadir. Derin 6grenme ve
bilgisayarla géorme modellerindeki son atilimlar, insan etkilesiminde devrim yaratan
benzersiz yetenekler sunmakta ve Tiirk Isaret Dili arastirmalari igin verimli bir alan
olmaya devam etmektedir. Etkili iletisim, bireylerin ¢evrelerindeki topluluklarla
etkilesim kurmalar1 igin temel bir beceridir. Iletisim ayn1 zamanda bireyin zihinsel saglig
lizerinde de 6nemli bir rol oynamaktadir (Martin ve Chanda 2016). Isitme engelli bireyler,
toplumla etkilesimde bulunmanin temel yolu olan isaret dili becerilerini edinme ihtiyaci
duyduklarindan, bagkalariyla iletisim kurmada zorluklarla karsilasabilmektedirler. Bu
soruna yonelik goriintlii tabanli ¢dziimlerin etkinligi, biiyiikk Ol¢iide segmentasyon
kalitesine ve isaret dili hareketlerinin kritik gérsel 6zelliklerini dogru bir sekilde temsil
eden dzelliklerin se¢imine baghdir (AlKhuraym vd. 2022). Bu nedenle, TID igin etkili bir
Isaret Dili Tanima (SLR) sistemi gelistirmek, hem teknik hem de dilbilimsel acidan
karmagik bir gérevdir. TID'de, diger isaret dillerinde oldugu gibi, isaretler genellikle
tamamen blyiik harflerle yazilan herhangi bir konusma dilinin isaret-sozciiklerine

dontstiiriilebilmektedir. Bu tiir her bir isaret-sozciik teknik olarak "gloss" olarak



adlandirilmakta ve bir Isaret Dili (SL) transkriptinin temel atomik belirteci olarak kabul
edilmektedir. Bu o6zellik, TID'min bilgisayarli sistemler tarafindan islenmesi ve

anlasilmasi i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.

Bu tez calismas1 kapsaminda, TID igin derin 6grenme tabanli gercek zamanli tanima
modellerinin gelistirilmesi ve isitme engelli bireylere yardimet olacak bir SLR sistemi
uygulamasi ele aliacaktir. Bu calisma, TiD'nin daha iyi anlasilmasina katkida bulunmay1
ve isitme engelli ve igiten bireyler arasindaki iletisim ugurumunu kapatmaya yardimci

olmayi1 hedeflemektedir.

1.5 Isaret Dili Tanima

Isaret Dili Tanima (SLR), Sagir ve isiten topluluklar arasindaki iletisim engellerini
ortadan kaldirmay1 hedefleyen bir arastirma alanidir. SLR sistemleri, el hareketleri ve yliz
ifadelerinin bir kombinasyonundan olusan Isaret Dili'ni (SL) anlamaya ve yorumlamaya
calisir (Gokgdz 2018; Rastgoo vd. 2021). Bu sistemler, Tiirk SL, Amerikan SL, Ingiliz
SL ve Cin SL gibi farkli isaret dillerinde, viicudun farkli boliimlerinin (eller, bas, yiiz,
kollar, govde) isaretlerin gorsel 6zelliklerine katkisini dikkate alir (Benitez-Quiroz vd.
2014; Cheok vd. 2019). SLR'nin temel problemi, isaret¢inin kimligi, durusu veya arka
plandaki detaylardan ziyade, ayirt edici bir isaret temsilinin 6grenilmesidir. Bir SLR
cercevesinin girdisi, genellikle bir isaret¢inin bir veya birden fazla isaret gerceklestirdigi
bir videodur. Bu isaret¢iler, anadili isaret dili olan Sagir bireyler veya isaret dili bilen

isiten bireyler olabilir.

SLR c¢erceveleri, isaretleri ayirt etmeyi kolaylagtiran uzamsal ve zamansal isaret
temsillerini 6grenmeyi amaclar. Ancak, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tabanli tanima
cercevelerinin isaretciye bagimli olma ve isaret¢ilerin yiiz 6zellikleri, viicut sekli ve ten
rengi gibi 6zelliklerini yakalama egiliminde oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, 6zellikle
dogal ortamlarda toplanan isaret dili veri kiimelerinde, isaret¢i kimligi 6zniteliklerindeki
cesitlilik ve farkli arka planlar nedeniyle daha da 6nemli hale gelmektedir (Ferreira vd.
2021).



Isaret dili tanima, genellikle iki farkl1 yaklasimla ele alinir:
1. Ham video girdisi iizerinde bilgisayarla gorme modellerinin kullanilmasi.
2. Videonun bir poz tahmin araci ile on islemden gecirildigi poz verilerinin

kullanilmasi.

SLR modelleri genel olarak iki temel kategoriye ayrilir (Mustafa 2021):

1. Goriis tabanli teknikler: Bu yaklasimda, sistem girdisi olarak video akislar1 veya
kamera araciligiyla elde edilen fotograflar kullanilir.

2. Sensor eldiveni tabanli yaklagimlar: Bu teknik, sensor cihazlar ile kullanicilar
arasinda dogrudan fiziksel etkilesim gerektirir. Genellikle elektromiyografi, atalet
Olciimleri veya elektromanyetik sensorler gibi gesitli sensorlere sahip eldivenler
kullanilir. Bu sensorler, SL hareketlerinin gerceklestirilmesi  sirasinda

parmaklarin pozisyonu, fleksiyonu, yonii ve agilar1 gibi verileri toplar.

Isaret Dili Tamma (SLR) alaninda, goriis tabanli ydntemler yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bu tercihin temel nedeni, tanima siirecinde kamera disinda 6zel eldivenlere
veya ek donanima ihtiyag duyulmamasidir (Mustafa 2021). Ancak, bu yaklagimlar
aydinlatma kosullar, giiriiltii, perspektif farkliliklar1 ve karmagsik arka planlar gibi
faktorlerden etkilenebilmektedir, bu da sonuglarin dogrulugunu etkileyebilmektedir
(Mustafa 2021). El hareketi tanima, robotik, oyun, sanal gerceklik, SL ve insan-bilgisayar
etkilesimi gibi genis bir uygulama yelpazesine sahip olmasi nedeniyle bircok
arastirmacinin ilgisini ¢gekmektedir (Aly ve Aly 2020). Isaret Dili, temel olarak manuel
hareketlere dayanan ve isitme engelli bireyler igin en etkili iletisim yontemi olarak kabul
edilmektedir. Dinamik, izole SL hareketlerinin dogru bir sekilde taninmasi, el
segmentasyonu, el sekli bilgisinin kodlanmas1 ve jest dizilerinin taninmasi gibi {i¢ temel

zorlugun tistesinden gelinmesini gerektirmektedir (Aly ve Aly 2020).

[saret Dili'nde jestler, statik ve dinamik olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir:

1. Statik Jestler: Ellerin belirli pozisyonlarda ve hizalamalarda sabitlendigi jestlerdir.

Bu jestlerde bedensel hareket yer almaz ve yorumlanmalarinda agisal oryantasyon



ve parmak sekli onemlidir (Pisharady ve Saerbeck 2015; Al-Shamayleh vd. 2018).
Statik jestler; yonelimler, parmak sekli, esneme acilari, viicuda gore goreceli

konum ve baglamsal c¢evre gibi 6zellikler ile karakterize edilebilir (Kausar ve
Javed 2011).

2. Dinamik Jestler: Belirli bir alan ve zaman iginde el hareketlerini igeren jestlerdir.
Bu jestlerde el hareketi siireklidir ve vurus, geri ¢cekme ve hazirlik gibi farklh
asamalar dikkate alinir (Pisharady ve Saerbeck 2015; Al-Shamayleh vd. 2018).
Dinamik jestler; yonelimler, parmak konfigiirasyonu, biikiilme agilari, el yollari,
el yonelimleri, hareket hiz1 ve yonii ve dlgek gibi ayirt edici nitelikler sergiler

(Kausar ve Javed 2011).

Sekil 1.2 Statik ve dinamik hareket 6rnegi (“ANNE” isaret dili)

Tiirk Isaret Dili'nde (TID) jestlerin dogru bir sekilde taninmasi dért asamada
gergeklestirilmektedir (Ahmed vd. 2016):

1. Veri Toplama: El goriintiisii uygun bir giris cihazi ile yakalanir.

2. On Isleme ve Segmentasyon: Gériintii arka plandan ayristirilir ve elin konumu
belirlenir. Giiriiltii azaltma, kontur tanimlama ve model olusturma gibi islemler
gerceklestirilir.

3. Ogzellik Cikarma: Smiflandirma igin sekil, konum, ydnelim, hareketler ve el
yerlesimleri gibi veriler ¢ikarilir.

4. Smiflandirma: Elde edilen goriintiiler uygun hareketler olarak siniflandirilir.
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Bu asamalar, hem geleneksel SLR hem de Otomatik Isaret Dili Tanima (ASLR)
modellerinin temel bilesenleridir. SLR, isaret dillerinin, izole kelimelerin ve siirekli
climlelerin taninmasi olmak tizere {i¢ farkli seviyede siniflandirilabilir (Ahmed vd. 2016).
Isaret Dili Tanima (SLR) sistemleri, izole ve siirekli olmak iizere iki temel sinifa
ayrilmaktadir. izole SLR, her bir gériintiiyii alfabenin benzersiz bir harfi, sayisal bir deger
veya farkli bir hareketin temsili olarak yorumlarken, siirekli SLR kesintisiz igsaretlemeyi
tanimlayarak tiim ciimleleri dogru bir sekilde tanimlama ve ¢evirme yetenegine sahiptir
(Madhushree vd. 2023). SLR simiflandirmasi i¢in Gizli Markov Modelleri (HMM),
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi ¢esitli yontemler

kullanilmaktadir.

Isaret dili tanima, dogal dil isleme, dilbilim, oriintii eslestirme, bilgisayarla gdrme ve
makine 6grenimini igeren ¢ok disiplinli bir aragtirma alanidir (Cooper vd. 2011). SLR'nin
nihai amaci, Onceden firetilmis isaretleri tanimlayabilen, anlamlarini ¢6zebilen ve
hedeflenen alicinin anlayabilecegi baska bir dilde c¢ikt1 {iretebilen bir sistem

gelistirmektir.

Genel SLR problemi ti¢ farkli gérevi igermektedir:
1. Statik veya siirekli harf/rakam hareketi tanima (siniflandirma problemi)
2. Statik veya siirekli tek kelime tanima (siniflandirma problemi)

3. Ciimle diizeyinde isaret dili tanima (NLP problemi)

Mevcut literatiir taramalar1, baz1 6zel kosullar saglandiginda, son arastirmalarin ilk iki
gorev i¢in %80-100 araliginda bir dogruluk elde ettigini bildirmektedir (Cheok vd. 2019;
Wadhawan ve Kumar 2019; Elakkiya 2020; Rastgoo vd. 2021). isaret dili alfabesini
tanimak icin hem bilgisayar goriisii tabanli hem de sensor tabanli yaklasimlar
uygulanmaktadir. Gorme tabanli yaklagimlar, el ile gerceklestirilen isaretlerin
goriintiisiinii veya video karelerini yakalamak i¢in RGB kameralar1 veya derinlik
kameralarini (Leap Motion denetleyicisi veya Kinect gibi) kullanmaktadir (Chong ve Lee
2018; Rastgoo vd. 2018; Shi vd. 2018; Tao vd. 2018; Jiang ve Zhang 2019; Warchot vd.
2019; Barbhuiya vd. 2021; Lee vd. 2021; Lugman vd. 2021; Sharma ve Kumar 2021). Bu

yaklasimlarda, el 6zelliklerinin ¢ikarilmasi biiyiik bir zorluk teskil etmekte ve aydinlatma
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durumu, karmasik arka planlar, okliizyon ve ten rengi gibi birgok faktdrden

etkilenmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Tiirk Isaret Dili'nin (TID) taninmasi igin goriis tabanli teknikler
kullanilarak derin O6grenme ve istatistiksel yontemlerin etkinligi karsilagtirilacaktir.
Calisma, ozellikle veri toplama, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma agamalarinda farkl

yaklasimlarin performansini degerlendirmeyi amacglamaktadir.

1.6 Tezin Amaci

Bu tezin temel amaci, isaret dili tanima (SLR) alaninda derin 6grenme yontemleri ile
geleneksel istatistiksel yontemlerin karsilastirmali bir analizini gergeklestirmektir.
Calisma, dzellikle Tiirk isaret Dili (TID) verilerinin siiflandirilmasinda kullanilan gesitli

yaklasimlarin etkinligini degerlendirmeyi hedeflemektedir.

Arastirma kapsaminda, derin 6grenme modelleri (CNN-LSTM) ve istatistiksel yontemler
Python programlama dili kullanilarak uygulanmis ve sonuglari detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu c¢alisma, SLR alaninda karsilagilan zorluklar1 ele alirken, her iki

yaklasimin giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymay1 amaclamaktadir.

Bu tez calismasi, isitme engelli bireylerin iletisimini kolaylastirmak i¢in kritik 6neme
sahip olan SLR alania 6nemli katkilar saglamay1 hedeflemektedir. Derin 6grenme ve
istatistiksel yontemlerin giiglii yonlerini birlestiren hibrit modeller Onerilerek, SLR
sistemlerinin performansinin artirilmast amaglanmaktadir. Ayrica, bu karsilastirmali
analiz, TID 6zelinde SLR arastirmalarina yeni bir perspektif sunarak, bu alandaki gelecek

caligmalara rehberlik edecektir.
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2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insan zekasini taklit eden ve giderek daha karmagik gorevleri yerine
getirebilen sistemlerin gelistirilmesini amaclayan bir bilim dalidir. Son yillarda, 6zellikle
bilgisayarli gorii ve makine 6grenimi alanlarindaki ilerlemeler, isaret dili tanima (SLR)
teknolojilerinde ¢i1g1ir agic1 gelismelere yol agmistir. Bu gelismelerin temelinde, yliksek
performansh grafik islem birimlerinin (GPU) yayginlasmast yatmaktadir. GPU'lar,
karmasik goriintii isleme ve derin 6grenme algoritmalarinin ¢ok daha hizli ¢alistirilmasini
miimkiin kilmistir. Bu teknolojik ilerleme, daha dnce aylarca siirebilen isaret dili tanima
modellerinin egitim siirecini glinler mertebesine indirmistir. Giiniimiizde, biiylik 6lgekli
ve cesitli isaret dili veri setlerinin mevcudiyeti, derin 6grenme tekniklerinin SLR alaninda
yaygin kullanimini ve hizli gelisimini desteklemektedir. Bu veri zenginligi, daha dogru

ve glivenilir tanima sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglamistir.

Isaret dili tanima alaninda kullanilan baslica yapay zeka ydntemleri sunlardir:

1. Derin Ogrenme Modelleri:
a. Evrisimli Sinir Aglarnt (CNN): Goriintii isleme ve 06zellik cikarma
konusunda etkilidir.
b. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM): Zamansal bilgiyi islemede
basarilidir.
c. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN): Siral1 veri analizinde kullanilir.

2. Bu modeller, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut durusu gibi karmasik ve

dinamik ozellikleri etkili bir sekilde 6grenebilme yetenegine sahiptir.

3. Geleneksel Istatistiksel Yontemler:
a. Gizli Markov Modelleri (HMM): Zamansal veri modellemede kullanilir.
b. Destek Vektor Makineleri (SVM): Siniflandirma problemlerinde etkilidir.

c. Dinamik Zaman Biikme (DTW): Zaman serisi analizinde kullanilir.
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Bu yontemler, 6zellikle sinirli veri setleriyle calisirken veya hesaplama kaynaklari kisitl

oldugunda tercih edilebilmektedir.

Isaret dili tanima sistemlerinin gelistirilmesinde, goriintii 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve
simiflandirma asamalarinda ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, modellerin performansin1 artirirken, egitim siiresini  kisaltmaya ve
genelleme yetenegini iyilestirmeye yardimci olmaktadir. Son donemde, derin 6grenme ve
istatistiksel yontemlerin giiclii yonlerini birlestiren hibrit yaklagimlar da 6ne ¢ikmaktadir.
Bu hibrit modeller, derin 6grenmenin 6zellik ¢ikarma giicii ile istatistiksel yontemlerin
yorumlanabilirlik ve veri verimliligi avantajlarin1 bir araya getirmeyi amaglamaktadir.
Yapay zeka teknolojilerinin SLR alanindaki uygulamalari, isitme engelli bireylerin
iletisim olanaklarin1 genisletme potansiyeline sahiptir. Ancak, bu teknolojilerin etik ve
sorumlu bir sekilde gelistirilmesi ve uygulanmasi dnemlidir. Gizlilik, veri giivenligi ve
algoritmalarin adil olmas1 gibi konular, SLR sistemlerinin tasariminda dikkate alinmasi

gereken onemli faktorlerdir.

2.1 Tsaret Diliyle Yapay Zeka Tabanh Erisilebilirlik ve Teknoloji Entegrasyonu

Yapay zeka ve isaret dili teknolojilerinin gelisimi, Sagir ve isitme engelli bireylerin
iletisim olanaklarin1 genisletmekte 6nemli bir rol oynamaktadir. Aashaka Desai'nin
arastirmalar1 ve gozlemleri, bu alandaki mevcut durumu ve gelecek perspektiflerini
kapsamli bir sekilde ortaya koymaktadir. Isaret dilinin teknolojik entegrasyonunda,
ozellikle otomatik tanima ve ceviri sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Bu sistemler, ASL Citizen, Semlex ve Popsign gibi yeni veri setlerinin
olusturulmasiyla desteklenmektedir. Bu veri setleri, Sagir toplulukla igbirligi i¢inde, etik
ve adil bir yaklagimla gelistirilmektedir. Arastirmalar, Sagir ve igsitme engelli bireylerin
iletisim repertuarlarinin  sanildigindan ¢ok daha zengin ve karmasik oldugunu
gostermektedir. Bu bireyler, isaretlerden konugmaya, yazidan dokunsal iletisime kadar
uzanan ¢ok modlu ve ¢ok dilli bir iletisim yelpazesine sahiptir. Teknolojik ¢oziimler

gelistirilirken bu gesitliligin dikkate alinmasi kritik nem tasimaktadir (Desai vd.2024).

Mevcut teknolojik ¢aligsmalarda ii¢ temel alan 6ne ¢ikmaktadir:
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1. Isaret dili tanima sistemleri
2. Isaret dili {iretim teknolojileri

3. Otomatik ¢eviri sistemleri

Sistemik Onyargilar ve sinirlamalar konusunda dikkat edilmesi gereken noktalar
bulunmaktadir. Ozellikle veri setlerinin toplanmasinda ve islenmesinde, tiim isaret dili
kullanicilarinin ~ ¢esitliligini  yansitacak kapsayici  bir yaklasim benimsenmesi
gerekmektedir. Arastirmalar gostermektedir ki, teknolojik ¢6ziimler insan terciimanlarin

yerini almak yerine, onlar1 destekleyici bir rol {istlenmelidir.

Erisilebilirlik teknolojisinin gelistirilmesinde iki temel hedef bulunmaktadir:
1. Teknolojinin kendisini erisilebilir kilmak

2. Teknolojiyi kullanarak diinyayr daha erisilebilir hale getirmek

Dil akiciligr ve kullanimi konusunda 6nemli bulgular ortaya ¢ikmistir. Akiciligin ikili bir
durum olmadig, siirekli degisen ve gelisen bir siire¢ oldugu anlasilmistir. Bu nedenle,
teknolojik ¢dziimler bu dinamik yapiyr destekleyecek sekilde tasarlanmalidir. Isaret dili
teknolojilerinin gelistirilmesinde Sagir toplulugun liderligi ve katilimi kritik 6nem
tasimaktadir. Teknolojik ¢oziimler, kullanicilarin ¢esitli ihtiyaclarini karsilayacak sekilde
tasarlanmali ve insan iletisimini destekleyici bir rol istlenmelidir. Bu alandaki
aragtirmalarin basarisi, teknik gelismelerin yani sira sosyal ve kiiltiirel faktorlerin de

dikkate alinmasina baghdir.
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3. OLASILIK VE BiLGIi KURAMI

Isaret dili tanima, dogas1 geregi belirsizlik iceren bir problemdir. Bu nedenle, olasilik ve
bilgi kurami, isaret dili tanima sistemlerinin tasariminda ve analizinde kritik bir rol
oynamaktadir. Olasilik kurami, belirsiz ifadeleri matematiksel olarak modellemek i¢in
kullandigimiz temel cercevedir (Jaynes 2003). Isaret dili tanima sistemlerinde, bu kuram
sistemin nasil ¢aligmasi gerektigini belirlemek ve performansini teorik olarak analiz
etmek icin kullanilir. Isaret dili tanimada karsilasilan belirsizlik, cesitli kaynaklardan
gelebilir: isaretcilerin hareketlerindeki dogal varyasyonlar, kamera agis1 veya ¢oziiniirliik
sinirlamalart nedeniyle kaybedilen detaylar ve isaret dilinin tim karmagikligini
yakalamadaki zorluklar. Bu belirsizlik kaynaklari, olasiliksal modellerin isaret dili

tanimada neden 6nemli oldugunu agiklar (Pearl 1988).

Isaret dili tanimada hem frekans¢1 hem de Bayesci olasilik yaklasimlar1 kullanilabilir.
Frekansc1 yaklasim, belirli bir igaretin goriilme sikligina dayanirken, Bayesci yaklasim,
mevcut kanitlar 1518inda bir isaretin dogruluguna olan inancimizi temsil eder. Bu iki
yaklasimin ayni aksiyomlar tarafindan kontrol edilmesi gerektigi, Ramsey (1926)
tarafindan gosterilmistir. Bilgi kurami, bir olasilik dagilimindaki belirsizligi 6lgmemize
olanak tanir. Isaret dili tanimada bilgi kurami, 6zellik se¢imi, model karmasikliginin
optimizasyonu ve veri sikistirma gibi alanlarda kullanilabilir. Bu, asir1 uyumu

(overfitting) onlemek ve isaret verilerini etkili bir sekilde temsil etmek i¢in dnemlidir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi (ML), sistemlerin verilerdeki driintiileri analiz ederek bilgi edinmesini
ve bu bilgiyi kullanarak karar verme siireclerini optimize etmesini amaglayan bir yapay
zeka alt alanmidir. Bu siireg, genellikle bir yazilim modeli aracilifiyla gergeklestirilir ve
model, belirli bir gorev i¢in dogru tahminler yapmak {izere verilerle parametrelerinin
ayarlandig1 bir egitim siirecinden geger. Tom Mitchell'in makine 6grenimi tanimi, bu
alanin ii¢ temel unsuruna odaklanmaktadir: deneyim, soru (veya gorev) ve performans
Olciimii. Bu tanima gore, bir hesaplama yaklasiminin makine 6grenimi olarak
nitelendirilebilmesi ig¢in, belirlenen bir gorev ve performans Olgiisii dogrultusunda
deneyim yoluyla 6grenmesi ve deneyim arttik¢a gorevdeki performansini da iyilestirmesi

gerekmektedir.

Makine 6grenimi siirecleri, genel olarak {i¢ ana kategoriye ayrilmaktadir: denetimli
O0grenme, denetimsiz 0grenme ve pekistirmeli 6grenme. Denetimli 6grenmede, veri
kiimesi etiketli drnekler icerir ve model, bir 6ge ile dogru yanit1 arasindaki Oriintiileri cok
sayida ornek iizerinden 6grenir. Denetimsiz 6grenmede ise veri kiimesi etiketli 6rnekler
icermez ve amag, herhangi bir denetim olmaksizin verilerdeki dogal Oriintiileri
belirlemektir. Pekistirmeli 6grenme, durumlar, eylemler, odiiller ve politikalar igeren bir
ortamda tanimlanir ve model, bir durum verildiginde maksimum beklenen ortalama 6diilii

getiren bir politika 6grenmeye calisir.

Isaret dili tanima baglaminda, makine 6grenimi teknikleri biiyiikk énem tagimaktadir.
Ozellikle denetimli 6grenme yontemleri, etiketlenmis isaret dili veri setleri iizerinde
egitilerek, yeni ve goriillmemis isaretleri dogru bir sekilde siniflandirabilmektedir. Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Karar Agaglart gibi geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalari, isaret dili tanima gorevlerinde basariyla uygulanmistir. Denetimsiz
ogrenme teknikleri, isaret dili verilerindeki gizli yapilar1 kesfetmek ve benzer isaretleri
gruplamak icin kullanilabilirken, pekistirmeli 6grenme, siirekli igaret dili ¢evirisi gibi

daha karmasik gorevlerde potansiyel uygulamalara sahiptir.
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4.1 Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine oOgrenmesi yaklagimlari genel olarak iic ana kategoride incelenmektedir:
Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised

Learning) ve Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning).

4.1.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli 6grenme, makine 0grenmesinin temel yaklagimlarindan biri olup, isaret dili
tanima alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde, algoritma etiketlenmis
veri setleri lizerinde egitilir. Egitim siireci, girdiler (0rnegin, isaret goriintiileri veya video
kareleri) ile bunlara karsilik gelen bilinen c¢iktilar (6rnegin, isaretin anlami veya
kategorisi) arasindaki iliskiyi 6grenmeyi amaglar. Isaret dili tanmima baglaminda,
denetimli 6grenme siireci su sekilde isler: Her isaret ornegi, iliskili bir anlam veya
kategori ile eslestirilir. Ornegin, bir el hareketi goriintiisii "MERHABA" isareti olarak
etiketlenebilir. Algoritma, bu isaret-anlam ¢iftlerini analiz ederek bir tahmin modeli
olusturur ve isaretin gorsel Ozellikleri ile anlami arasindaki iligkiyi 6grenir. Egitim
sonrasinda model, yeni ve daha dnce gormedigi isaretler i¢in anlamlari tahmin edebilir

hale gelir.

Denetimli 6grenme, isaret dili tanimada genellikle iki ana alanda uygulanir: siniflandirma
ve regresyon. Siniflandirma, isaretleri nceden belirlenmis kategorilere ayirma islemidir;
ornegin, alfabedeki harfleri veya yaygin kelimeleri tanima. Regresyon ise isaretin siirekli
bir degerle iliskilendirilmesini igerir; 6rnegin, bir isaretin yogunlugunu veya siiresini

tahmin etme.

Bu yaklasimin isaret dili tanimada bir¢ok avantaji vardir. Yeterli ve kaliteli etiketli veri
ile egitildiginde, denetimli 6grenme modelleri yiiksek dogruluk oranlari elde edebilir.
Ayrica, farkli isaret dilleri veya 0zel isaret setleri icin Ozellestirilebilir. Baz1 denetimli
ogrenme modelleri, kararlariin arkasindaki mantig1 aciklayabilme 6zelligiyle de 6ne
cikar. Ancak, denetimli 6grenmenin bazi zorluklar1 da mevcuttur. Biiyiik miktarda etiketli

veri gereksinimi, zaman alic1 ve maliyetli olabilir. Model, egitim verisinde gérmedigi
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isaretleri tanimakta zorlanabilir. Ayrica, bazi isaretlerin digerlerinden daha sik

kullanilmasi, modelin bazi isaretlere yanli olmasina neden olabilir.

4.1.2 Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme, makine dgrenmesinin onemli bir alt dalidir ve isaret dili tanima
alaninda da potansiyel uygulamalari bulunmaktadir. Bu yaklasim, etiketlenmemis veri
setleri iizerinde ¢alisarak verilerdeki gizli yapilar1 veya oriintiileri kesfetmeyi amaglar.
Isaret dili baglaminda, denetimsiz grenme, etiketlenmemis isaret goriintiileri veya video

karelerindeki dogal gruplar1 veya iliskileri bulmak i¢in kullanilabilir.

Denetimsiz 6grenmenin isaret dili tamima alanindaki potansiyel uygulamalar1 sunlari

i¢erebilir:

1. Kiimeleme: Benzer el hareketlerini veya isaretleri gruplandirarak, bilinmeyen
isaret kategorilerini kesfetmek icin kullanilabilir. Bu, yeni isaretlerin veya

varyasyonlarin tanimlanmasina yardimeci olabilir.

2. Boyut Indirgeme: Isaret goriintiilerinden veya video karelerinden elde edilen
yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgeyerek, isaret tanima

sistemlerinin verimliligini artirabilir.

3. Anomali Tespiti: Standart isaret dilinden sapan veya alisilmadik isaretleri tespit
etmek i¢in kullanilabilir. Bu, isaret dili 6grenme siire¢lerinde veya otomatik geviri

sistemlerinde hatalar1 belirlemeye yardimci olabilir.
4. Ogzellik Ogrenme: Etiketli veri olmadan isaret goriintiilerinden anlamli 6zellikleri
cikarmak i¢in kullanilabilir. Bu, daha sonra denetimli 6§renme modellerinde

kullanilabilecek zengin 6zellik temsilleri olusturabilir.

Denetimsiz 6grenme, Ozellikle biiyilk miktarda etiketlenmemis isaret dili verisi

oldugunda ve bu verilerin manuel olarak etiketlenmesi zor veya maliyetli oldugunda
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degerli olabilir. Ornegin, farkl1 isaret dili lehgelerini veya bdlgesel varyasyonlari otomatik
olarak tespit etmek icin kullanilabilir. Bu tez calismasinda, denetimsiz 6grenme
yontemleri dogrudan kullanilmamaistir, ¢iinkii ¢alismamizda kullanilan veriler etiketlidir
ve temel problemimiz siniflandirmadir. Ancak, denetimsiz 6grenme teknikleri, veri 6n
isleme veya 6zellik ¢ikarma asamalarinda yardimcei yontemler olarak degerlendirilmistir.
Ornegin, otokodlayicilar gibi denetimsiz derin 6grenme teknikleri, isaret goriintiilerinden

daha 1yi 6zellik temsilleri ¢ikarmak i¢in kullanilabilir.

4.1.3 Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme, makine 6grenmesinin diger ana yaklasimlarindan farkl olarak, bir
ajanin cevresiyle etkilesime girerek 6grenmesini saglayan bir yontemdir. Bu yaklasim,
insan 6grenmesini taklit ederek, deneme-yanilma yoluyla optimal davranisi kesfetmeyi
amaglar (Sutton vd. 2018). Isaret dili tanima baglaminda, pekistirmeli dgrenme dogrudan
uygulanmasa da, bazi spesifik senaryolarda potansiyel kullanim alanlar1 bulunmaktadir.
Pekistirmeli 6grenmede, ajan belirli bir durumda bir eylem gergeklestirir, ¢gevreden bir
odiil veya ceza alir ve yeni bir duruma gecer. Amag, uzun vadede toplam odiilii
maksimize eden optimal bir strateji gelistirmektir (Kaelbling vd. 1996). Bu siireg, isaret
dili tanmima sistemlerinin siirekli olarak kendini iyilestirmesi ve kullanic1 geri

bildirimleriyle adaptasyon saglamasi i¢in uyarlanabilir.

Bu tez ¢caligmasinda, pekistirmeli 6grenme yontemleri dogrudan kullanilmamastir, ¢linkii
Tiirk Isaret Dili tanima problemi genellikle denetimli 6grenme yaklagimiyla ele
alinmaktadir. Ancak, gelecekteki ¢alismalarda, 6zellikle gercek zamanl isaret dili ¢evirisi

gibi etkilesimli sistemlerde pekistirmeli 6grenme teknikleri degerlendirilebilir.

4.2 Makine Ogrenmesi Uygulamalar

Makine Ogrenmesi, isaret dili tanima alaninda ¢esitli uygulamalarla karsimiza
¢ikmaktadir. Bu boliimde, 6zellikle siiflandirma ve kiimeleme tekniklerinin isaret dili

tanimadaki roliinii inceleyecegiz.
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4.2.1 Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma, isaret dili tanima alaninda en yaygin kullanilan makine 6grenmesi
uygulamalarindan biridir. Alpaydin'in (2020) belirttigi gibi, siiflandirma, verilen
girdileri 6nceden tanimlanmis kategorilere veya smiflara atama islemidir. Isaret dili
tanima baglaminda, bu teknik el hareketlerini, yiiz ifadelerini ve viicut duruslarini belirli

isaretlere veya kelimelere eslemek icin kullanilir.

Siniflandirmanin isaret dili tanimadaki temel 6zellikleri sunlardir:
e Denetimli 6grenme yaklagimi kullanilir, yani etiketlenmis isaret dili veri seti ile
model egitilir.
e Ciktilar kategoriktir; her bir isaret veya hareket bir sinifi temsil eder.
o Egitim verileri kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilir.
o Egitilmis model, yeni ve etiketlenmemis isaret verilerini siniflandirmak igin

kullanilir.

[saret dili tanimada yaygin olarak kullanilan smiflandirma algoritmalari arasinda Karar
Agaclar1, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve k-En Yakin
Komsu bulunmaktadir (Hastie vd. 2009). Bu algoritmalar, isaret verileri arasindaki
ortintiileri kesfederek yeni orneklerin hangi isarete veya kelimeye ait olacagini tahmin

eder.
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Dért Sinifli Siniflandirma Sinirlart Ornegi

Siniflar

® |saretA
isaret B
isaret C

® isaretD
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Ozellik 2

-12.5 -10.0 -7.5 -5.0 —2.5 0.0 25 5.0 7.5
Ozellik 1

Sekil 4.1 Siiflandirma smarlar1 6rnegi

4.2.2 Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin temel uygulamalarindan biri olup, isaret dili tanima
alaninda dogrudan siniflandirma i¢in kullanilmasa da, veri 6n isleme veya 6zellik ¢ikarma
asamalarinda 6nemli rol oynayabilir. Jain'in (2010) tanimladig1 gibi, kiimeleme, veri
setindeki ornekleri benzerliklerine gore gruplara ayirma islemidir.

[saret dili tanimada kiimelemenin potansiyel uygulamalar1 sunlari igerir:

e Benzer el hareketlerini gruplandirma
o Isaretlerin alt kategorilerini belirleme

o Etiketlenmemis isaret verilerinin dogal yapisin1 kesfetme

Kiimeleme algoritmalar1, isaret verilerini gruplandirirken genellikle Oklid, Manhattan
veya Minkowski gibi uzaklik ol¢iitlerini kullanir. K-Means ve Hiyerarsik Kiimeleme,
isaret dili verilerinin analizinde kullanilabilecek yaygin kiimeleme algoritmalaridir (Xu
ve Wunsch 2005). Bu tez ¢alismasinda, kiimeleme teknikleri dogrudan siniflandirma i¢in
kullanilmamustir. Ancak, veri 6n isleme asamasinda, 6zellikle karmasik isaretlerin alt

bilesenlerini belirlemede veya benzer isaretleri gruplandirmada kiimeleme tekniklerinden
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yararlanilmigtir. Bu, smiflandirma modellerinin  daha etkili 0grenmesine ve

genellemesine katkida bulunmustur.

Isaret Gruplamasi - K-Means Kimeleme Ornegi

Kume Merkezi ° Kumeler
10.0 - @ are ® isaret Grubu 1
® > ® isaret Grubu 2
Y : ® isaret Grubu 3
7.5 4 x Isaret Grubu 4
5.0 1
L]
L]
®
o
2.5
x .”‘
E L]
= L]
g T b,
o
0.01
=25
-5.0
®
.. L]
o
]
=75
e
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
Ozellik 1

Sekil 4.2 Kiimeleme iglemi 6rnegi
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5. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda son yillarda biiyiik ilgi
goren ve aktif bir arastirma konusu haline gelen bir alt disiplindir. Temeli 1980'lerin
sonlarinda popiilerlik kazanan sinir aglarina dayanmaktadir. O dénemde, sinir aglari
etrafinda kayda deger bir heyecan olusmus ve bu gelismeler, Sinirsel Bilgi Isleme
Sistemleri toplantilart (NeurIPS, onceden NIPS) gibi etkinliklerin itici giicii haline
gelmistir. Sinir aglarinin 6zellikleri, makine 6grenmesi uzmanlari, matematikg¢iler ve
istatistik¢iler tarafindan analiz edilmis, algoritmalar gelistirilmis ve metodoloji zamanla
istikrar kazanmistir. Ancak, 2000'li yillarin baginda Destek Vektér Makineleri (SVM),
boosting ve rastgele ormanlar gibi yeni yontemlerin ortaya ¢ikmasiyla sinir aglarinin
popiilaritesi bir siire azalmistir. Bu durumun nedenleri arasinda, sinir aglarinin ¢ok fazla

ince ayar gerektirmesi ve yeni yontemlerin daha otomatik olmasi gosterilmektedir.

2010 yilindan sonra ise sinir aglari, "derin 6grenme" adiyla yeniden glindeme gelmistir.
Bu yeni yaklasim, yeni mimariler, ek 6zellikler ve 6zellikle goriintii-video siniflandirma,
konusma ve metin modelleme gibi alanlarda elde ettigi basarilarla dikkat ¢ekmistir. Bu
basarilarin temel nedeni, bilim ve endiistride dijitallesmenin yayginlasmasi sonucu olusan

daha biiyiik egitim veri setlerinin kullanilabilirligi olarak goriilmektedir.

Gizli
. Katmani
Giris
Katmani
Ay
X,
Ag Cikig
Katmani
X2
Az  f(X)—- Y
X3
Ay
Xy
A

Sekil 5.1 Tek bir gizli katmana sahip sinir agi

Gizli katman, girdilerin X1, Xz, ..., X p dogrusal kombinasyonlarinin dogrusal olmayan doniigiimleri olan
Ay, =h;(X) aktivasyonlarini hesaplar. Bu nedenle bu A, 'lar dogrudan gézlemlenmez. h,(-) fonksiyonlari
onceden sabitlenmez, ancak agin egitimi sirasinda dgrenilir. Cikis katmani, bu A, aktivasyonlarini girdi
olarak kullanan dogrusal bir modeldir ve f(X) fonksiyonu ile sonuglanir.
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Derin 6grenme, ii¢ veya daha fazla katmandan olusan sinir aglarinin kullanilmasiyla
karakterize edilen bir makine 6grenimi dalidir. Bu sinir aglari, insan beynindeki biligsel
siirecleri ve faaliyetleri taklit etmeyi amaglamakta ve biiylik miktarda veriyle egitilip
gelisebilmektedir (LeCun vd. 2015; Al-shaheen vd. 2022). Tek katmanli bir sinir aginin
temel diizeyde tahmin yetenegine sahip oldugu, ancak derin 6grenme aglarinin
potansiyelinin derinlikleri arttikga 6nemli dl¢iide ylikseldigi vurgulanmaktadir (LeCun ve
ark., 2015). Derin 6grenme, yapay zeka alaninda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Otomasyonun gelistirilmesine ve karmasik analitik gorevlerin insan miidahalesi olmadan
yerine getirilmesine olanak saglamaktadir. Otonom araglar gibi gelismis teknolojilerin
yani sira, mobil cihaz dijital asistanlari, ses kontrollii cihazlar ve kredi karti
dolandiriciliginin tespiti gibi bircok farkli hizmet ve uygulamada da yaygin olarak
kullanilmaktadir (LeCun vd. 2015). Isaret dili tanima alaninda derin 6grenme, 6zellikle
Evrisimli Sinir Aglari (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi mimariler
araciligiyla onemli ilerlemeler saglamistir. Bu modeller, isaret dilinin karmasik ve
dinamik yapisini 6grenme ve temsil etme konusunda yiiksek performans gostermektedir.
Bu tez calismasinda, derin 6grenme yontemlerinin Tiirk Isaret Dili tanima gérevindeki
etkinligi incelenecek ve geleneksel istatistiksel yontemlerle karsilastirilacaktir. Ozellikle,
CNN-LSTM hibrit modellerinin performansi degerlendirilecek ve bu modellerin igaret

dili tanimadaki giiclii ve zayif yonleri analiz edilecektir.

Derin Ogrenme, problem alan1 hakkinda énceden kodlanmus bilgi gerektiren geleneksel
sistemlerin aksine, kendi bilgisini olusturma yetenegine dayanan yenilik¢i bir 6§renme
yaklasimidir. Bu yaklasim, verileri temsil etmek icin hangi 6zelliklerin ¢ikarilmasi
gerektigini verilerden 6grenme prensibine dayanir. Derin 6grenme, daha basit 6zelliklere
dayali karmasik 6zellikleri ifade etmek iizere gelistirilmistir ve insan beyninin yapisindan
ilham almaktadir. Sekil 5.2'de goriildiigi gibi, tipik bir derin 6grenme mimarisinde, erken
katmanlar koseler ve lekeler gibi basit 6zellikleri 6grenirken, sonraki katmanlar daha
karmagik ve biitiinlesik ozellikleri temsil eder. Bu hiyerarsik 6grenme yapisi, derin
Ogrenmenin bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda etkili olmasim

saglamistir (Chai vd. 2021).
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Sekil 5.2 Tipik bir derin 6grenme mimarisinin katmanli yapis1 ve 6zellik ¢ikarim siireci

F6: Katman CIKTI
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Tam Baglanti
Alt Ornekleme Tam Baglant

Gauss Baglantilar

Konvoliisyonlar Alt Ornekleme ~ Konvoliisyonlar

Bilgisayarla gérme (CV) gorevlerinde, Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), Otomatik
Kodlayicilar ve Seyrek Kodlama gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Yapilan
karsilagtirmalarda, CNN'lerin mimari olarak en uygun yontem oldugu belirlenmistir.
Ancak, dogruluk ve model boyutlarindaki kisitlamalar nedeniyle bazi zorluklar
yasanmistir. Bu zorluklar arasinda:

1. Belirli mimarilerin iistiin performansinin tam olarak anlagilamamasi

2. Smirh veri kiimesiyle egitimin getirdigi kisitlamalar

3. Gergek zamanl goriintii elde etmedeki karmasikliklar

4. Daha giiclii modellere duyulan ihtiyag
sayilabilir (Chai ve ark., 2021).

Derin 6grenme siirecinin temel amaci, tahminlerin gergek ¢iktilara miimkiin oldugunca
yakin olmasi i¢in hatayr minimize etmektir. Bu siire¢, 6nceden belirlenmis bazi kosullar
(6rnegin, epok sayisi, kayip esigi) saglanana kadar tekrar eder. Derin sinir aglarini
egitmenin en biiyiik zorluklarindan biri, biiyiik ve etiketli veri kiimelerine duyulan
ihtiyactir. Isaret dili tanima, derin dgrenmenin uygulandig &zel bir arastirma alamdir.
Ancak, bu alan hala diger alanlarda oldugu kadar biiyiik miktarda etiketli veriye sahip
degildir. Bu durum, isaret dili tanima i¢in derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde

ve uygulanmasinda énemli bir zorluk olusturmaktadir.
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5.1 Tek Katmanh Sinir Aglar:

Bir sinir ag1, p degiskenli bir girdi vektori X = (X1, X2, ..., Xp) alir ve Y yanitin1 tahmin
etmek icin dogrusal olmayan bir f(X) fonksiyonu olusturur. Onceki boliimlerde agaclar,
boosting ve genellestirilmis katki modelleri kullanilarak dogrusal olmayan tahmin
modelleri insa edilmistir. Sinir aglarini1 bu yontemlerden ayiran, modelin 6zel yapisidir.
Formiil 1'de, p = 4 tahmin degiskeni kullanarak nicel bir yanitt modellemek igin basit bir

ileri beslemeli sinir ag1 gosterilmektedir.

Sinir aglar1 terminolojisinde, dort 6zellik Xy, ..., X4 girdi katmanindaki birimleri olusturur.
Oklar, girdi katmanindan gelen her bir girdinin, K gizli katman birimlerinin her birine
beslendigini gosterir (K degeri se¢ilebilir; burada 5 olarak belirlenmistir). Sinir ag1 modeli

su forma sahiptir:

fX) = Bo + k=1 Brchi(X)

= Bo + Xk=1 Beg(wio + Z?ﬂ wi;X;) (1)

Bu model iki adimda olusturulur. Ik olarak, gizli katmandaki K aktivasyon 4,, k=1, ...,

K, girdi 6zellikleri X4, ..., Xp 'nin fonksiyonlar1 olarak hesaplanir:

A = hie(X) = g(wio + X wi;X;) 2

(=) R . i
— sigmoid
— ReLU
=
<
~
) !
0 o |
°
o
=
-

= T T T T T

4 2 0 2 4

Sekil 5.3 Aktivasyon fonksiyonlari
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Burada g(z), 6nceden belirlenen dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Her A4,
temel fonksiyonlara benzer sekilde, orijinal 6zelliklerin farkli bir doniistimii h;, (X) olarak
diisiiniilebilir. Gizli katmandan gelen bu K aktivasyon daha sonra ¢ikt1 katmanina beslenir

Ve su sonucu verir:

fX) = Bo + Xk=1 BrAw 3)

Bu, K =5 aktivasyonda dogrusal bir regresyon modelidir. Tiim parametreler S , ..., Sk
Ve Wi, ..., Wkp verilerden tahmin edilmelidir. Sinir aglarinin ilk 6érneklerinde, sigmoid

aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir:

e? 1

g9(2) = = 4)

1+e? 1+e~%

Bu, lojistik regresyonda dogrusal bir fonksiyonu sifir ile bir arasindaki olasiliklara
doniistiirmek i¢in kullanilan ayni fonksiyondur (bkz. Formiil 2). Modern sinir aglarinda
tercih edilen segenek, ReLU (diizeltilmis dogrusal birim) aktivasyon fonksiyonudur ve su

formu alir:

_ _ {0 egerz<O
9(2) = (2)4 = {z aksi takdirde ©

Bir ReLU aktivasyonu, bir sigmoid aktivasyonundan daha verimli bir sekilde
hesaplanabilir ve depolanabilir. Sifirda esik degerine sahip olmasina ragmen, dogrusal bir

fonksiyona ( formiil 2) uygulandigi i¢in, sabit terim Wko bu doniim noktasini kaydiracaktir.

Ozetle, formiil 1'de gosterilen model, X'in bes farkli dogrusal kombinasyonunu
hesaplayarak bes yeni Ozellik tiiretir ve ardindan her birini doniistiirmek i¢in bir
aktivasyon fonksiyonu g(-) ile sikistirir. Nihai model, bu tiiretilmis degiskenlerde
dogrusaldir. Sinir ag1 adi, baslangicta bu gizli birimlerin beyindeki néronlara benzer
oldugu diislincesinden tiiretilmistir - A, = h; (X) aktivasyonlarinin bire yakin degerleri
atesleme, sifira yakin olanlar ise sessiz olarak diisiiniilmiistiir (sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak).
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Bir sinir agin1 uydurmak, formiil 1'deki bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesini
gerektirir. Nicel bir yanit i¢in genellikle kare hata kayb1 kullanilir, bdylece parametreler

su ifadeyi minimize edecek sekilde secilir:

1 (Yi - f(xi))z (6)

5.2 Cok Katmanh Sinir Aglar

Modern sinir aglari, genellikle birden fazla gizli katmana ve her katmanda c¢ok sayida
birime sahip karmasik yapilardir. Teorik olarak, ¢ok sayida birime sahip tek bir gizli
katman, ¢cogu fonksiyonu yaklasik olarak temsil etme yetenegine sahip olsa da, pratikte
coklu katmanlarin kullanimi1 68renme gorevini 6nemli Olclide kolaylastirmistir. Bu
yaklagim, her biri makul boyutta olan ¢oklu katmanlar aracilifiyla iyi bir ¢oziimii

kesfetmeyi daha etkin hale getirmistir.

Biiyiik bir yogun ag, iinlii ve halka agik MNIST el yazis1 rakam veri seti lizerinde
gosterilecektir. Sekil 5.4'te bu rakamlarin 6rnekleri gosterilmektedir. Amag, goriintiileri
dogru rakam sinifina (0-9) siniflandirmak i¢in bir model olugturmaktir. Her goriintii p =
28 x 28 = 784 piksele sahiptir ve her piksel, o kiiclik karedeki yazili rakamin goreceli
miktarini temsil eden 0 ile 255 arasinda sekiz bitlik bir gri tonlama degeridir. Bu pikseller,
girdi vektorii X'te (0rnegin, siitun sirasinda) depolanir. Cikt, sinif etiketidir ve 10 kukla
degiskenden olusan bir Y = (Yo, Y3, ..., Yo) vektorii ile temsil edilir; etikete karsilik gelen
konumda bir, diger yerlerde sifir bulunur. Makine 6grenmesi toplulugunda bu, one-hot

kodlama olarak bilinir. 60.000 egitim goriintiisii ve 10.000 test goriintiisii bulunmaktadir.
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Sekil 5.4 MNIST veri kiimesinden el yazis1 rakam 6rnekleri

Rakam tanima problemleri, 1980'lerin sonlarinda sinir ag1 teknolojisinin gelisiminde
onemli bir rol oynamistir. AT&T Bell Laboratuvarlari gibi kurumlar, bu tiir 6riintii tanima
gdrevlerini ¢dzmek igin sinir aglarim gelistirmeye odaklanmustir. Insanlar icin gorece
basit olan bu gorevler, makineler icin olduk¢a zorludur. insan beyninin biiyiik bir
boliimiinti kaplayan gorsel sistemimiz, evrimsel siirecte hayatta kalma a¢isindan kritik
oneme sahip olmustur. Buna karsin, makinelerin insan performansina esdeger tanima
yeteneklerine ulasmasi 30 yildan fazla siirmiistiir. Isaret dili tamma baglaminda, gok
katmanli sinir aglar 6zellikle dnemlidir. Isaret dilinin karmasik ve cok boyutlu yapisi - el

sekilleri, hareketler, yiiz ifadeleri ve viicut durusu gibi - cok katmanli bir yapiy1 gerektirir.

Girig
Katmani
X1 Gizli
Katmani L, sy
! Gizli
Katmani L.
(1 2
Xa _ N > Aj . Cikis
i S L)) Katmani
.‘1
% e ‘1/ »
Xg vy _,\_‘2" : i yJo(X)— Y,
WX X W, L% !
RINPAGZH Ay S,
AN , SR,
b "’:l -“:12‘
X5 — “" ‘
Xe /AN L 7 <N\ Ja(X)— Y,
"k_» B
/ AS
/ Ky W,
X W

P 1

Sekil 5.5 El yazis1 rakam tanima i¢in iki gizli katmanli sinir ag1 mimarisi
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Sekil 5.5, rakam smiflandirma goérevini ¢ézmede iyi g¢alisan ¢ok katmanli bir ag

mimarisini gostermektedir. Bu yapi, Sekil 5.5'ten birkag agidan farklilik géstermektedir:

« Bir yerine iki gizli katmana (L1: 256 birim, L2: 128 birim) sahiptir. Ilerleyen béliimlerde
yedi gizli katmana sahip bir ag goriilecektir.

* Tek bir ¢ikt1 degiskeni yerine, on ¢ikt1 degiskenine sahiptir. Bu on degisken, aslinda tek
bir niteliksel degiskeni temsil etmekte ve oldukga bagimlidir. (A¢iklik agisindan, rakam
sinif1 0-9 ile indekslenmistir, 1-10 yerine.) Daha genel olarak, ¢coklu gérev 6greniminde,
tek bir ag ile farkli yanitlarin ayn1 anda tahmin edilmesi miimkiindiir; bu yanitlarin hepsi
gizli katmanlarin olusumunda rol oynar.

* Agin egitimi icin kullanilan kayip fonksiyonu, ¢cok sinifli siniflandirma gorevi i¢in 6zel

olarak uyarlanmstir.

[lk gizli katman, (2) formiiliinde oldugu gibi

1 1
AP = hP ()

7)
— 1) €Y (
= g(WkO + Z?=1 Wij XJ’)
(k=1,... Ky igin tanimlanmustir. Ikinci gizli katman, ilk gizli katmanin aktivasyonlar1
(A,(cl))'i girdi olarak alir ve yeni aktivasyonlar1 hesaplar

(2 2

A, =h,”(X)
¢ ¢
(8)

— &) K @4
= g(W{’O + Xyzq Wei A )

£=1, ... Kz igin. ikinci katmandaki her bir aktivasyonun 47& = h$” (X) girdi vektorii
X'in bir fonksiyonu oldugu unutulmamalidir. Bu durum, her ne kadar agikca ilk
katmandaki AS)'in fonksiyonu olsa da, AS)‘in de X'in bir fonksiyonu olmasi nedeniyle
gecerlidir. Daha fazla gizli katman olmasi: durumunda da ayni durum gegerli olacaktir.
Bu sekilde, doniistimlerin bir zinciri araciligiyla, ag, son olarak ¢ikti katmanina 6zellikler

olarak beslenen olduk¢a karmasik doniisiimler olusturabilmektedir.
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Aktivasyonlar ve agirliklarin (katsayilarin) hangi katmana ait oldugunu belirtmek igin
hgz)(X ) ve Wg) gibi ek iist simge notasyonlari (7) ve (8) formiillerinde tanitilmistir; bu
durumda ikinci katmana aittirler. Formiil 4'teki w1 notasyonu, girdi katmanindan ilk gizli
katman Li'e beslenen tiim agirlik matrisini temsil etmektedir. Bu matris 785x256 =
200.960 elemana sahip olacaktir; 784 yerine 785 olmasinin sebebi, kesisim ya da bias
terimini hesaba katmamiz gerektigindendir. Ilk gizli katman Agcl)'in her bir elemani, 257

x 128 = 32.896 boyutunda olan W, agirlik matrisi araciligiyla ikinci gizli katman Lo'ye

beslenir.

Simdi, bir ¢iktinin yerine on yanitin oldugu cikt1 katmanina geliyoruz. ilk adim, tek

modelimize (formiil 1) benzer on farkli lineer modelin hesaplanmasidir,

Zin = Bro + 2524 B (X) ©)
= Brmo + e24 Bmedy”,

m=0, 1,...,9i¢in. B matrisi, bu agirliklarin tiimiinti (129 x 10 = 1.290) depolar.

Bu yanitlarin hepsi ayri nicel yanitlar olsaydi, her bir f,,(X) = Z,, olarak ayarlamak
yeterli olurdu. Ancak, tahminlerimizin sinif olasiliklarini f;,, (X) = Pr(Y = m | X) temsil
etmesini isteriz, tipki Boliim 4.3.5'teki ¢ok terimli lojistik regresyonda oldugu gibi. Bu

nedenle 6zel softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

V4

fn) =Pr(Y =m | X) = 55— (10)
£=0
m=20,1,...,9i¢in. Bu, 10 saymin olasilik gibi davranmasin1 saglar (negatif olmayan

ve toplamu1 bir olan). Her ne kadar amag bir siniflandirici olusturmak olsa da, modelimiz
aslinda her bir 10 sinif i¢in bir olasilik tahmin eder. Siniflandirici daha sonra goriintiiyli

en yiiksek olasiliga sahip sinifa atar.

Bu ag1 egitmek i¢in, yanit niteliksel oldugu i¢in, negatif ¢ok terimli logaritmik olasilig1

minimize eden katsay1 tahminleri aranir.
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— Y Y=o Yimlog (fn (x)) (11)

Bu, iki sinifl1 lojistik regresyon i¢in kullanilan kriterinin genellestirilmis hali olan ¢apraz-
entropy olarak da bilinir. Yanit nicel olsaydi, bunun yerine (6) formiiliinde oldugu gibi

kare-hata kayb1 minimize edilirdi.

5.3 Derin Ogrenme Tanimi ve Tarihcesi

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda ¢igir acan bir yaklasim
olarak ortaya ¢ikmistir. Temel olarak, derin 6grenme, meta verileri girdi olarak kullanan
ve cikti degerini hesaplamak i¢in girdi verilerinden birka¢ gizli katmanli minimum
dogrusal aktarimlar kullanan bir yapay sinir agi tiiriidiir. Bu yapi, karmasik ve ¢ok boyutlu
veri setlerinden anlamli 6zellikler ¢ikarma ve Oriintiiler 6grenme yetenegi sayesinde
cesitli alanlarda biiyiik basarilar elde etmistir. Derin 6grenme yontemlerinin en yaygin
uygulamalarindan biri siniflandirma islemidir. Siniflandirma algoritmalari, g¢esitli veri
kiimelerinde uygulanabilmekte ve her algoritma nesneleri tespit etmek igin farkli
yetenekler sergilemektedir (Aziz vd. 2020). Bu 6zellik, derin 6grenme modellerinin farkl

problem alanlarina uyarlanabilirligini gostermektedir.

Derin 6grenmenin isaret dili tanima alanindaki gelisimi, bu teknolojinin genel evrimiyle
paralellik gostermektedir. Derin 6grenme doneminden Once, ¢ogu isaret dili tanima
sistemi, isaretcilerin pozunu gercek zamanl olarak tahmin etmek icin Kinect gibi 6zel
sensorler kullanmaktaydi (Shotton vd. 2011; Zafrulla vd. 2011). Bu dénemde ayrica,
diisiik ¢oziintrliikli iskeletleri, yani birkag eklemi ¢ikaran isaret dili verileri {izerinde
modeller egitme girisimleri de olmustur (Pfister vd. 2012). Ancak bu yaklasimlar,
giiriiltiilii tahminlerden muzdarip olmus ve yetersiz el eklemi ¢oziintirliigii gibi sorunlarla
karsilagmistir. Bilgisayarla gérmenin diger alt alanlarinda oldugu gibi, insan pozu tahmini
de derin 6grenme tabanli yaklasimlarin kullanilmaya baglanmasiyla birlikte 6nemli
gelismeler gostermistir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)
ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, isaret dili tanima alaninda ¢i8ir agici sonuglar

elde etmistir.

33



Bu geligmeler, isaret dili tanima sistemlerinin performansini ve dogrulugunu onemli
Olciide artirmistir. Derin 6grenme modelleri, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut durusu
gibi karmasik ve ¢ok boyutlu 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenebilme yetenegine sahiptir.
Bu sayede, 0zel sensorlere olan bagimlilik azalmis ve standart kameralarla g¢ekilmis

goriintliler lizerinde daha basarili tanima sistemleri gelistirilmistir.

5.4 Derin Ogrenmenin Kullanim Alanlar1

Derin 6grenme, son yillarda bir¢ok alanda etkileyici performans gostererek ¢igir agici
gelismelere Onciiliik etmistir. Bu boliimde, derin 6grenmenin ¢esitli kullanim alanlar1 ve
elde ettigi basarilar ele alinacaktir. Goriintli isleme ve siiflandirma alaninda, derin
evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) devrim niteliginde ilerlemeler saglamistir. Ozellikle tibbi
goriintiileme alaninda, derin 6grenme modelleri 6nemli basarilar elde etmistir.
Mamografilerin veya dijital rontgen goriintiilerinin makine teshisi, oftalmoloji goz
taramalar1 ve MRI taramalarinin yorumlanmasi gibi gorevlerde derin 6grenme modelleri

insan uzmanlara yakin veya bazen daha iyi performans sergilemektedir.

Dogal dil isleme alaninda ise tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler) 6ne c¢ikmaktadir.
Konusma tanima, dil cevirisi, metin iiretimi ve belge modellemesi gibi gorevlerde
RNN'ler etkileyici sonuglar vermektedir. Bu basarilar, insan-bilgisayar etkilesimini
gelistirmekte ve dil bariyerlerini asmada 6nemli rol oynamaktadir. Derin §grenmenin
yani sira, makine O0grenmesi alaninda rastgele ormanlar, giiclendirme algoritmalari,
destek vektor makineleri ve genellestirilmis katki modelleri gibi gii¢lii araglar da
bulunmaktadir. Ayrica, dogrusal modeller ve bunlarin basit varyantlar1 da hala 6énemini
korumaktadir. Yeni bir veri modelleme veya tahmin problemiyle karsilasildiginda, en son
teknoloji olan derin &grenme yontemlerine bagvurmak cazip gelebilir. Ozellikle veri
setleri ¢ok biiyiik oldugunda ve vyiikksek boyutlu dogrusal olmayan modellerin
uygulanmasini destekleyebildiginde, derin 6grenme modelleri genellikle etkileyici
sonuglar vermektedir. Bununla birlikte, daha basit araclarla ayn1 derecede iyi performans
gosteren modeller iiretebilmek miimkiinse, bunlarin uygulanmasi ve anlagilmas: daha

kolay olacak ve potansiyel olarak daha karmasik yaklagimlardan daha az kirilgan
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olacaktir. Bu nedenle, miimkiin oldugunca daha basit modelleri de denemek ve ardindan

performans/karmasiklik dengesi temelinde bir se¢im yapmak mantiklidir.

Derin 6grenme, tipik olarak asagidaki kosullarda cazip bir se¢cim haline gelmektedir:

1. Egitim setinin 6rnek boyutu son derece biiyiik oldugunda
2. Modelin yorumlanabilirligi yiiksek bir 6ncelik olmadiginda
3. Problem karmasik ve dogrusal olmayan iligkiler i¢erdiginde

4. Geleneksel yontemlerle elde edilemeyen yiiksek dogruluk gerektiginde

Isaret dili tanima baglaminda, derin &grenme modelleri dzellikle etkili olmustur. El
hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut durusu gibi karmasik ve ¢ok boyutlu 6zellikleri iceren
isaret dili verileri, derin 6grenme modellerinin giiclii 6zellik ¢ikarma yeteneklerinden
faydalanmaktadir. CNN ve LSTM gibi mimariler, igaret dili tanima gorevlerinde yiiksek

performans gostermektedir.

5.4.1 Goriintii tanima

Gorlintii tanima, derin 6grenmenin en etkileyici basarilar elde ettigi alanlardan biridir. Bu
teknoloji, dijital goriintiilerdeki nesneleri, yiizleri, yazilar1 veya sahneleri otomatik olarak
tanimlama ve siniflandirma yetenegine sahiptir. Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle
Evrisimli Sinir Aglarmin (CNN) ortaya ¢ikisi, gorilintii tanima alaninda ¢igir agici
ilerlemelere yol agmistir. CNN'ler, goriintiilerdeki uzamsal hiyerarsileri 68renme
konusunda {istlin bir yetenege sahiptir. Bu aglar, goriintiiniin disiik seviyeli
ozelliklerinden (kenarlar, koseler gibi) baslayarak, daha karmasik ve soyut 6zelliklere
dogru ilerleyen bir 6grenme siireci gerceklestirir. Bu yapi, CNN'lerin goriintiilerdeki

karmasik desenleri ve yapilari etkili bir sekilde yakalayabilmesini saglar.

Goriintii tanima teknolojisi, glinlimiizde birgok alanda uygulanmaktadir:

1. Tibbi Goriintiileme: X-ray, MRI ve CT taramalarinda hastalik teshisi

2. Glivenlik Sistemleri: Yiiz tanima ve nesne tespiti
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3. Otonom Araglar: Yol isaretleri, yayalar ve diger araclarin taninmasi
4. Sosyal Medya: Fotograflardaki kisilerin ve nesnelerin otomatik etiketlenmesi

5. Kalite Kontrol: Uretim hatlarinda iiriin kusurlarnin tespiti

Isaret dili tanima baglaminda, goriintii tanima teknolojisi kritik bir rol oynamaktadir.
Isaret dilinin gorsel dogasi geregi, el sekillerinin, parmak pozisyonlarinin ve el
hareketlerinin dogru bir sekilde taninmasi biiylik nem tasir. CNN'ler, bu karmasik gorsel

Ozellikleri etkili bir sekilde 6grenebilme ve taniyabilme yetenegine sahiptir.

Ornegin, bir isaret dili tanima sisteminde, CNN'ler su sekilde kullanilabilir:

1. El Sekli Tanima: Farkl: el sekillerini ve parmak pozisyonlarini siniflandirma

2. Hareket Tespiti: Ardisik video karelerinde el hareketlerini izleme

3. Yiiz ifadesi Analizi: Isaret dilinin &nemli bir parcasi olan yiiz ifadelerini tanima

4. Viicut Durusu Analizi: Isaretin baglammi anlamak igin genel viicut durusunu

degerlendirme

Sonug olarak, goriintii tanima teknolojisindeki ilerlemeler, isaret dili tanima alaninda da
onemli gelismelere yol agmistir. Bu teknolojinin daha da gelistirilmesi, isitme engelli
bireylerin iletisim olanaklarin1 genisletme ve toplumsal entegrasyonlarini artirma

potansiyeline sahiptir.

5.4.2 Dogal dil isleme

Dogal Dil isleme (NLP), derin 6grenmenin énemli uygulama alanlarindan biridir ve insan
dilinin bilgisayarlar tarafindan anlagilmasi, islenmesi ve iiretilmesini amaglar. NLP, metin
analizi, dil ¢evirisi, konusma tanima, duygu analizi ve metin liretimi gibi bir¢ok alt alani
kapsar. Derin 6grenme tekniklerinin NLP alaninda kullanilmaya baglanmasiyla birlikte,
bu alanda ¢ig1r agict ilerlemeler kaydedilmistir. Derin 6grenme tabanlt NLP modelleri,
ozellikle Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) ve

son zamanlarda Transformer mimarileri, dilin karmasik yapisini ve baglamini 6grenme
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konusunda {istliin performans gostermektedir. Bu modeller, kelimelerin ve climlelerin

anlamsal ve s6zdizimsel 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarabilme yetenegine sahiptir.

NLP'min bazi 6nemli uygulama alanlar1 sunlardir:

1. Makine Cevirisi: Bir dilden digerine otomatik ¢eviri yapma.

2. Duygu Analizi: Metinlerdeki duygu ve goriisleri otomatik olarak tespit etme.

3. Metin Ozetleme: Uzun metinleri otomatik olarak 6zetleme.

4. Soru Cevaplama Sistemleri: Dogal dilde sorulan sorulara otomatik cevaplar iiretme.
5. Konusma Tanima: Sesli konusmay1 metne doniistiirme.

6. Chatbotlar ve Sanal Asistanlar: Insanlarla dogal dilde iletisim kurabilen sistemler

gelistirme.

Isaret dili tanima baglaminda, NLP teknikleri 6zellikle onemlidir. Isaret dili, kendine
0zgl dilbilgisi ve sdzdizimi kurallarina sahip bir dil oldugundan, NLP teknikleri isaret

dilinin yapisin1 anlamak ve modellemek igin kullanilabilir. Ornegin:

1. Isaret Dizilimi Analizi: Isaretlerin sirasmi ve birbirleriyle olan iliskilerini analiz etme.
2. Isaret-Metin Cevirisi: Isaret dilini yazili metne veya konusma diline ¢evirme.
3. Anlamsal Analiz: Isaretlerin ve isaret dizilerinin anlamini ¢ikarma.

4. Baglam Modelleme: Isaretlerin baglama dayali anlamlarin1 anlama.

NLP tekniklerinin isaret dili tanimada kullanimi, sadece isaretleri tanimak degil, ayni
zamanda bu isaretlerin anlamini ve baglamini da anlamak i¢in 6nemlidir. Bu, daha dogru
ve akici isaret dili-metin gevirileri yapilmasina olanak saglayabilir. Ayrica, NLP
teknikleri, isaret dili kullanicilar1 i¢in daha etkili iletisim araglar1 gelistirmeye de yardimci
olabilir. Sonug olarak, NLP alanindaki derin 6grenme tekniklerinin igaret dili tanima ve
cevirisi alanina uyarlanmasi, isitme engelli bireylerin iletisim olanaklarini genisletme ve
toplumsal entegrasyonlarini artirma potansiyeline sahiptir. Bu tez ¢aligmasi, bu

potansiyeli Tiirk Isaret Dili 6zelinde incelemeyi ve degerlendirmeyi amaglamaktadir.
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5.4.3 Derin yapay sinir agi1 uygulama

Sinir aglarinin uygulanmasi bir miktar karmagiktir ve burada kisa bir genel bakig
sunulmaktadir. Bu fikirler, cok daha karmasik aglara genellestirilebilir. Bu materyali
zorlayic1 bulan okuyucular giivenle atlayabilirler. Neyse ki, bu boliimiin sonundaki
laboratuvarda goriildiigii gibi, model uygulama prosediiriiniin teknik ayrintilar1 hakkinda
endiselenmeden, sinir ag1 modellerini nispeten otomatik bir sekilde uygulamak igin iyi

yazilimlar mevcuttur.

Formiil 1'de gosterilen basit ag ile baslanmaktadir. Model formiil 1'de parametreler g =
(Bo, P1, --» Bx) ve her bir wg = (Wko, Wki, ..., Wkp), K =1, ..., K'dir. (x; , ¥;),1=1, ..., n
gbzlemleri verildiginde, model asagidaki dogrusal olmayan en kiiciik kareler problemini

cozerek uygulanabilir:

minimize12{‘=1 (y: — f(xl-))2 (16)
w8 2
burada:
FOx) = Bo+ Xh=1 Beg(Wio + ) W) (17)

Formiil (16)'taki amag yeterince basit goriinmektedir, ancak parametrelerin i¢ ige
diizenlemesi ve gizli birimlerin simetrisi nedeniyle minimize edilmesi kolay degildir.
Problem, parametrelerde konveks degildir ve bu nedenle birden fazla ¢6ziim vardir.
Ornek olarak, Formiil 13 tek bir degisken # 'nin basit konveks olmayan bir fonksiyonunu
gostermektedir; iki ¢oziim vardir: biri yerel bir minimum ve digeri global bir
minimumdur. Ayrica, (formiil 1) sinir aglarinin en basit halidir; bu boliimde bu sorunlarin
daha da karmasik hale geldigi ¢ok daha karmasik olanlari sunulmustur. Bu sorunlarin
bazilarinin listesinden gelmek ve asirt uyumdan korumak i¢in, sinir aglar1 uygulanirken

iki genel strateji kullanilmaktadir.
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 Yavas Ogrenme: model, gradyan inisi kullanilarak biraz yavas bir iteratif sekilde
uygulanir. Uygulama siireci, agirt uyum tespit edildiginde durdurulur.
* Diizenleme: parametrelere cezalar uygulanir, genellikle lasso veya ridge cezalar

kullanilir.

Tiim parametreleri tek bir uzun vektdr 6 olarak temsil ettigimizi varsayalim. O zaman

Formiil (16)'teki amaci su sekilde yeniden yazabiliriz:

RO) =230, (vi— folx)’ (18)

burada f'nin parametrelere bagimliligini agikga belirtiyoruz. Gradyan inisinin fikri ¢ok

basittir.

1. 6 'daki tiim parametreler igin bir  ° tahmini ile baslaym ve t = 0 olarak ayarlayn.
2. Amag (Formiil 18) azalmay1 bagaramayana kadar tekrarlayin:

(@) O™ =0+ 6" amaci azaltan 0 'daki kiiciik bir degisikligi yansitan bir § vektorii
bulun; yani R(6 %) < R(8') olacak sekilde.

(b) t < t + 1 olarak ayarlaym.

O -
-
< -
S .
="
RO
] @ ro)
R(6?)
—_ .
0 0! 2
=i (1) (1) (? 1
T T T T T
-1.0 -0.5 00 0.5 1.0
0

Sekil 5.6 Gradyan inis algoritmasinin daglik arazi benzetmesi

Amag fonksiyonu R(6) konveks degildir ve iki minimuma sahiptir, biri (6 = -0.46'da
(yerel), digeri (§ = 1.02'de (global). Tipik olarak rastgele secilen bir (6° degerinden
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baslayarak, (6 'daki her adim, daha fazla asag1 inemeyene kadar gradyana karsi yokus

asag1 hareket eder. Bu 6rnekte, gradyan inisi 7 adimda global minimuma ulagmustir.

Bu gosterimde, gradyan inisi yonteminin tek boyutlu bir optimizasyon problemi
tizerindeki isleyisi gorsellestirilmektedir. Amag fonksiyonunun konveks olmayan yapisi,
optimizasyon siirecinin karmasikligin1 vurgulamaktadir. Baslangi¢ noktasinin secimi,
algoritmanin global veya yerel minimuma ulagmasinda belirleyici rol oynamaktadir. Bu
ornek, gradyan inisi yonteminin etkili bir sekilde global optimuma ulasabildigini

gostermektedir.

Kisi, daglik bir arazide durup (Sekil 5.6) bir dizi adimla en alt noktaya ulasmaya calistyor
gibi diislinebilir. Her adim asag1 dogru oldugu siirece, sonunda en alt noktaya ulagmaliyiz.
Bu durumda sanshydik, ¢iinkii baslangi¢ tahminimiz 6° ile global minimuma ulastik.

Genel olarak, (iyi) bir yerel minimuma ulagmay1 umabiliriz.

5.4.4 Tekrarlamal Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlamali Sinir Aglar1 (RNN), ardisik veri yapilarim islemek ve modellemek icin
tasarlanmis 6zel bir yapay sinir ag1 tiirtidiir. RNN'ler, zaman i¢inde degisen veya sirali
yapida olan verileri analiz etmekte ve bu verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmekte oldukca etkilidir. Bu 6zellik, RNN'leri bir¢ok uygulama alani i¢in ideal bir
secim haline getirmektedir. RNN'lerin kullanim alanlar1 oldukg¢a genistir ve gesitli ardisik
veri kaynaklarini icerir. Dogal dil isleme alaninda, kitap ve film incelemeleri, gazete
makaleleri ve sosyal medya gonderileri gibi metinsel veriler lizerinde ¢alisirken, kelime
siras1 ve konumlar1 anlami, temay1 ve tonu belirlemede kritik 6neme sahiptir. RNN'ler,
bu yap1y1 modelleyerek konu siniflandirmasi, duygu analizi ve dil gevirisi gibi gérevlerde

kullanilabilir.

Zaman serisi analizi de RNN'lerin 6nemli bir uygulama alanidir. Sicaklik, yagis, riizgar
hiz1 ve hava Kkalitesi gibi meteorolojik veriler ile piyasa endeksleri, ticaret hacimleri, hisse
senedi ve tahvil fiyatlari, doviz kurlar gibi finansal veriler zaman serisi 6zelligi gosterir.

RNN'ler, bu verileri kullanarak kisa vadeli hava tahminleri, uzun vadeli iklim
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projeksiyonlart veya finansal tahminler yapabilir. Ses isleme alaninda, RNN'ler
kaydedilmis konusmalar, miizik kayitlar1 ve diger ses verileri iizerinde g¢alisirken
konusma tanima, dil gevirisi veya miizik analizi gibi gérevlerde kullanilabilir. Ayrica, el
yazis1 tanima alaninda, doktor notlar1 veya posta kodlar1 gibi el yazis1t metinlerin dijital

metne doniistiiriilmesi i¢in RNN'ler etkili bir sekilde uygulanabilir.

Isaret dili tanima baglamimda, RNN'ler ézellikle dnemlidir. Isaret dili, dogas1 geregi
zamansal ve sirali bir yapiya sahiptir. El hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut duruslar
zaman i¢inde degisir ve bir biitlin olarak anlami olusturur. RNN'ler, bu zamansal yapiy1
modelleyerek isaretlerin anlamini daha dogru bir sekilde yakalayabilir. Bir isaret dili
tanima sisteminde RNN'ler, hareket dizilerini analiz etme, baglamsal bilgiyi isleme ve

stirekli isaret dili ¢evirisi gibi gorevlerde kullanilabilir.

Bir yinelemeli sinir aginda (RNN), girdi nesnesi X bir dizidir. IMDb film incelemeleri
koleksiyonu gibi bir belge derlemesi diistiniiliirse, her belge L kelimeden olusan bir dizi
olarak temsil edilebilir, bu nedenle X = {X1, Xz, . .., XL} olur, burada her X, bir kelimeyi
temsil eder. Kelimelerin sirasi ve belirli kelimelerin bir ciimledeki yakinligi anlamsal
anlam tasir. RNN'ler, konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN'ler) goriintii girdilerinin
mekansal yapisini g6z Oniinde bulundurmasi gibi, bu tiir girdi nesnelerinin ardisik
dogasini dikkate alacak ve bundan yararlanacak sekilde tasarlanmistir. Cikt1 Y’de bir dizi
olabilir (dil ¢evirisinde oldugu gibi), ancak genellikle bir skaler olur, 6rnegin bir film

inceleme belgesinin ikili duygu etiketi gibi.

} }
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Sekil 5.7 Temel Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) mimarisi ve bilgi akist
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Giris, {X,};vektor dizisinden olusmakta olup, burada hedef tek bir yanittir. Ag, X giris
dizisini sirali olarak islemektedir; her X, gizli katmana beslenir. Gizli katman ayrica,
dizinin 6nceki elemanindan gelen A,_; aktivasyon vektoriinii girdi olarak alir ve mevcut
aktivasyon vektorii 4,‘yi tiretir. Dizinin her elemani islenirken ayn1t W, U ve B agirlik
koleksiyonlar1 kullanilmaktadir. Cikt1 katmani, mevcut aktivasyon A,'den O,tahminler
dizisini {retir, ancak genellikle bunlarin yalnizca sonuncusu olan O; énem tagimaktadir.
Esittir isaretinin solunda agin 6zli bir temsili bulunurken, sagda ise daha acik bir

versiyona ac¢ilmis hali gosterilmektedir.

Sekil 5.7'te, giris olarak X = {X1, X2, ..., X} dizisini, basit bir Y ¢iktisin1 ve {4,};= {As,
Ay, ..., AL} gizli katman dizisini i¢eren temel bir Tekrarlayan Sinir Agi'nin (RNN) yapisi
gosterilmektedir. Her X, bir vektordiir; belge 6rneginde X, korpusun dil sozliigline dayali
olarak ¢’inci kelimenin one-hot kodlamasini temsil edebilir. Dizi, bir seferde bir X,
vektorii islenirken, ag, giris olarak X, vektoriinii ve dizinin 6nceki adimindan gelen 4,_;
aktivasyon vektoriinii alarak gizli katmandaki A, aktivasyonlarini giinceller. Her A4,, ¢ikti

katmanina beslenir ve Y i¢in bir O, tahmini iretir. Bunlarin sonuncusu olan O; en

alakalidir.

Detayli olarak, giris dizisinin her X, vektdriiniin p bileseni X} = (X,1, Xpp, oo X op)
oldugunu ve gizli katmanin K birimden olustugunu A} = (4,,, 4,5, ..., A4,x) varsayalim.
Formiil 4'te oldugu gibi, giris katmani i¢in K X (p+1) paylasilan agirliklar wy;
koleksiyonu W matrisi ile, benzer sekilde gizliden gizliye katmanlar i¢in K x K agirliklar
U matrisi U ile ve ¢ikt1 katmani i¢in K + 1 agirliklar ), vektorii B ile temsil edilir. Bu

durumda:
Ape = g(wyo + Zﬁ?:l Wi Xej + 2K UpsApors) (12)
ve ¢ikt1 O, su sekilde hesaplanir:

0 = Bo + Xk=1 BrAek (13)
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Nicel bir yanit i¢in, veya ornegin ikili bir yanit i¢in ek bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu
ile hesaplanir. Burada g(-), ReLU gibi bir aktivasyon fonksiyonudur. Dizinin her
elemanmi islerken aynt W, U ve B agirliklarinin kullanildigina, yani bunlarin £
fonksiyonlar1 olmadigina dikkat edilmelidir. Bu, RNN'ler tarafindan kullanilan bir agirlik
paylagimi bi¢imidir ve evrisimli sinir aglarindaki filtrelerin kullanimina benzerdir. Bastan
sona ilerledikge, A, aktivasyonlar1 daha 6nce goriilenlerin bir gegmisini biriktirir, bdylece
Ogrenilen baglam tahmin i¢in kullanilabilir.

Regresyon problemleri i¢in bir (X, Y) gézleminin kayip fonksiyonu su sekildedir:
Y —0,)? (14)

Bu fonksiyon yalnizca son ¢ikt1 0, = By + YX_; BixAgx'ya atifta bulunur. Dolayisiyla Oy,
0, ..., 0;_4 kullanilmaz. Model uyarlandiginda, X giris dizisinin her X, elemant, (formdil
12) zinciri araciligiyla O;'ye katkida bulunur ve dolayisiyla kayip Formiil (14) yoluyla
paylasilan parametreler W, U ve B'nin 6grenilmesine dolayli olarak katkida bulunur. n
giris dizisi/yanit ¢ifti x;, y;), ile parametreler, kareler toplaminin minimize edilmesiyle

bulunur:
2
Ty i —o)? =Xk <yi - (,30 + Xk=1 Bed(Wio + Z-y wixij + iy uksai,L—l,s))) (15)

Burada gozlemlenen y; ve vektor dizileri x; = {x;;, Xj2, ..., X} ile tiiretilmis
aktivasyonlar i¢in kiigiik harfler kullanilmistir. Ara giktilar O, kullanilmadigindan, neden
hi¢ var olduklar1 sorulabilir. Oncelikle, 0,'yi iiretmek icin gereken ayni ¢ikt1 agirliklari
B'yi kullandiklarindan, bunlar ek bir maliyet olmaksizin elde edilir ve ¢ikti i¢in gelisen
bir tahmin saglarlar. Ayrica, baz1 6grenme gorevlerinde yanit da bir dizidir ve bu nedenle

cikt1 dizisi {04, O, ..., O} acikca gereklidir.

Tam giicte kullanildiginda, tekrarlayan sinir aglar1 olduk¢a karmagik olabilir. Bunlarin

kullanimini iki basit uygulamada gosterilmektedir. ilkinde, bir énceki IMDb duygu
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analizi ele alinmakta ve yorumlardaki kelimeler sirali olarak islenmektedir. ikinci

uygulamada ise finansal zaman serisi tahmininde kullanimlar1 6rneklendirilmektedir.

5.4.4.1 Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN) 6zel bir
tiriidiir ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusundaki {istliin yetenekleriyle one
cikar. LSTM'ler, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilerek, klasik
RNN'lerin karsilastigi gradyan kaybi problemini ¢dzmeyi amaglamistir. Bu aglar, bir
hiicre durumu ve gesitli kapilar (giris, unutma ve ¢ikis kapilari) igeren karmasik bir yapiya
sahiptir, bu da uzun siireli bilgiyi se¢ici olarak hatirlama ve unutma yetenegi saglar.
LSTM'ler, 6zellikle zaman serisi analizi, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi sirali
veri isleme gorevlerinde yaygin olarak kullamlmaktadir. Isaret dili tanima baglaminda
LSTM'ler, el hareketleri ve yiiz ifadelerinin zamansal 6zelliklerini modellemede etkilidir.
Bu aglar, bir isaretin baslangicindan sonuna kadar olan hareket dizisini analiz ederek,
isaretin biitiinsel anlamin1 yakalamada basarilidir. Tiirk Isaret Dili tanima calismalarinda
LSTM'ler, isaretlerin zamansal yapisini grenmek i¢in kullanilabilir. Ornegin, bir isaretin
farkli asamalarini (baslangi¢, orta ve bitis hareketleri) modelleyerek, isaretin tam
anlamini ¢ikarabilirler. Ayrica, LSTM'ler climle diizeyinde isaret dili ¢evirisinde de etkili

olabilir, ¢linkii 6nceki isaretlerin baglamini hatirlayarak daha dogru geviriler yapabilirler.

5.4.5 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), derin 6grenme metodolojileri arasinda 6zellikle goriintii
isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda 6ne ¢ikan bir modeldir. CNN'ler, karmasik
sorunlarin ¢ziimiinde geleneksel makine 6grenimi yaklasimlarina kiyasla daha iistiin bir
performans sergilemektedir (Indolia ve ark. 2018). Bu aglar, alana 6zgli 6zellikleri
otomatik olarak cikarma yetenekleri sayesinde, bilgisayarla gérme alanindaki tiim
yaklagimlarin yeniden degerlendirilmesine yol agmistir. CNN'ler, ImageNet yarigmasi ve
goriintli siniflandirma alanindaki basarilariyla dikkatleri iizerine ¢ekmistir. ConvNet
olarak da bilinen bu aglar, derin ileri beslemeli mimarileri ve tam bagli katmanl aglara

kiyasla daha iyi genelleme yetenekleriyle taninmaktadir (Nebauer 1998). CNN'lerin
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tasarimi, biyolojik prensiplerden esinlenen hiyerarsik 6zellik tanimlama konseptine
dayanmaktadir (Fieres vd. 2006). Bu yapilar, karmasik kavramsal 6zellikleri 6grenme ve
cesitli varliklar1 tanimlama konusunda oldukga basarilidir. 2010 yili civarinda, giderek
artan sayida smif igeren biiyiik etiketli goriintii veritabanlariin olusturulmasiyla,
CNN'ler gériintii siniflandirma alaninda yeniden 6n plana ¢ikmustir. Ornegin, CIFAR100
veritabani, 20 iist sinifa gore etiketlenmis 60.000 goriintiiden olusmakta ve her goriintii
32 x 32 piksel ¢oziiniirliigline sahiptir. Bu tiir veritabanlari, CNN'lerin egitilmesi ve test

edilmesi i¢in zengin bir kaynak saglamistir.

CNN'ler, insan gérme sistemini taklit ederek ¢aligir. Bu aglar, her bir nesne sinifin1 ayirt
eden spesifik Ozellikleri veya desenleri goriintiiniin herhangi bir yerinde taniyabilir.
CNN'lerin yapist genellikle evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam bagh
katmanlardan olusur. Evrisim katmanlar1 goriintiideki 6zellikleri tespit eder, havuzlama
katmanlari boyut azaltimi yapar ve tam bagli katmanlar ise smiflandirma islemini
gerceklestirir. Isaret dili tanima baglamimda CNN'ler, el sekillerinin ve yiiz ifadelerinin
statik dzelliklerini yakalamada oldukga etkilidir. Ornegin, bir isaretin belirli bir anindaki
el pozisyonunu veya parmak konfigiirasyonunu tanimlamada kullanilabilirler. Tiirk Isaret
Dili tanima calismalarinda CNN'ler, isaretlerin gorsel Ozelliklerini 6grenmek igin
kullanilabilir. Sekil 5.8, bir isaret¢i karikatiir goriintiisii izerinde evrisimli bir sinir aginin

arkasindaki fikri gostermektedir.
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“DOKTOR" Isaret Dili

Sekil 5.8 Evrisimli sinir agmin isaret dili goriintiisiinii siniflandirma siireci

Sekil 5.8 Bir evrigimli sinir aginin bir isaret¢i goriintiisiinii nasil siniflandirdigini gésteren
sematik diagram. Ag, goriintiiyli alir ve yerel 6zellikleri tanimlar. Ardindan, bu 6rnekte
kaslar, elleri, hareketleri gibi igeren bilesik 6zellikler olusturmak i¢in yerel 6zellikleri
birlestirir. Bu bilesik 6zellikler, "DOKTOR" Isaret dili etiketini ¢ikt1 olarak vermek i¢in

kullanilir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), goriintiilerdeki O6zellikleri hiyerarsik bir yapida
ogrenir. Bu siireg, diisiik seviyeli 6zelliklerden (kenarlar, renk lekeleri gibi) baslayarak
yiiksek seviyeli 6zelliklere (kulaklar, gozler gibi) dogru ilerler. Sonug olarak, bu yiiksek
seviyeli ozelliklerin varlig1 veya yoklugu, herhangi bir verilen ¢ikt1 sinifinin olasiligini
belirler. CNN'lerin temel yap1 taslari, evrisim katmanlar1 ve havuzlama katmanlaridir.
Evrisim katmanlari, goriintiideki kiiciik desenleri arar ve Ozellik haritalar1 olusturur.
Havuzlama katmanlar ise bu 6zellik haritalarin1 6rnekleyerek boyutunu kiiciiltiir ve
onemli bilgileri se¢er. Modern CNN mimarileri, yiiksek performans elde etmek icin

bir¢ok evrisim ve havuzlama katmani kullanir. CNN'lerin tarihsel gelisimi nemlidir.
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LeCun ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen LeNet, el yazisi tanima i¢in tasarlanan ilk
basarili CNN'lerden biridir. Bir siire durgunluk yasayan derin 6grenme alani, veri
kiimelerinin ve donanimlarin gelismesiyle yeniden canlanmistir. Krizhevsky ve digerleri
tarafindan sunulan AlexNet mimarisi, CNN'lerin popiilerligini 6nemli 6l¢lide artirmistir.
Evrisim ve havuzlama katmanlari bir sonraki boliimde agiklanmaktadir. Evrigimsel sinir
aglarinin (CNN'ler), Sekil 5.9'da gosterildigi gibi, en az bir katmaninda evrisim islemi

uygulanan 6zel bir sinir ag1 tlirii oldugu belirtilmektedir.

Adm=2
| —
| 0| 0)0f 000
ofojojO|1]|0f0 0| i) 0| O 1[0 Of O
ijofoj1f{ofl0o]1 | mo|mt) O 1 0Of 0] 1| 0 ’
gjojrjojrjojo Dolgu 0| 0j10/1 0/ 0py Konvoldsyon (1] ; ; fbgg&.Havuz 33
of1|1jo|lo|1|0 0| 0| 1) 1|00 1] 0] 0|Cekirdek alalzl2 73
ofoe|1|0|0|1|0 gjlofo|l1|0O|0O| 1|00 0)]1]3|2
ofo|1|0|0O|1|0 0| ojoj1|)0|Of1[0]0
of0|l0O|1|1]|0f0 0| 0j0jO|1|1[0Of[O0|0
o|o(0O|0Q|O|0O| OO0
Girg

Sekil 5.9 Evrisimsel sinir aginin (CNN) temel yapisi

CNN'lerin tercih edilmesinin birka¢ 6nemli nedeni vardir. Agirlik paylagimi sayesinde
egitilmesi gereken parametre sayisini azaltir, bu da agin genelleme yetenegini artirir (Arel
ve ark. 2010). Parametre sayisinin azalmasi, asirt uyum riskini diisiirerek CNN'in daha

etkili egitilmesini saglar (Smirnov vd. 2014).

Tipik bir CNN mimarisi su katmanlardan olusur:

e Evrisimsel Katmanlar: Farkli 6zellikler {ireten ara 6zellik haritalar1 olugturmak
i¢in birden fazla ¢ekirdek kullanir.

e Havuzlama Katmanlar: Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltiir ve veri
temsilini basitlestirir.

e Tam Bagh Katmanlar: Mimarinin sonunda yer alir ve smiflandirici gorevi

gorerek goriintiilerin etkili bir sekilde siniflandirilmasini saglar.
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Isaret dili tanima baglaminda CNN'ler, statik el sekillerini ve yiiz ifadelerini tanimada
ozellikle etkilidir. Ornegin, bir isaretin belirli bir anindaki el pozisyonunu veya parmak
konfigiirasyonunu yiiksek dogrulukla tespit edebilirler. Ancak, isaret dilinin dinamik
dogas1 gozoniine alindiginda, CNN'lerin tek basina yeterli olmayabilecegi ve RNN veya
LSTM gibi zamansal bilgiyi isleyebilen aglarla birlikte kullanilmasi gerekebilecegi

unutulmamalidir.

5.4.5.1 Evrisimsel sinir aginin mimarisi

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), temel olarak ii¢ tir katmandan olusur: evrisimsel,
havuzlama ve tam bagli katmanlar. Bu yap1, goriintii isleme ve siniflandirma gérevlerinde
yiiksek performans elde etmek i¢in tasarlanmistir. Evrisimsel katman, CNN'lerin temelini
olusturur ve egitim yoluyla Ogrenilecek filtreleri icerir. Bu filtreler genellikle giris
goriintisiinden daha kiiciik boyutludur ve tiim goriintli iizerinde evrisim islemi
uygulayarak sonuglar1 bir aktivasyon haritasina doniistiiriir. Evrisimsel katmani
genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu takip eder. Bu dogrusal olmama

ozelligi, agin daha karmasik ve cesitli fonksiyonlari tahmin etmesini saglar.

Havuzlama katmanlari, yakin ¢iktilar1 6zetleyerek O6grenilecek parametre sayisini ve
hesaplamalar1 azaltir. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama, yaygin olarak
kullanilan havuzlama yontemleridir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin boyutunu
kiiciilterek hem hesaplama yiikiinli azaltir hem de modelin uzamsal degisimlere karsi
daha dayanikli olmasini saglar. CNN mimarisi, Ozellik Ogrenme ve Siniflandirma olmak
lizere iki ana boliime ayrilabilir (Che vd. 2019). Ozellik Ogrenme béliimii, Evrisim
katmani, Dogrultucu Dogrusal Birim (ReLU) ve Maksimum Havuzlama'dan olusurken,

Siniflandirma katmani Diizlestirme, Tam Baglantili ve Softmax katmanlarini igerir.

Tam bagli katmanlar cogunlukla agin sonunda kullanilir ve bir katmandaki tiim néronlari
bir sonraki katmandaki tiim ndronlara baglar. Bu katmanlar, onceki katmanlardan
cikarilan 6zellikleri kullanarak son siniflandirma kararii verir. CNN'lerin yapisi, girdi
verilerinin islenmesini kademeli olarak gerceklestirir. Ornegin, renkli bir goriintii igin

giris katmani, her rengi 32 x 32 boyutunda iki boyutlu piksel 6zellik haritasi ile temsil
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eden ii¢ boyutlu bir yapiya sahiptir. Ilk evrisim katmam, bu giris iizerinde filtreleri
uygulayarak yeni kanallar olusturur. Bu islem, orijinal ii¢ renkli kanaldan ¢ok daha fazla
kanala sahip yeni bir "goriintii" olusturur. Ardindan gelen havuzlama katmani, bu 6zellik

haritasinin boyutunu her kanalda azaltir, bdylece veri temsilini daha kompakt hale getirir.

CNN'lerin gériintii islemede &nemli avantajlari vardir. Ozellikle, gorsel girdideki
Ozelliklerin temsilini otomatik olarak ve etkili bir sekilde 6grenebilmeleri, onlar giiclii
kilmaktadir (Shiva vd. 2015). Bu nedenle, son yillarda CNN'lerin siniflandirma
performansini artirmaya ydnelik arastirmalar yogun bir sekilde devam etmektedir. Isaret
dili tanima baglaminda CNN'ler, el sekillerinin ve yliz ifadelerinin statik 6zelliklerini
yakalamada ozellikle etkilidir. Ancak, isaret dilinin dinamik dogasi gz Oniine
alindiginda, CNN'lerin zamansal bilgiyi isleyebilen aglarla (6rnegin, RNN veya LSTM)

birlikte kullanilmasi genellikle daha iyi sonuglar vermektedir.

Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), goriintli isleme ve simiflandirma gorevlerinde yiiksek
performans elde etmek i¢in tasarlanmig 6zel bir yapay sinir agi tiiridiir. CNN'lerin
mimarisi, temel olarak evrigimsel, havuzlama ve tam bagli katmanlardan olusur. Bu
katmanlarin birbirleriyle etkilesimi ve tekrarlanmasi, CNN'lerin karmasik gorsel
ozellikleri 6grenmesini saglar. Evrisimsel katman, CNN'lerin temelini olusturur. Bu
katman, dnceki katmandan gelen ti¢ boyutlu 6zellik haritasini girdi olarak alir ve onu tek
bir cok kanalli goriintii gibi isler. Her evrisim filtresi, giris 6zellik haritas1 kadar ¢ok
kanala sahiptir ve tiim goriintii tizerinde evrigim islemi uygulayarak yeni bir aktivasyon
haritas1 olusturur. Evrisimsel katmani genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonu takip eder, bu da agin daha karmagik fonksiyonlar1 6grenmesini saglar.

Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu kiigiilterek hem hesaplama yiikiinii
azaltir hem de modelin uzamsal degisimlere kars1 daha dayanikli olmasini saglar. Her
havuzlama katmanindan sonra kanal 0zellik haritalar1 boyut olarak kiigiildiiglinden,
genellikle bunu telafi etmek i¢in bir sonraki evrisim katmanindaki filtre sayisi artirtlir.
Bu, agin daha fazla ve daha karmasik Ozellikler 6grenmesine olanak tanir. CNN
mimarisinde, evrisim-ardindan-havuzlama sekansi genellikle birka¢ kez tekrarlanir.

Bazen bir havuzlama katmanindan 6nce birkag¢ evrisim katmani art arda kullanilir. Bu
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yaklagim, filtrenin efektif boyutunu artirarak daha genis bir reseptif alan elde edilmesini
saglar. Bu islemler, havuzlama her kanal 6zellik haritasin1 her boyutta sadece birkag
piksele indirgeyene kadar devam eder. Son asamada, ii¢ boyutlu ozellik haritalar
diizlestirilir yani pikseller ayr1 birimler olarak ele alimir. Bu diizlestirilmis veri, ¢ikti
katmanina ulagsmadan 6nce bir veya daha fazla tam baglantili katmana beslenir. Tam baglh
katmanlar, onceki katmanlardan ¢ikarilan Ozellikleri kullanarak son smiflandirma
kararin1 verir. Cikt1 katmani genellikle, sinif sayis1 kadar ndrona sahip bir softmax

aktivasyonu igerir.

Isaret dili tanima baglaminda, bu mimari yap1 6zellikle énemlidir. Evrisimsel katmanlar,
el sekillerinin ve yiiz ifadelerinin yerel 6zelliklerini yakalarken, havuzlama katmanlari bu
ozelliklerin uzamsal degisimlere karsi daha dayanikli olmasini saglar. Tam bagh

katmanlar ise bu 6zellikleri bir araya getirerek final siniflandirma kararini verir.

5.4.5.2 Evrisim katmam

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), derin 6grenme metodolojileri arasinda 6zellikle karmagsik
gorsel problemlerin ¢oziimiinde 6ne ¢ikan bir modeldir. CNN'ler, geleneksel makine
O0grenimi yaklasimlarina kiyasla daha yiiksek performans sergilemekte ve alana 6zgii
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilme yetenekleriyle dikkat cekmektedir (Indolia ve ark.
2018). Bu 6zellikleri sayesinde CNN'ler, bilgisayarla gorme alaninda bir¢ok yaklagimin
yeniden degerlendirilmesine yol agmis ve ImageNet yarigmasi gibi prestijli goriintii
siniflandirma yarigmalarinda {istlin basarilar elde etmistir. CNN'lerin, ConvNet olarak da
bilinen derin ileri beslemeli mimarileri, tam bagl katmanli aglara kiyasla daha iyi
genelleme yetenegi gostermektedir (Nebauer 1998). Bu mimarinin tasarimi, biyolojik
sistemlerden esinlenen hiyerarsik 6zellik tanimlama konseptine dayanmaktadir (Fieres
vd. 2006). Bu yapi, CNN'lerin karmasik kavramsal oOzellikleri 6grenme ve ¢esitli
varliklart tanimlama konusunda oldukga basarili olmasini saglamaktadir (Indolia vd.

2018).
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Sekil 5.10 Sinir aginda bir sonraki katmandaki alict néron alaninin gosterimi

Evrisim katmani, CNN'lerin temel yap1 tasidir ve agin 6zellik ¢ikarma yeteneginin
merkezinde yer alir. Bu katman, her biri bir goriintiide belirli bir yerel 6zelligin varligini
belirleyen bir sablon olan ¢ok sayida evrisim filtresinden olusur. Evrisim islemi, temel
olarak matris elemanlarinin tekrarl ¢arpimi ve sonuclarin toplanmasina dayanan basit bir

matematiksel operasyondur.

Bir evrisim filtresinin nasil ¢calistigin1 anlamak i¢in, 4 x 3 boyutunda ¢ok basit bir goriintii

Ornegi ele alinabilir:

a b c
.. d e f
Original Image = g h i
j k1
Simdi asagidaki formda bir 2 x 2 filtre diisiiniilmelidir:
Convolution Filter = [a B ]
y 6

Goriintii bu filtre ile evristirildiginde, asagidaki sonug elde edilir:

ac +bB+dy+ed ba+cf+ey+fo
Convolved Image = [da +ef + gy +hd ea+ ff+hy +ib
ga+hf+jy+ké ha+if+ky+15

o1



Evrisim isleminin ¢alisma prensibi su sekildedir: Ornegin, 2x2 boyutunda bir evrisim
filtresi diisiinelim. Bu filtre, giris goriintiisii izerinde kaydirilir ve her adimda, filtrenin
kapsadig1 alandaki piksel degerleri ile filtrenin elemanlar1 carpilip toplanir. Bu islem
sonucunda, orijinal gorintiiniin filtreye benzeyen bélgeleri vurgulanmis olur. Eger
goriintlinlin bir bolgesi evrisim filtresine benziyorsa, evristirilmis goriintiide o bolge
yiiksek bir degere sahip olacaktir; aksi takdirde diisiik bir deger alacaktir. Genel olarak,
evrigim filtreleri kiiclik boyutlu matrislerdir (6rnegin 3x3, 5x5 gibi). Bu kii¢lik boyutlu
filtreler, agin daha az parametre ile ¢alismasini ve dolayisiyla daha etkili 6grenmesini
saglar. Ayrica, bu yaklasim agin uzamsal hiyerarsileri 6grenmesine olanak tanir: ilk
katmanlardaki filtreler basit kenarlar1 ve dokular1 yakalarken, daha derin katmanlardaki

filtreler daha karmasik ve soyut 6zellikleri 6grenir.

Sekil 5.11, sol tarafta gosterilen 192 x 179 boyutundaki bir isaret¢i goriintiisiine iki
evrisim filtresinin uygulanmasini gostermektedir. Her evrisim filtresi, cogunlukla
sifirlardan (siyah) olusan, goriintii i¢inde dikey veya yatay olarak yonlendirilmis dar bir
birler (beyaz) seridi igeren 15 x 15 boyutunda bir goriintiidiir. Her filtre isaret¢i goriintiisii
ile evristirildiginde, filtreye benzeyen isaret¢i alanlarina (yani yatay veya dikey ¢izgiler
veya kenarlar igeren) bliylik degerler verilir ve 6zellige benzemeyen isaret¢i alanlarina
kiictik degerler verilir. Evristirilmis goriintiiler sag tarafta gosterilmektedir. Yatay ¢izgi
filtresinin orijinal goriintiideki yatay ¢izgileri ve kenarlari segtigi, dikey ¢izgi filtresinin

ise orijinal goriintiideki dikey ¢izgileri ve kenarlari segtigi gortilmektedir.

Sekil 5.11 Evrisim filtrelerinin isaret dili goriintiisii tizerindeki etkisi
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Sekil 5.11 Evrigim filtreleri, bir goriintiideki kenarlar ve kiiciik sekiller gibi yerel
Ozellikleri bulur. Solda gosterilen isaret¢i goriintiisii ile baglanir ve ortadaki iki kiiclik
evrisim filtresi uygulanir. Evristirilmis goriintiiler, orijinal goriintiide filtrelere benzer
detaylarin bulundugu alanlar1 vurgular. Ozellikle, iistteki evristirilmis gériintii isaret¢inin
dikey cizgilerini vurgularken, alttaki evristirilmis goriintli isaret¢inin yatay ¢izgilerini
vurgular. Orijinal goriintii, bir evrigimli sinir agindaki girdi katmani olarak, evristirilmis

gorintiiler ise ilk gizli katmandaki birimler olarak diisiiniilebilir.

Bir evrisim katmaninda, goriintiideki ¢esitli yonelimli kenarlar1 ve sekilleri segmek igin
bir dizi filtre kullanilir. Bu sekilde 6nceden tanimlanmus filtrelerin kullanilmasi, goriintii
islemede standart bir uygulamadir. Buna karsilik, CNN'lerde filtreler belirli siniflandirma
gorevi igin Ogrenilir. Filtre agirliklari, bir girdi katmanindan bir gizli katmana giden
parametreler olarak diisiiniilebilir; evristirilmis goriintiideki her piksel i¢in bir gizli birim
bulunur. Bu gercekten de boyledir, ancak parametreler oldukca yapilandirilmis ve
kisitlanmistir. Bunlar, girdi goriintiisiindeki yerellestirilmis yamalar iizerinde ¢alisir ve

belirli bir filtredeki ayn1 agirliklar, goriintiideki tiim olast yamalar i¢in yeniden kullanilir.

Simdi baz1 ek ayrintilar verilecektir:

* Girdi goriintlisii renkli oldugundan, {i¢ boyutlu bir 6zellik haritasi (dizi) ile temsil edilen
tic kanala sahiptir. Her kanal iki boyutlu (32 x 32) bir 6zellik haritasidir - biri kirmizi, biri
yesil ve biri mavi icin. Tek bir evrisim filtresi de her renk i¢in bir tane olmak iizere li¢
kanala sahip olacaktir, her biri 3x3 boyutunda ve potansiyel olarak farkli filtre
agirliklarma sahiptir. Ug evrisimin sonuglari, iki boyutlu bir ¢ikti 6zellik haritasi
olusturmak tizere toplanir. Bu noktada renk bilgisinin kullanildigina ve evrisimdeki rolii

disinda sonraki katmanlara aktarilmadigina dikkat edilmelidir.

* Bu ilk gizli katmanda K farkli evrigim filtresi kullanilirsa, birlikte tek bir {i¢ boyutlu
Ozellik haritasi olarak ele alinan K adet iki boyutlu ¢ikt1 6zellik haritas1 elde edilir. K ¢ikti
ozellik haritasinin her biri ayr1 bir bilgi kanali olarak goriiliir, bdylece orijinal girdi 6zellik

haritasindaki {ic renk kanalmin aksine simdi K kanalimiz vardir. Ug boyutlu 6zellik
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haritasi, basit bir sinir aginin gizli katmanindaki aktivasyonlar gibidir, ancak mekansal

olarak yapilandirilmig bir sekilde diizenlenmis ve tiretilmistir.

* Genellikle evristirilmis goriintiiye ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu adim
bazen evrisimli sinir aginda ayr1 bir katman olarak goriilir ve bu durumda dedektor

katmani olarak adlandirilir.

5.4.5.3 Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, Evrisimsel Sinir Aglari'nin (CNN) Onemli bir bilesenidir ve
genellikle evrisimsel katmani takip eder. Bu katmanin temel amaci, 6zellik haritasinin
boyutunu kiigiiltmek, asir1 uyumu azaltmak ve hesaplama siirecini hizlandirmaktir.
LeCun ve ark. (1998)'e gore, belirli bir 6zellik belirlendikten sonra, bu 6zelligin tam
konumu daha az onem tasimaktadir. Bu nedenle, havuzlama islemi, 6zellik haritalarini
Ozetleyerek agin uzamsal degisimlere karsi daha dayanikli olmasini saglar. Havuzlama
islemi, bir pencere segilerek ve bu pencere icindeki giris O6gelerine bir havuzlama
fonksiyonu uygulanarak gergeklestirilir (Indolia vd. 2018). Bu islem, tiim 6zellik haritasi
alanini alternatif olarak kaydirarak uygulanir. Havuzlama tekniginin kullanilmasinin
temel avantajlar1 arasinda egitilebilir parametre sayisinda 6nemli bir azalma ve oteleme
degismezliginin saglanmasi yer almaktadir (Zhou vd. 2016). Farkli havuzlama stratejileri
mevcuttur, ancak en yaygin kullanilanlari maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlamadir. Maksimum havuzlama, belirli bir boyuttaki filtreden en yiiksek degeri
secerek calisir (Giusti vd. 2013). Ornegin, 2x2 boyutunda bir maksimum havuzlama
islemi, girig goriintiisiindeki ortiismeyen her 2x2 piksel blogunu, bloktaki maksimum
degeri kullanarak 6zetler. Bu islem, goriintiiniin boyutunu her yonde iki kat azaltir ve ayn1
zamanda bir miktar konum degismezIligi saglar. Havuzlama katmaninin bir gosteriminin

Sekil 5.12°de sunuldugu belirtilmektedir.
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Sekil 5.12 2x2 pencere kullanan maksimum havuzlama 6rnegi

Bir havuzlama katmani, biiyilk bir goriintiiyli daha kiiglik bir 6zet goriintiiye
yogunlastirmanin bir yolunu saglar. Havuzlama iglemini gergeklestirmek i¢in bir¢ok olasi
yontem bulunmakla birlikte, maksimum havuzlama islemi, bir gériintiideki ortiismeyen
her 2x2 piksel blogunu, bloktaki maksimum degeri kullanarak Ozetler. Bu islem,
goriintliniin boyutunu her yonde iki kat azaltir ve ayni zamanda bir miktar konum
degismezligi saglar: yani, bloktaki dort pikselden birinde biiyiik bir deger oldugu siirece,
tiim blok kiictiltiilmiis goriintiide biiylik bir deger olarak kaydedilir.

Iste maksimum havuzlamanin basit bir 6rnegi:
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Maksimum havuzlama, harita boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltmasi nedeniyle siklikla tercih
edilmektedir (Lee vd. 2017). Ancak, maksimum havuzlamada hatalar hesaplanirken, ileri
yayilimda yer almayan degerlerin hata gradyanlarinin geri iletilmedigi unutulmamalidir

(Indolia vd. 2018). Bu durum, bazi durumlarda bilgi kaybina neden olabilir.

5.4.5.4 Tam baglantih katman

Tam baglantili katman, Evrigimsel Sinir Aglari'nin (CNN) son asamalarinda yer alan ve

genellikle siniflandirma gdrevini yerine getiren 6nemli bir bilesendir. Bu katman, evrisim
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ve havuzlama islemleri sonucunda elde edilen ¢iktiyr alir ve geleneksel yapay sinir
aglarinda oldugu gibi isler. Tam baglantili katmanin temel islevi, 6nceki katmanlardan
gelen Ozellik haritalarimi diizlestirerek tek bir vektor haline getirmek ve bu vektorii
kullanarak son siniflandirma kararin1 vermektir. Tam baglantili katmanda hesaplama,
agirlik vektorii ile girdi vektorii arasinda bir nokta ¢arpimi islemi gergeklestirilerek yapilir
(Zhou vd. 2016). Bu islem, her bir girdinin tiim ¢ikt1 néronlarina bagli oldugu anlamina
gelir. Bu yogun baglant1 yapisi, katmanin "tam baglantili" olarak adlandirilmasinin

nedenidir.

Tam baglantili katmanin egitimi sirasinda, gradyan inisi olarak da bilinen toplu mod
o0grenme yontemi siklikla kullanilir. Bu yontem, tiim egitim veri kiimesi {lizerinden
maliyetleri hesaplayarak maliyet fonksiyonunu minimize etmeyi amagclar. Toplu mod
ogrenmede, veri kiimesinin tamami iglendikten sonra parametreler bir donem (epoch)
icerisinde gilincellenir. Bu yaklasim, global minimuma ulasmada etkili olsa da, biiyiik veri
kiimeleri s6z konusu oldugunda egitim siirelerinin uzamasina neden olabilir. Egitim
stiresini kisaltmak ve biiylik veri kiimeleriyle daha etkili calisabilmek icin, stokastik
gradyan inisi yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, maliyet fonksiyonunu minimize
etmenin alternatif bir yoludur ve her bir egitim 6rnegi veya kiiciik 6rnek gruplar1 (mini-

batch) tizerinde ¢alisarak parametreleri daha sik giinceller.

5.5 Derin Ogrenme Sorunlari ve Zorluklari

Derin 6grenme, bir¢ok alanda etkileyici sonuglar elde etmesine ragmen, 6zellikle isaret
dili tanima gibi 6zel alanlarda baz1 6nemli zorluklarla kars1 karsiyadir. Bu zorluklar, veri
ithtiyact, model yorumlanabilirligi ve hesaplama kaynaklar1 olarak ii¢ ana baslik altinda

incelenebilir.

5.5.1 Veri ihtiyac

Derin 6grenme modelleri, genellikle biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyar. Bu,
isaret dili tanima alaninda 6nemli bir zorluk olusturur ¢iinkii:

1. Kaliteli ve gesitli isaret dili veri setleri olusturmak zaman alic1 ve maliyetlidir.
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2. lsaret dilinin bolgesel farkliliklar1, standart bir veri seti olusturmayi zorlastirir.

3. Nadir kullanilan igaretler i¢in yeterli veri toplamak zor olabilir.
Goodfellow vd. (2016), derin 6grenme modellerinin performansinin genellikle veri
miktar arttikca iyilestigini belirtmektedir. Ancak, isaret dili gibi 6zel alanlarda biiyiik

veri setleri olusturmak her zaman miimkiin olmayabilir.

5.5.2 Model yorumlanabilirligi

Derin 6grenme modelleri genellikle "kara kutu" olarak nitelendirilir, ¢linkdi i¢ isleyisleri
karmagiktir ve kararlarini nasil verdiklerini anlamak zordur. Bu durum, isaret dili tanima
gibi hassas uygulamalarda sorun olusturabilir:

1. Modelin neden belirli bir isareti yanlis tanidigin1 anlamak zor olabilir.

2. Modelin giivenilirligini degerlendirmek ve hatalar1 diizeltmek zorlasir.

3. Yasal ve etik kaygilar ortaya cikabilir, Ozellikle modelin kararlart onemli

sonuglara yol agiyorsa.

Lipton (2018), model yorumlanabilirliginin derin 6grenmenin yaygin kullanimi igin kritik

bir faktor oldugunu vurgulamaktadir.

5.5.3 Hesaplama kaynaklar

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle egitim agamasinda, yliksek hesaplama giicii gerektirir.

Bu durum, isaret dili tanima gibi ger¢cek zamanli uygulamalarda zorluklar yaratabilir:
1. Yiiksek performansli donanim ihtiyaci maliyetleri artirir.
2. Biiylik modellerin mobil cihazlarda veya gomiilii sistemlerde calistirilmasi zor

olabilir.

Strubell vd. (2019), biiyiik derin 6grenme modellerinin egitiminin 6nemli miktarda enerji

tilkettigini ve karbon ayak izi yarattigini gostermistir.
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5.5.4 Asir1 6grenme (Overfitting) ve Eksik 6grenme (Underfitting)

Derin 6grenme modellerinin karsilastigi onemli zorluklardan biri de asir1 6grenme ve
eksik O0grenme sorunlaridir. Bu iki kavram, modelin egitim verilerine nasil uyum
sagladig1 ve genelleme yetenegi ile ilgilidir. Asir1 6grenme (Overfitting), modelin egitim
verilerine ¢ok iyi uyum saglamasi, ancak yeni, goriilmemis verilerde kotii performans
gostermesi durumudur. Bu durumda model, egitim verilerindeki giiriiltiiyii ve rastgele
dalgalanmalar1 da &grenmis olur. Isaret dili tanima baglaminda, asir1 6grenme su

sorunlara yol acabilir:

1. Model, egitim setindeki belirli kisilerin isaret stillerine asirt uyum saglayabilir.
2. Arka plan, 1siklandirma gibi ilgisiz detaylar1 6grenebilir.

3. Nadir goriilen isaretleri yanlis siniflandirabilir.

Hawkins (2004), asir1 6grenmenin 6zellikle karmagik modeller ve smirli veri setleri ile

calisirken sik karsilagilan bir sorun oldugunu belirtmektedir.

Ote yandan, eksik 6grenme (Underfitting), modelin veri setindeki temel yapiy1 ve
iligkileri yakalayamamasi durumudur. Bu durumda model, hem egitim verilerinde hem
de yeni verilerde diisiik performans gosterir. Isaret dili tanima igin eksik 6grenme su

sorunlara neden olabilir:
1. Model, farkl isaretler arasindaki ince farklar1 ayirt edemeyebilir.
2. Karmasik el hareketlerini ve ifadeleri dogru bir sekilde tanimlayamayabilir.

3. Isaretlerin zamansal boyutunu yeterince modelleyemeyebilir.

Goodfellow ve ark. (2016), eksik 6grenmenin genellikle modelin yeterince karmasik

olmamasi veya yeterli siire egitilmemesi durumunda ortaya ¢iktigini vurgulamaktadir.

Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin ¢esitli teknikler kullanilmaktadir:
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1. Regularizasyon teknikleri (L1, L2 regularizasyonu, Dropout) asir1 6grenmeyi
azaltmaya yardimci olur (Srivastava vd. 2014).

2. Capraz dogrulama, modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir
(Kohavi 1995).

3. Erken durdurma, asir1 6grenmeyi onlemek i¢in egitimi optimal noktada sonlandirir
(Prechelt 1998).

4. Model karmasikliginin artirilmasi veya azaltilmasi, sirasiyla eksik 6grenme veya asiri

O0grenme sorunlarini ¢6zmeye yardimei olabilir.

Isaret dili tanima 6zelinde, bu teknikler su sekilde uygulanabilir:

1. Veri artirma teknikleri kullanarak egitim setini genisletmek ve cesitlendirmek.
2. Transfer 6grenme ile dnceden egitilmis modelleri kullanarak, sinirlt veri setleriyle bile
Iyi performans elde etmek.

3. Model mimarisini isaret dilinin 6zelliklerine gére optimize etmek.

5.6 Hiper Parametre Secimleri

Derin 6grenme modellerinin basarisi, biiyiik 6l¢iide hiper parametrelerin dogru se¢imine
baglidir. Hiper parametreler, model egitimi baslamadan 6nce belirlenen ve egitim siireci
boyunca sabit kalan degerlerdir. Bu parametrelerin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi ve
ayarlanmasi, modelin performansini 5nemli 6lgiide etkileyebilir. Ogrenme orani, en kritik
hiper parametrelerden biridir. Bu parametre, agirliklardaki degisimin biiyiikliigiini
belirler. Egitim sirasinda 6grenme oranmni kademeli olarak diisirmek, asir1 uyumu
(overfitting) onlemek icin yaygin bir uygulamadir. Asir1 uyum, modelin egitim verisine
fazla uzmanlagmasi ve dolayisiyla goriilmeyen verilere genelleme yapma yetenegini
kaybetmesi sorunudur. Diizenlilestirme (regularization), asir1 uyumu 6nlemeye yardimci
olan bagka bir tekniktir. Bu teknik, egitim asamasinda agirliklarin biiyiik degerler
almasini cezalandirarak modelin daha 1yi genelleme yapmasini saglar. PyTorch gibi derin
ogrenme cergevelerinde, diizenlilestirme genellikle agirlik azaltma (weight decay) hiper

parametresi ile kontrol edilir.
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Modelin mimarisi ile ilgili hiper parametre se¢imleri de performans: 6nemli dlgiide

etkiler:

1. Gizli katmanlarin sayis1 ve her katmandaki birim sayisi: Giiniimiizde, gizli
katmanlardaki birim sayisinin biiyiik olabilecegi ve asirt 6grenmenin gesitli diizenleme

yontemleri ile kontrol edilebilecegi diistiniilmektedir.

2. Diizenleme parametreleri: Birakma orani (dropout rate), L1 (Lasso) ve L2 (Ridge)

diizenlemesinin giicii gibi parametreler genellikle her katman i¢in ayr1 ayri1 belirlenir.

3. Optimizasyon detaylari: Mini-batch boyutu, epoch sayisi ve veri artirma (data

augmentation) teknikleri gibi se¢imler, stokastik gradyan inisinin performansini etkiler.

Isaret dili tanima baglaminda, hiper parametre secimi 6zellikle 5Snemlidir. Ornegin:

e Evrisimli katmanlarin sayisi ve filtrelerin boyutu, el sekillerinin ve hareketlerin
farkl 6lceklerdeki 6zelliklerini yakalamada kritik rol oynar.

e Birakma orani, modelin isaret dilindeki dogal varyasyonlara kars1 dayanikliliginm
artirabilir.

e Ogrenme oram planlamasi, modelin isaret dili verilerindeki karmasik yapilari

kademeli olarak 6grenmesine yardimci olabilir.
Hiper parametre optimizasyonu siireci zahmetli olabilir ve dikkatli yapilmadiginda asir1

o0grenmeye yol acabilir. Bu nedenle, model performansi ile hesaplama maliyeti arasinda

bir denge kurulmas1 hedeflenecektir.
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Sekil 5. 13 Cift inis fenomeninin dogal spline 6rnegi lizerinden gosterimi

Sekil 5.13. Cift inis fenomeni, bir boyutlu dogal spline 6rnegi kullanilarak hata grafikleri
ile gosterilmektedir. Yatay eksen, spline baz fonksiyonlarmin log 6l¢egindeki sayisini
ifade etmektedir. Egitim hatasi, serbestlik derecesi orneklem boyutu n = 20 ile
ortiistiigiinde sifira ulasmakta ve bu esikten sonra sifir kalmaktadir. Test hatasi, bu esikte
dramatik bir sekilde artmakta ancak sonrasinda makul bir degere diismekte ve nihayetinde

tekrar artmaktadir.

5.6.1 Epoch sayisi secimi

Epoch sayisi, derin 6grenme modellerinin egitiminde kritik oneme sahip bir hiper
parametredir. Bir epoch, egitim veri setinin tamaminin model tarafindan bir kez islenmesi
anlamina gelir. Epoch sayisinin dogru se¢imi, modelin yeterince 6grenmesini saglarken
asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek agisindan énemlidir. Bu ¢calismada, epoch sayisinin
belirlenmesi i¢in manuel degerlendirme yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim, her deney
icin en uygun yigin boyutu (batch size) ve 6grenme orani (learning rate) ile birlikte
optimal epoch sayisinin belirlenmesini amaglamaktadir. Erken durdurma, validasyon seti
tizerindeki performansin belirli bir siire boyunca iyilesmemesi durumunda egitimi
sonlandiran bir tekniktir. Bu yaklasim, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasini
engellerken, optimum performansa ulagsmasini saglar. Her deney i¢in segilen parametreler
ve en 1yl epoch sayisi, manuel inceleme ve hesaplama islem siiresine dayali olarak

belirlenmistir.
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5.6.2 Seyreltme (Dropout) 6grenme

Seyreltme (dropout), derin 6grenme modellerinde kullanilan etkili bir diizenleme
(regularization) teknigidir. Bu yontem, nispeten yeni olmasina ragmen, asirt 6grenmeyi
(overfitting) onlemede oldukca basarili sonuglar vermektedir ve bazi agilardan ridge
diizenlemesine benzerlik gostermektedir. Seyreltme fikri, rastgele ormanlar (random
forests) algoritmasindan esinlenilerek ortaya ¢ikmistir. Bu teknik, egitim sirasinda bir
katmandaki noronlarin belirli bir oraninin (@) rastgele devre dis1 birakilmasini igerir. Bu
islem, her bir egitim 6rnegi islenirken ayr1 ayr1 gergeklestirilir, yani her 6rnek icin farklh

noronlar devre dis1 birakilabilir.

Seyreltme uygulandiginda, hayatta kalan (devre dis1 birakilmayan) ndéronlar, eksik
olanlarin yerini alir. Bu néronlarin agirliklari, devre dist birakilan ndéronlar telafi etmek
icin 1/(1 - @) faktorii ile 6lgeklendirilir. Bu yaklasim, néronlarin asir1 6zellesmesini onler
ve bir tiir diizenleme olarak islev goriir. Sekil 5.14 bu durumu gostermektedir. Pratikte
seyreltme, agin mimarisini degistirmeden uygulanabilir. Bu, "seyreltilmis" ndronlarin
aktivasyonlarini rastgele sifira ayarlayarak gergeklestirilir. Bu sayede, agin genel yapisi

korunurken, egitim sirasinda farkli noron alt kiimelerinin kullanilmasi saglanir.

Isaret dili tanima baglaminda seyreltme dgrenme, dzellikle dnemlidir:

1. Ozellik Bagimsizhigi: Seyreltme, modelin belirli dzelliklere asirt bagimli hale
gelmesini Onler. Bu, isaret dilindeki gesitli el sekilleri ve hareketleri arasindaki
iligkileri daha 1y1 6grenmesini saglar.

2. Giiriiltilye Kars1 Dayaniklilik: Isaret dili verileri genellikle giiriiltiiliidiir (6rnegin,
arka plan degisimleri, 151k kosullar1). Seyreltme, modelin bu tiir giiriiltiilere karsi
daha dayanikli olmasin1 saglar.

3. Genelleme Yetenegi: Farkli kigilerin ayn1 isareti biraz farkli sekillerde
yapabilecegi goz Oniine alindiinda, seyreltme modelin daha iyi genelleme

yapmasina yardimet olur.
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Seyreltme oraninin se¢imi, model karmagiklig1 ve veri seti biiyiikliigii gibi faktorlere bagli
olarak degisebilir. Daha karmasik modeller ve daha kiiciik veri setleri i¢in genellikle daha
yiiksek seyreltme oranlar tercih edilirken, daha basit modeller ve biiyiik veri setleri igin
daha diisiik oranlar yeterli olabilir. Sonug olarak, seyreltme 6grenme teknigi, Tiirk Isaret
Dili tanima modelinin asir1 6grenmesini onlemede ve genelleme yetenegini artirmada
etkili bir arag olarak kullanilmistir. Bu teknigin uygun sekilde uygulanmasi, modelin daha

saglam ve giivenilir sonuglar tiretmesine katkida bulunmustur.

Sekil 5.14 Seyreltme (Dropout) uygulamasi: Tam baglantili ve seyreltilmis ag karsilastirmasi

Sekil 5.14°te Seyreltme (Dropout) 6grenme. Sol: Tam baglantili bir ag. Sag: Giris ve gizli
katmanda seyreltme uygulanmis ag. Gri renkli diigiimler rastgele se¢ilmis olup, bir egitim

orneginde goz ardi edilmektedir.

5.6.3 Katman sayisimin belirlenmesi

Derin 6grenme modellerinde katman sayisinin belirlenmesi, model performansini
dogrudan etkileyen kritik bir hiper parametre se¢imidir. Katman sayisi, modelin
karmasikligim1 ve &grenme kapasitesini belirler. Isaret dili tamima gibi karmasik
gorevlerde, optimal katman sayisinin belirlenmesi 6zellikle 6nemlidir. Katman sayisinin
artirllmasi, modelin daha karmasik 6zellikleri 6grenmesine olanak saglar. Ancak, ¢ok
fazla katman kullanmak, asir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilir ve hesaplama
maliyetini yiikseltebilir. Ote yandan, ¢ok az katman kullanmak da modelin yetersiz

O0grenmesine (underfitting) neden olabilir.
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Isaret dili tanima baglaminda, katman sayisinin belirlenmesinde su faktorler goz dniinde

bulundurulmustur:

1. Veri Karmasikligi: Tiirk Isaret Dili'ndeki isaretlerin ¢esitliligi ve karmasikligs,
daha derin bir model gerektirebilir.

2. Veri Miktar1: Egitim veri setinin boyutu, destekleyebilecegi model derinligini
etkiler. Daha biiyiik veri setleri genellikle daha derin modelleri destekler.

3. Ogzellik Hiyerarsisi: Isaret dilindeki el sekilleri, hareketler ve yiiz ifadeleri gibi
farkli seviyelerdeki 6zellikleri yakalamak i¢in yeterli sayida katman gereklidir.

4. Hesaplama Kaynaklari: Mevcut donanim kapasitesi ve egitim siiresi kisitlamalari

da g6z 6niinde bulundurulmalidir.
5.7 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinin temel bilesenlerinden biridir ve hiicreye
gelen bilgileri isleyerek cikti liretme gorevini iistlenir. Bu fonksiyon, modelin dogrusal
olmayan oOzellikleri 6grenmesini saglayarak, basit bir dogrusal modelden ¢ok daha
karmasik iligkileri yakalayabilmesine olanak tanir. Aktivasyon fonksiyonlari genellikle
dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir ve ¢ikis degerlerini belirli bir aralikta (6rnegin, 0 ile
1 veya -1 ile 1 arasinda) smirlar. Bu 06zellik, agin katmanlar1 arasinda bilgi akisini
diizenler ve gradyan akisim1 kontrol eder. Isaret dili tanima baglaminda, aktivasyon
fonksiyonunun sec¢imi 6zellikle 6nemlidir. Farkli el sekilleri, hareketler ve yiiz ifadeleri

arasindaki karmasik iligkileri modellemek i¢in uygun aktivasyon fonksiyonlar: gereklidir.

Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi, genellikle agirlikli toplam ve sapma (bias)

degerinin hesaplanmasindan sonra gerceklesir:

y=f<Z(wi*xi)+b>

Burada w; agirliklar, x; girdileri, b sapmay1 ve f aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.
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5.7.1 Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, derin 6grenme ve yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, herhangi bir gercek sayi girdisini 0 ile 1
arasinda bir degere doniistiiren dogrusal olmayan matematiksel bir islevdir. Sigmoid

fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:

f(x)=m

Sigmoid fonksiyonunun derin 6grenme alanindaki Onemi, Ozellikle geri yayilim
algoritmasinin ¢alisma prensibinden kaynaklanmaktadir. Geri yayilim algoritmasi,
parametrelerin tiirevini alarak agirliklar1 giinceller. Bu nedenle, aktivasyon
fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi kritik dneme sahiptir.

Sigmoid fonksiyonunun baslica 6zellikleri ve avantajlart sunlardir:

1. Tiirevlenebilirlik: Sigmoid fonksiyonu siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur.
Bu 6zellik, geri yayilim algoritmasinin etkili bir sekilde ¢aligmasini saglar.

2. Smirh Cikt1 Araligi: Fonksiyon, herhangi bir girdiyi O ile 1 arasinda bir degere
doniistiiriir. Bu 6zellik, 6zellikle ikili siiflandirma problemlerinde ¢iktilarin
olasilik olarak yorumlanmasina olanak tanir.

3. Diizgiin Gradyan: Sigmoid fonksiyonu, girdi degerlerindeki kiigiik degisikliklerin
cikt1 degerlerinde gozlemlenebilir degisikliklere yol agmasini saglayan piiriizsiiz
bir egriye sahiptir.

4. Dogrusal Olmama: Sigmoid fonksiyonunun dogrusal olmamasi, yapay sinir

aglarinin karmasik, dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine olanak tanir.

Isaret dili tanima baglaminda, sigmoid fonksiyonu &zellikle ¢ikis katmaninda kullanish
olabilir. Ornegin, belirli bir el hareketi veya yiiz ifadesinin varligmi veya yoklugunu tespit
etmek i¢in sigmoid fonksiyonu ideal bir se¢im olabilir. Cikt1 degeri 0'a yakinsa isaretin

olmadigini, 1'e yakinsa isaretin var oldugunu gosterir.
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Sigmoid Fonksiyonu ve Turevi

— sigmoid

2 0 2

Sekil 5. 15 Sigmoid fonksiyon grafigi
5.7.2 Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde, 6zellikle ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid
fonksiyonuna benzer bir yapiya sahip olan softmax, genellikle modellerin ¢ikis
katmaninda tercih edilir. Bu fonksiyon, girdi degerlerini, her bir sinifa ait olma olasiligini
temsil eden (0, 1) aralifinda degerlere doniistiiriir ve bu olasiliklarin toplam1 her zaman

1'e esittir.
Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:

e*i
softmax(x;) = o<

X(e*)

Burada x;, i. sinif i¢in girdi degerini, ¢ Euler sayisini temsil eder ve payda tiim simniflar
tizerinden toplam alir.

Tiirk Isaret Dili tanima modelinde softmax fonksiyonunun kullanimi, dzellikle ¢ikis
katmaninda, modelin farkli isaretler arasinda ayrim yapma yetenegini artirir. Ornegin,
model bir el hareketini analiz ettiginde, softmax fonksiyonu bu hareketin hangi isarete ait
olma olasiligin1 her bir olasi isaret i¢in hesaplar.

Ancak, softmax fonksiyonunun bazi sinirlamalar1 da vardir:
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1. Hesaplama Maliyeti: Biiyiik sayida sinif oldugunda hesaplama acisindan maliyetli
olabilir.
2. Asint Giiven: Bazen model yanlhis tahminlerde bile yiiksek giiven skorlari

uretebilir.

Bu fonksiyon sayesinde model, yalnizca isaretleri tanimakla kalmamig, ayn1 zamanda bu

tanimalarin giivenilirligi hakkinda da degerli bilgiler saglamistir (E1-Amir vd. 2020: 302).

Softmax fonksiyonu

Sekil 5. 16 Softmax fonksiyon grafigi

5.7.3 Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh)

Hiperbolik Tanjant (Tanh) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun genisletilmis
bir versiyonu olarak kabul edilir ve derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir.
Tanh fonksiyonu, girig degerlerini -1 ile 1 arasinda bir ¢ikis araligina sikistirir, bu da onu
sigmoid fonksiyonundan ayiran temel 6zelliklerden biridir.

Tanh fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:

X _ pmX

tanh (X) = m

Tanh fonksiyonunun baslica 6zellikleri ve avantajlar1 sunlardir:
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1. Simetrik Yapr: Tanh fonksiyonu, orijin etrafinda simetriktir, bu da giris
degerlerinin sifir etrafinda merkezlenmesini saglar.

2. Daha Dik Egim: Sigmoid fonksiyonuna gore daha dik bir egime sahiptir. Bu
Ozellik, daha hizli 6grenmeye ve daha genis bir deger aralig1 alabilmeye olanak
tanir.

3. Daha Genis Gradyan Araligi: Tiirevi, sigmoid fonksiyonuna gore daha genis bir
aralikta deger alir, bu da gradyan akisini iyilestirir.

4. Negatif Ciktilar: -1 ile 1 arasinda degerler iiretebilmesi, baz1 uygulamalarda

avantaj saglayabilir.

Optimal performans igin diger aktivasyon fonksiyonlariyla (6rnegin ReLU) birlikte
kullanilmas1 ve her katman i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢ilmesi énemlidir

(Kizrak, 2019).

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ve Turevi

104 Hiperbolik Tanjant

0.5

0.5

-4 -3 -2 -1 1 2 3

Sekil 5.17 Hiperbolik tanjant fonksiyon grafigi

5.7.4 Dogrultulmus lineer birim (ReLu)

Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit - ReLU), derin 6grenme alaninda,
ozellikle Evrisimli Sinir Aglari'nda (CNN) yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. ReLU, sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi geleneksel aktivasyon
fonksiyonlarma gore birgok avantaj sunar ve evrisimli aglarda daha etkili performans

gosterir (Zhang vd., 2017). ReLU fonksiyonu matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:
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f(x) = max(0,x)

Bu basit formiil, giris degeri pozitif oldugunda ayni degeri ¢ikt1 olarak verir, negatif
oldugunda ise ¢iktiy1 sifira esitler. ReLU'nun ¢alisma siireci, 6zellik haritasindaki her
pikseli bu fonksiyona sokarak gerceklestirilir (Hibatullah vd. 2019).

ReLU'nun baslica 6zellikleri ve avantajlart sunlardir:

1. Dogrusal Olmayan Yapi: ReLU, basit goriiniimiine ragmen dogrusal olmayan bir
yaptya sahiptir, bu da derin aglarin karmasik yapilart 6grenmesine olanak tanir.

2. Seyrek Aktivasyon: Negatif girisleri sifira esitlemesi, agin seyrek bir yapiya sahip
olmasini saglar, bu da hesaplama verimliligini artirir.

3. Gradyan Kaybin1 Azaltma: Pozitif degerler icin sabit bir gradyan (1) saglar, bu da
derin aglarda gradyan kayb1 problemini azaltir.

4. Hizli Hesaplama: Basit matematiksel yapisi sayesinde, diger aktivasyon

fonksiyonlarina gore daha hizli hesaplanabilir.

Bu ozellikler, gergek zamanli isaret dili tanima sistemlerinin gelistirilmesinde ReLL.U'yu

vazgecilmez bir bilesen haline getirmektedir (Zhang vd. 2017; Hibatullah vd. 2019).

Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) Fonksiyonu ve Turevi

41 ReLU

—4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4

Sekil 5.18 Dogrultulmus lineer birim (ReLu) fonksiyonu ve tiirevi grafigi
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5.8 Optimizasyon Yontemleri

Derin 6grenme modellerinde, 6zellikle isaret dili tanima gibi karmasik gorevlerde,
optimizasyon yontemleri kritik bir rol oynar. Bu yontemler, modelin egitim asamasinda
kayip fonksiyonunu minimize ederek, agin irettigi c¢ikis degeri ile ger¢ek deger
arasindaki farki en aza indirmeyi amaglar (Zhang vd. 2021: 435). Kayip fonksiyonu,
gercek y degeri ile tahmin edilen y arasindaki farki 6lger. Bu fonksiyon, modele geri
bildirim saglayarak parametrelerin ayarlanmasina ve bdylece yerel veya global
minimumun bulunmasina olanak tanir. Kayip fonksiyonu sifira yaklastikca veya sifir

oldugunda, model 6grenmeyi durdurur (IBM 2023).

Optimize ediciler, sinir agindaki agirliklar1 ve sapmalart ayarlayarak tahmin edilen ¢ikti
ile ger¢ek cikti arasindaki hatayr minimize etmeye calisir. Bu algoritmalar, her
iterasyonda agirliklar1 ve sapmalari giincelleyerek calisir. Isaret dili tanima baglaminda,
optimize edicilerin se¢imi 6zellikle 6nemlidir. Clinkii isaret dilinin dinamik yapis1 ve ¢ok
boyutlu 6zellikleri, etkili bir optimizasyon stratejisi gerektirir. Popiiler optimize ediciler
arasinda Gradyan Inis, Stokastik Gradyan Inis (SGD), Adagrad, RMSProp ve Adam
bulunur (Campesato 2020: 108). Gradyan inis, temel bir optimizasyon yontemi olup,
diger bir¢ok yontem buna dayanir. Toplu gradyan inis, tiim egitim verisiyle agirliklar
giinceller, ancak biiyiik veri setlerinde yavas kalabilir. Stokastik gradyan inis, her
iterasyonda tek bir 6rnek kullanarak daha hizli ¢alisir, ancak giiriiltiiye daha duyarlidir.

Mini-batch gradyan inis, bu iki yaklagimin avantajlarini birlestirir.

5.9 Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde, 6zellikle isaret dili tanima gibi karmagik
gorevlerde, modelin performansinit degerlendirmek ve optimize etmek i¢in kullanilan
kritik bir bilesendir. Bu fonksiyon, modelin tahmin ettigi deger ile gercek deger
arasindaki farki 6lger ve bu farki minimize etmeyi amaglar. Kayip fonksiyonu, maliyet
fonksiyonu ve amag¢ fonksiyonu siklikla birbirine karistirilan terimlerdir. Andrew Ng
(2012) Machine Learning derslerinde, kayip fonksiyonunu tek bir 6rnek i¢in hesaplanan

hata, maliyet fonksiyonunu ise tiim egitim seti i¢in hesaplanan hata olarak tanimlamistir.
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Ian Goodfellow ve arkadaglar1 (2015) ise "Deep Learning" kitabinda amag fonksiyonunu
maksimize ya da minimize edilmek istenen fonksiyon olarak agiklamigtir. Bu baglamda,
kayip fonksiyonu, bir amag¢ fonksiyonunun tiirii olan maliyet fonksiyonunun bir pargasi

olarak diisiiniilebilir.

Isaret dili tamma sistemlerinde kayip fonksiyonu, modelin isaretleri ne kadar dogru
tanidigin1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Kayip fonksiyonunun verdigi deger ne kadar
diisiikse, modelin isaretleri o kadar 1yi tanidig1 sOylenebilir. Yiiksek kayip degerleri,
modelin parametrelerinin giincellenmesi gerektigini gosterir. Derin sinir aglarinda kayip
fonksiyonunu minimize etmek ic¢in gesitli optimizasyon algoritmalari kullanilir. En
yaygin kullanilan algoritma, gradyan azaltma (gradient descent) ve onun tiirevleridir.
Bunlar arasinda stokastik gradyan azaltma (SGD), Adadelta, Adamax ve Adam gibi
algoritmalar bulunur. Bu algoritmalarin sec¢imi, veri setine ve problem tiiriine gore
farklilik gosterebilir, ¢linkii her biri farkli bagarim oranlarina ve hizlara sahiptir (Ser vd.
2019; Anonymous 2023). Isaret dili tanima baglaminda, kayip fonksiyonunun se¢imi ve
optimizasyonu 6zellikle 6nemlidir. Ciinkdi isaret dili, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut
durusu gibi ¢coklu modaliteleri igerir. Bu nedenle, kayip fonksiyonu bu farkli modaliteleri
etkili bir sekilde yakalayabilmelidir. Ornegin, kategorik ¢apraz entropi kayb1, ¢ok smifls

isaret tanima problemleri i¢in siklikla kullanilir.

5.9.1 ADAM optimizasyonu

ADAM (Adaptive Moment Estimation) optimizasyonu, derin 6grenme modellerinin
egitiminde yaygin olarak kullanilan etkili bir optimizasyon algoritmasidir. 2014 yilinda
Kingma ve Ba tarafindan gelistirilen bu algoritma, RMSprop ve momentum
yontemlerinin avantajlarini birlestirerek, hizli ve verimli bir 6grenme siireci saglar.
ADAM, gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin tahminlerini kullanarak 6grenme
oranlarin tiiretir (Seyyarer vd. 2020). Bu yaklasim, algoritmanin duragan olmayan,
girtltilii ve seyrek veriler iizerinde etkili performans gostermesini saglar. ADAM'in
uygulamasi nispeten basittir ve daha az bellek gerektirir, bu da onu biiyiik veri setleri ve

karmagik modeller igin ideal kilar (Kingma vd. 2014).

71



5.9.2 Diizenlilestirme ve stokastik gradyan inisi

Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle isaret dili tanima gibi karmasik gorevlerde, etkili
bir sekilde egitilmesi i¢in diizenlilestirme ve uygun optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmasi kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, diizenlilestirme ve stokastik gradyan

inigi (SGD) iki temel bilesen olarak one ¢ikmaktadir.

Diizenlilestirme, modelin asir1 uyumunu (overfitting) Onlemek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Isaret dili tanima modellerinde, &zellikle model parametrelerinin sayis1 egitim
orneklerinin sayisindan fazla oldugunda, diizenlilestirme hayati 6nem tasir. Ridge
diizenlemesi, bu amagla sik¢a kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, amag fonksiyonuna

bir ceza terimi ekleyerek calisir:
R(6; 1) = = X1 Tom=o YVimlog(fn(x)) +AX; 67 (24)

Burada R(6;4) orijinal kayip fonksiyonu, A diizenlilestirme parametresi ve Y; 9]-2
agirliklarin karelerinin toplamidir. Bu yaklasim, modelin agirliklarii kiigiik tutmaya
tesvik eder, boylece model daha genellestirilebilir hale gelir. Stokastik Gradyan Inisi
(SGD), biiyiik veri setleriyle calisirken optimizasyon siirecini hizlandirmak igin
kullanilan bir tekniktir. Geleneksel gradyan inisinin aksine SGD, her adimda tiim veri seti
yerine kiiciik bir alt kiime (mini-batch) kullanir. Bu yaklasim, 6zellikle isaret dili tanima
gibi biiylik veri setleri gerektiren gorevlerde egitim siirecini 6nemli dl¢lide hizlandirir. A
parametresi genellikle kiiclik bir degerde 6nceden ayarlanir. Farkli katmanlardan gelen
agirhk gruplan igin farkli A degerleri de kullanabiliriz; bu durumda w1 ve w:
cezalandirilirken, ¢iktt  katmanmin gérece az sayidaki B agirhiklart  hig
cezalandirilmamstir. Lasso diizenlemesi de ek bir diizenleme bi¢imi olarak veya ridge

alternatif olarak popiilerdir.

5.9.3 Geri yayihm

Geri yayilim (backpropagation), derin 6grenme modellerinin, 6zellikle de isaret dili

tamima gibi karmagsik gorevlerde kullanilan sinir aglarinin egitiminde temel bir
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algoritmadir. Bu algoritma, modelin hatasini minimize etmek icin agirliklarin nasil
giincellenecegini belirler. Geri yayilimin temel prensibi, agin ciktisi ile beklenen ¢ikti
arasindaki hatay1 hesaplamak ve bu hatay1 agin katmanlar1 boyunca geriye dogru yayarak
her bir agirligin bu hataya olan katkisini belirlemektir. Bu silireg, matematiksel olarak

gradyan inisi ve zincir kurali kullanilarak gergeklestirilir.

Formiil 18'teki R(6) amacini azaltmak igin 6 'y1 nasil hareket ettirecegimiz yoniinii nasil
bulabiliriz? R(8)'nin gradyani, 8 = 8™ gibi mevcut bir degerde degerlendirildiginde, o
noktadaki kismi tiirevler vektoriidiir:

OR(6)

VR(O™) = 20 lg_gm (29)

Alt indis 8 = 8™, tiirevler vektoriinii hesapladiktan sonra onu mevcut tahmin 6™de
degerlendirdigimiz anlamina gelir. Bu, R(8)'nin en hizli sekilde arttig1 6-uzayindaki yonii
verir. Gradyan inisinin fikri, 8 'y1 karsit yonde (glinkii asag1 dogru gitmek istiyoruz) biraz

hareket ettirmektir:
OM*tL — g™ — pVR(O™) (20)

Ogrenme oran1 p igin yeterince kiigiik bir deger i¢in, bu adim amaci azaltacaktir:
R(0);i.e. R(O™*1) < R(™) Eger gradyan vektorii sifir ise, amacin bir minimumuna

ulagmis olabiliriz.

Formiil (19) hesaplamasi ne kadar karmasiktir? Burada oldukg¢a basit oldugu ve tiirevin

zincir kurali nedeniyle ¢cok daha karmasik aglar icin bile basit kaldig1 ortaya ¢ikmustir.
R(6) =X, Ri(0) = % o vi—fo (xl-))2 bir toplam oldugundan, onun gradyani da

n gézlem lizerinden bir toplamdir, bu ylizden sadece bu terimlerden birini inceleyecegiz,

1

Ri(0) = 2 (v = Bo — Zies Brg(wro + 30y wigy)) (21)
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Takip eden ifadeleri basitlestirmek igin [formiil] yaziyoruz. Once f'ye gore tiirevi

aliyoruz:

OR;(0) _ 0Ry(0) 0fp(xi)
0Bk B dfg(x;) 0P
= _(yi - f@(xi)) - 9(Zig) (22)

Ve simdi wy j'ye gore tiirevi aliyoruz:

oR;(0) _ dR;(6) 0fp(x;) .ag(zik) 0z
owy;  Ofg(x;) 9g(zi) Oz  Owy;

= —(J’i r f@(xi)) B - 9" (Zix) - Xij- (23)

Her iki ifadenin de y; — fp (x;) artigini igerdigine dikkat ediniz. Formiil (22)'de bu artigin
bir kisminin g(z;;,) degerine gore her bir gizli birime atfedildigini goriiyoruz. Ardindan
Formiil (23)'da k gizli birimi araciligiyla j girisine benzer bir atfetme goriiyoruz. Boylece
tiirev alma eylemi, zincir kurali aracilifiyla artigin bir kismin1 her bir parametreye atar
bu siireg, sinir ag1 literatiirlinde geri yayilim olarak bilinir. Bu hesaplamalar basit

olmasina ragmen, tiim pargalari takip etmek i¢in dikkatli bir muhasebe gerektirir.

5.10 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, derin 6grenme alaninda giderek daha fazla 6nem kazanan bir tekniktir.
Transfer 6grenme, bir alanda 6grenilen bilgi ve becerilerin bagka bir alana aktarilmasini
saglar, boylece yeni gorevler icin daha az veri ve hesaplama kaynagi kullanilarak etkili
modeller olusturulabilir. SLR alaninda, transfer 6grenme teknikleri dnceden egitilmis
cesitli popiiler derin 6grenme aglar1 ve yapilandirmalar1 kullanilarak uygulanmistir. Bu
uygulamalar, cesaret verici sonuglar ortaya koymustur (Mocialov vd. 2020, Halvardsson
vd. 2021). Ozellikle, biiyiik ve gesitli veri setleri iizerinde egitilmis modellerin, isaret dili
tanima gibi spesifik gorevlere adapte edilmesi, modelin performansint énemli dlciide
artirabilmektedir. Sentetik veriler, insan fotograf¢iligindan ziyade yapay yollarla tiretilen

verilerdir. Bu veriler, bilgisayar gorii uygulamalari i¢cin makine 6grenmesi modellerini
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egitmek, liretken modelleri egitmek, gercek veri kiimelerini artirmak ve gizlilige duyarli
senaryolarda gercek verileri anonimlestirmek i¢in kullanilmaktadir (Bochinski vd. 2016).
Sentetik veri kullanan teknikler, nesne algilama ve segmentasyon, yliz ve metin tanima,
gorintii siiflandirma ve poz tahmini gibi ¢esitli problemlere uygulanmistir (Nikolenko

2019).

5.11 Derin Ogrenmede Kullamlan Yazihm Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi siirecinde, cesitli yazilim
kiitiiphaneleri arastirmacilara ve gelistiricilere biiyiik kolaylik saglamaktadir. Bu
kiitiiphaneler, karmasik matematiksel islemleri otomatiklestirerek, modellerin hizli bir
sekilde olusturulmasma ve egitilmesine olanak tanir. Isaret dili tanima gibi 6zel

uygulamalarda, bu kiitiiphanelerin sundugu esneklik ve performans 6zellikle 6nemlidir.

5.11.1 Tensorflow

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine 6grenimi
kiitiiphanesidir. Ozellikle derin 6grenme uygulamalari igin tasarlanmis olan TensorFlow,
yiiksek performansh sayisal hesaplama i¢in kullanilir.
TensorFlow'un isaret dili tanima projelerindeki baslica avantajlar1 sunlardir:
1. Esneklik: Cesitli sinir ag1 mimarilerini (CNN, RNN, LSTM) kolayca
uygulamaya olanak tanir.
2. Dagitik Hesaplama: Biiyiik dl¢ekli igaret dili veri setleri lizerinde egitim igin
coklu GPU ve TPU destegi sunar.
3. Gorsellestirme Araglari: TensorBoard ile model performansini ve egitim
stirecini izlemeyi kolaylastirir.
4. Ogzellestirilebilirlik: Ozel katmanlar ve kayip fonksiyonlari tanimlayarak,
isaret diline 6zgii gereksinimlere uyum saglar.
Bu tez calismasinda, TensorFlow, Tiirk Isaret Dili tanima modelinin olusturulmas: ve
egitilmesi i¢in kullanilmistir. Ozellikle, TensorFlow'un Keras API'si, model mimarisinin
hizli prototiplenmesine ve farkli hiperparametre kombinasyonlarinin denenmesine olanak

saglamistir.

75



5.11.2 Python

Python, derin 6grenme ve veri bilimi alaninda en yaygin kullanilan programlama
dillerinden biridir. Basit s6zdizimi, zengin kiitiiphane ekosistemi ve genis topluluk
destegi, Python'u isaret dili tanima gibi karmasik projeler i¢in ideal bir se¢im haline
getirmektedir.
Python'un isaret dili tanima projelerindeki baslica avantajlar1 sunlardir:
1. Kolay Ogrenme ve Kullanim: Ac¢ik ve okunabilir s6zdizimi, hizli gelistirme ve
prototipleme saglar.
2. Genis Kiitiiphane Ekosistemi: NumPy, Pandas, Scikit-learn gibi kiitiiphaneler veri
isleme ve analiz siireclerini kolaylastirir.
3. Goriintii Isleme Destegi: OpenCV gibi kiitiiphanelerle isaret dili videolarini
islemek kolaylasir.
4. Cok Platformlu Destek: Farkli isletim sistemlerinde c¢alisabilme &zelligi,

gelistirme siirecini esnek kilar.

Bu calismada, Python, tiim veri 6n isleme, model gelistirme ve degerlendirme
asamalarinda kullanilmistir. Python'un nesne yonelimli programlama 6zellikleri,
karmasik isaret dili tanima sisteminin modiiler ve bakimi1 kolay bir sekilde
yapilandirilmasina olanak saglamistir. TensorFlow ve Python'un birlikte kullanimi, Tiirk
[saret Dili tanima modelinin gelistirilmesinde sinerji yaratmistir. TensorFlow'un giiglii
derin 6grenme yetenekleri, Python'un esnekligi ve kullanim kolaylig: ile birlestiginde,
etkili ve verimli bir gelistirme siireci miimkiin olmustur. Bu kombinasyon, modelin hizli
bir sekilde prototiplenmesine, egitilmesine ve optimize edilmesine olanak taniyarak,

isaret dili tanima alaninda yenilik¢i ¢ozlimler iiretmeye katkida bulunmustur.
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6. GORUNTU ISLEME

Gériintii isleme, dijital goriintiilerin manipiile edilmesi ve analiz edilmesi siirecidir. Isaret
dili tanima baglaminda, goriintli isleme teknikleri, el hareketlerini ve yiiz ifadelerini
analiz etmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir. Goriintii isleme, 6nceden oOlgiiliip dijital
ortama aktarilmig verilerin, bilgisayar veya belirli yazilimlar yardimiyla belirlenen amag
dogrultusunda degistirilmesi i¢in yapilan bir iglem olarak tanimlanabilir. Baska bir
deyisle, kaydedilen goriintiiler iizerinde ¢esitli goriintii filtreleri uygulanarak degisiklikler
yapmak ya da iyilestirmeler gerceklestirmek anlamina gelir (Yilmaz 2016; Karakog
2012).

6.1 Goriintii isleme Teknikleri

Gorlintii isleme teknolojisi, goriintiileri metne doniistiirme yetenegine sahiptir. Bu siiregte
kullanilan veriler statik (fotograflar) veya dinamik (video) gériintiiler olabilir. Isaret dili
tanima i¢in, genellikle video goriintiileri kullanilir, ¢linkii isaretler zamansal bir boyuta
sahiptir. Gortintii isleme uygulamalari, gesitli yazilimlar ve kiitiiphaneler kullanir. Bunlar
arasinda el anahtar noktasi kiitiiphaneleri 6zellikle dnemlidir. Bu kiitiiphaneler, elin ve
parmaklarin pozisyonlarint tespit ederek, isaretlerin tanimlanmasina yardimci olur.
Ancak, goriintii isleme tek basina bir isaret dili gevirmeni olarak yeterli degildir. Isaretleri
dogru bir sekilde tanimlamak ve siniflandirmak i¢in, goriintii isleme tekniklerinin makine

Ogrenimi veya derin 6grenme algoritmalari ile birlestirilmesi gerekmektedir.

Isaret dili tanima i¢in kullanilan baslica gériintii isleme teknikleri sunlardir:

e Kenar Algilama: El sekillerinin konturlarini belirlemek i¢in kullanilir.

e Renk Segmentasyonu: Ten rengini kullanarak elleri arka plandan ayirmak igin
kullanilir.

e Hareket Algilama: Isaretlerin dinamik bilesenlerini yakalamak icin kullanilir.

e Morfolojik Islemler: Giiriiltiiyii azaltmak ve el sekillerini iyilestirmek icin

kullanilir.
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Bu tez calismasinda, Tiirk Isaret Dili tanima i¢in OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak
goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Ozellikle, MediaPipe el anahtar noktas1 algilama

algoritmasi, el pozisyonlarini ve hareketlerini tespit etmek i¢in kullanilmistir.

6.2 Gériintii islemenin Uygulama Alanlar

Goriintii isleme, isaret dili tanima disinda bircok alanda uygulanmaktadir. Isaret dili

tanima ile ilgili veya bu alana uyarlanabilecek baglica uygulama alanlar1 sunlardir:

e Tibbi Goriintileme: MRI, CT taramalar1 gibi goriintiilerin analizi, isaret dili
tanimada kullanilan el ve yiiz algilama tekniklerine benzer yontemler kullanir.

e Giivenlik ve Gozetim: Yiiz tanima sistemleri, isaret dili tanimada kullanilan yiiz
ifadesi analiz tekniklerinden yararlanabilir.

e Otonom Araglar: Cevre algilama ve nesne tanima, isaret dili tanimada kullanilan
hareket algilama tekniklerine benzer yontemler kullanir.

e Artinlmis Gergeklik: El ve viicut hareketlerinin takibi, isaret dili tanima
teknikleriyle paralellik gosterir.

e Insan-Bilgisayar Etkilesimi: Hareket tabanl kontroller, isaret dili tanima icin

gelistirilen teknikleri kullanabilir.

Isaret dili tanima igin gelistirilen goriintii isleme teknikleri, bu alanlara da uyarlanabilir
veya bu alanlardan elde edilen gelismelerden faydalanabilir. Ornegin, otonom araglar igin
gelistirilen hizli ve hassas nesne algilama algoritmalari, isaret dili tanimada el ve parmak

pozisyonlarinin daha dogru ve hizli tespitinde kullanilabilir.
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7. MEDIAPIPE ILE ANAHTAR NOKTA CIKARMA

Isaret Dili Tanima (SLR) sistemlerinde, gorsel verilerin etkili bir sekilde islenmesi ve
anlamlandirilmasi kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, MediaPipe gibi gelismis goriintii
isleme kiitliphaneleri, anahtar noktalarin ¢ikarilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Isaret dili icerigi genellikle RGB (renkli) videolar olarak kaydedilse de, derinlik haritalar,
nokta bulutu, sensorler araciligiyla kaydedilen parmak hareketleri ve isaretcinin iskelet
temsili gibi ¢esitli modaliteler de kullanilabilmektedir. Bu calismada, poz-iskelet
modalitesini kullanan Isaret Dili Tanima (SLR) iizerine odaklanilmistir. Poz tahmini,
goriintlilerdeki ve videolardaki insan figiirlerini tespit ederek g¢esitli eklemlerin
konumlarini belirleme gorevidir. Poz tahmin modelleri, dirsekler ve dizler gibi eklemlerin
uzamsal koordinatlarin1 saglayan anahtar noktalar1 ¢ikarir. Bu alan, 2D/3D pozlarin
tahmin edilmesinden kiiciik bir 6zel isaret kiimesinin veya bir kiginin yogun bir aginin
secilmesine kadar degisen hedeflerle kapsamli bir sekilde yeniden arastirilmigtir
(Pishchulin vd. 2012). Vogler ve Goldenstein (2005), yiiz pozunun yiiziin elle tutulmayan
goriintiileriyle iliskili oldugunu gostermistir. MediaPipe Holistic (Grishchenko ve
Bazarevsky, 2020), 3D poz tahmini sorununu dogrudan ¢ézmeye ¢aligan bir yaklasim
benimser. Bu sistem, 6nce viicudu, ardindan yiiz ve elleri tahmin etmek i¢in bir boru hatti
kullanir. Yiiz pozu i¢in 468 nokta iceren yogun bir 6rgii modeli kullanirken, viicut ve eller
icin iskelet eklemlerine basvurur. MediaPipe, pozlar1 siniflandirma yerine regresyon

kullanarak 3D olarak tahmin eder.

[saret dili tanima baglaminda MediaPipe'in kullanimi1 su adimlari igerir:

1. Onceden egitilmis poz dedektorii ve isaret modeli kullanilarak insan pozu tahmin edilir.
2. Cikarillan yer isaretlerinden yararlanilarak her el ve poz ig¢in ii¢ pargali kirpmalar
olusturulur.

3. Ilgi alanlar1 (POI) iyilestirilir ve tam ¢Oziiniirliiklii giris karesine kirpilir.

4. Poz ve el modelleri kullanilarak ilgili yer isaretleri tahmin edilir.

5. Her el i¢in 21 ve poz i¢in 216 yer isareti birlestirilerek toplam 258 yer isareti elde edilir.
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Ust viicut pozlarmin, isaretci ile degismeyen temsil yetenekleri nedeniyle hesaplamali
isaret dili arastirmalarinda bir 6zellik olarak yaygin sekilde kullanildig: belirtilmektedir.
Bu o6zellik, farkli isaretciler arasinda tutarli bir temsil saglar ve modelin genelleme
yetenegini artirir. MediaPipe'in bu sekilde kullanimi, isaret dili tanima sistemlerinin
performansini dnemli 6lciide artirabilir. Ozellikle, el hareketleri ve yiiz ifadelerinin hassas
bir sekilde yakalanmasi, isaretlerin dogru taninmast igin kritik 6neme sahiptir. Ayrica, 3D

poz tahmini, isaretlerin derinlik bilgisini de igererek daha kapsamli bir analiz saglar.

Bu tez ¢alismasinda, Tiirk Isaret Dili tanima i¢in MediaPipe kullanilarak anahtar nokta
cikarma islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen 258 yer isareti, derin 6grenme modelinin
girdisi olarak kullanilmis ve modelin isaretleri dogru bir sekilde siniflandirmasina olanak
saglamistir. MediaPipe'in sagladig: yiiksek hassasiyetli anahtar nokta ¢ikarma yetenegi,
ozellikle ince el hareketleri ve yiiz ifadelerinin onemli oldugu Tiirk Isaret Dili'nin

taninmasinda 6nemli bir avantaj saglamistir.

Sekil 6.1 Mediapipe ellerin ve poz isaretlerinin gosterimi

Poz tahmini alaninda, OpenPose (Cao vd. 2017) ve Google'in MediaPipe kiitiiphanesi
gibi ¢esitli teknikler 6ne ¢ikmaktadir. MediaPipe, cihaz {izerinde gercek zamanli poz
takibi ve tahmini i¢in tasarlanmis olup, OpenPose'a kiyasla 25-75 kat daha hizh
performans gosterdigi rapor edilmistir (Bazarevsky vd. 2020). Bu istiin performansi
nedeniyle MediaPipe, son donemde yapilan birgok ¢alismada tercih edilmistir (Sreenath
2021; Selvaraj vd. 2021; Shin vd. 2021). MediaPipe, Google tarafindan gelistirilen agik
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kaynakl1 bir ¢ergevedir ve rastgele duyusal veriler iizerinde ¢ikarim yapmak i¢in boru
hatlar1 olusturmaya olanak saglar. insan viicudu parcalarmin tespiti ve takibi igin, "nirengi
noktalar1" olarak adlandirilan kilit noktalar1 izleyebilen yiiksek dogruluklu makine
O0grenimi modellerinden olusan bir seckiye sahiptir. Bu yer isaretleri, [0, 1] araliginda

normalize edilmis li¢ boyutlu koordinat noktalar1 olarak temsil edilir.

MediaPipe Holistic, el, yiiz ve viicut pozu yer isareti tahmini i¢in ayr1 modelleri birlestiren

entegre bir sistemdir. Isleyis siireci su sekildedir:

1. Oncelikle viicut pozu tahmin edilir.

2. Yiiz ve ellere karsilik gelen ilgi bolgeleri (ROI) tanimlanir.

3. Bu ROI'ler, tam kareyi el ve poz goriintiilerine kirpmak i¢in kullanilir.

4. Kirpilan goriintiiler, el ve yiiz modellerine beslenir.

5. Tahmin edilen yer isaretleri, daha Once c¢ikarilan viicut anahtar noktalariyla

birlestirilerek toplam 540 el, yliz ve viicut yer isareti olusturulur.

MediaPipe'da, her bir isaret belirli bir etiketle eslestirilir. Isaret Dili Tanima (SLR)
baglaminda, her etiketin ardisik karelerdeki otomatik olarak belirlenen konumlarinin bir
rota olusturdugu model, basarili tanima sonuclari verebilmektedir. Bu yaklagim,
isaretlerin zamansal ve uzamsal 6zelliklerini etkili bir sekilde yakalamaya olanak tanir.
Bu tez calismasinda, Tiirk Isaret Dili tanima igin MediaPipe Holistic kullanilmistir.
MediaPipe'in sagladig1 yiiksek hassasiyetli ve hizli anahtar nokta ¢ikarma yetenegi,
ozellikle el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut durusunun 6nemli oldugu Tiirk Isaret
Dili'nin taninmasinda biiylik avantaj saglamistir. Elde edilen 540 yer isareti, derin
O6grenme modelinin girdisi olarak kullanilmis ve modelin isaretleri dogru bir sekilde

siniflandirmasina olanak tanimistir.
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8. PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUMLERI

Performans degerlendirme Olgiitleri, tahmin modellerinin dogrulugunu ve kalitesini
incelemek icin kritik 6neme sahiptir. Ortaya ¢ikan hatalarin biiylikliiglinii ve dagilimini
Olcerek modellerin etkinligini kiyaslamak miimkiindiir. Calismanizda kullanilan dort
temel 6l¢iit MAE, MAPE, MSE ve RMSE, modellerin performansini degerlendirmek i¢in

yaygin olarak tercih edilen metriklerdir.

8.1 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE)

MAE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir.

Modelin hatalarinin ortalama biiyiikligiinii dlger.

n
1
MAE = = 0
- Zlyt_ Vel
t=1

Burada y;, gergek deger, y; ise tahmin edilen degerdir. n, veri setindeki toplam gézlem

sayisini temsil eder.

8.2 Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error- MAPE)

MAPE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama yiizdesel farki 6lger. Farkli

Olceklerdeki veri setlerini karsilastirmak i¢in kullanilir.

n

100
MAPE = Z
n

t=1

Y-St
Ve

8.3 Hata Kareler Ortalamasi1 (Mean Squared Error- MSE)

MSE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir.

Biiyiik hatalarin daha agir cezalandirilmasini saglar.
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8.4 Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (Root Mean Squared Error- RMSE)

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Squared Error - RMSE):

RMSE, MSE’nin karekokiidiir ve hatalarin standart sapmasini gosterir.

n
1
RMSE = |= 3" (3 907
t=1
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9. MODEL DEGERLENDIRME METRIKLERI

Etkili bir makine 6grenimi veya derin 6grenme modeli gelistirmenin temel agamalarindan
biri, modelin performansinin degerlendirilmesidir. Bu degerlendirme, modelin gercek
diinya senaryolarinda nasil performans gosterecegini tahmin etmemize ve farkli modelleri
karsilastirmamiza olanak saglar. Isaret Dili Tammma (SLR) baglaminda, model
degerlendirme metrikleri 6zel bir oneme sahiptir. SLR genellikle tek etiketli bir
siniflandirma problemi olarak modellendiginden, bir modelin performansini ve kalitesini
6lemek icin asil metrik olarak dogruluk (accuracy) kullanilmaktadir. Bununla birlikte,
diger en iyi k dogruluklar1 (top-k accuracy) da rapor edilebilir. Dogruluk, temel ger¢ek
etiketinin tahmin edilen etiketle eslestigi test 6rneklerinin orani olarak tanimlanir ve su

sekilde hesaplanir:

Dogru Siniflandirma Sayisi

Dogruluk =
osTiH Toplam Test Durumu Sayisi

Ancak, dogruluk tek basina her zaman yeterli olmayabilir. Bu nedenle, makine 6grenimi
modellerinde performansi 6lgmek i¢in cesitli metrikler kullanilir. Bunlar arasinda en

yaygin olanlart:

1. Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler arasinda gergekten
pozitif olanlarin orani.

2. Geri Cagirma (Recall): Gergekte pozitif olan drnekler arasinda pozitif olarak
tahmin edilenlerin orani.

3. F-skoru: Kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi.

Bu tez calismada, cesitli deneylerdeki sonuclar1 karsilastirmak i¢in oncelikle dogruluk
metrigi secilmistir. Ancak, modelin performansini daha kapsamli bir sekilde
degerlendirmek i¢in diger metrikler de géz onilinde bulundurulmustur. SLR i¢in model
degerlendirmede dikkat edilmesi gereken dnemli bir nokta, veri kiimesinin olusturulma
ve boliinme seklidir. Her bir 6rnegin farkli isaretgilerden, ortamlardan ve kamera

yonelimleri, isaretleme hizi gibi diger faktorlerden derlenerek siif basma yeterli
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cesitlilikte 6rnek olmasini saglamak kritiktir. Bu yaklasim, gercek diinya senaryolarina
genelleme yapabilen modeller olusturabilmek i¢in 6nemlidir. Ayrica, tiim veri kiimesinin,
egitim dagilimiin dogrulama ve test kiimelerine 6nemli 6l¢lide benzemeyecegi sekilde

boliinmesi gerekmektedir.

9.1 Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma algoritmasinin performansini
detayli bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilan giiclii bir aractir. Ozellikle veri setinde
esit sayida etiketin olmadigi veya ikiden fazla sinifin bulundugu durumlarda,
simiflandirma dogrulugu tek basina yaniltici olabilir. Bu gibi durumlarda karmasiklik
matrisi, modelin neyi dogru yaptigini ve ne tiir hatalar yaptigini1 daha net bir sekilde ortaya
koyar. Karmagiklik matrisi, denetimli 6grenme modellerinin  performans
degerlendirmelerinde ve basar1 gorsellestirmede kullanilan bir matris tablosudur. Bu

tablo, tiim siniflarin gercek degerleri ile modelin sinif tahmin degerlerini igerir.

Temel olarak, karmasiklik matrisi dort ana bilesenden olusur:

1. Dogru Pozitif (True Positive - TP): Modelin bir veriyi dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirdigt durum.

2. Dogru Negatif (True Negative - TN): Modelin bir veriyi dogru bir sekilde negatif
olarak smiflandirdigi durum.

3. Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Modelin negatif bir veriyi yanlslikla pozitif
olarak siniflandirdig1 durum.

4. Yanlis Negatif (False Negative - FN): Modelin pozitif bir veriyi yanlishikla negatif

olarak siniflandirdigi durum.
Isaret dili tanima baglaminda, karmasiklik matrisi 6zellikle 6nemlidir ciinkii:
1. Smmf Dengesizligi: Isaret dili veri setlerinde bazi isaretler digerlerinden daha sik

kullanilabilir. Karmagiklik matrisi, her sinif i¢in modelin performansini ayr1 ayri

gosterir.
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2. Hata Analizi: Hangi isaretlerin birbiriyle karistirildigini gostererek, modelin zayif
noktalarini belirlememize yardimei olur.

3. Model lyilestirme: Belirli isaretler i¢in modelin performansmin diisiik oldugu
durumlar tespit ederek, bu alanlara odaklanmamizi saglar.

4. Cok Smifli Problemler: Isaret dili tanima genellikle ¢ok smifl1 bir problemdir ve

karmasgiklik matrisi, tlim siniflar arasindaki iliskileri gormemizi saglar.

TAHMIN EDILEN
TOPLAM
c (o
TP FN N*
c True Pozitif False Negatif Gergek
é (Hits) (Miss) Pozitif sayisi
o
o FP TN N
C False Pozitif True Negatif Gergek
(Miss) (Hits) Negatif sayisi
N* N N
TOPLAM Tahmin Tahmin Toplam
Pozitif sayisi | Negatif sayisi | Ornek sayisi

Sekil 9.1 Ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi

9.1.1 Dogruluk

Dogruluk (Accuracy), smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir
degerlendirme metrigidir. Bu metrik, yapilan dogru tahminlerin sayisinin toplam tahmin

sayisina oranini ifade eder. Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk =

Bu formiilde:

TP (Dogru Pozitif): Dogru olarak pozitif siniflandirilan 6rnekler
TN (Dogru Negatif): Dogru olarak negatif siniflandirilan 6rnekler
FP (Yanlis Pozitif): Yanlis olarak pozitif siniflandirilan 6rnekler
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FN (Yanlis Negatif): Yanlis olarak negatif siniflandirilan 6rnekler

Dogruluk metrigi, 6zellikle her sinifta esit sayida gozlem oldugunda ve tiim tahminlerin
ve tahmin hatalarmin esit derecede 6nemli oldugu durumlarda uygundur. Ancak, bu
kosullar ger¢ek diinya problemlerinde nadiren karsilanir (Brownlee 2020). Verilerdeki
hedef degisken smiflar1 neredeyse dengeli oldugunda kullanilmasi Onerilmektedir

(Intellipaat 2022).

9.1.2 Kesinlik

Kesinlik (Precision), siniflandirma problemlerinde kullanilan 6nemli bir degerlendirme
metrigidir. Bu metrik, dogru pozitiflerin, dogru pozitiflerin ve yanlis pozitiflerin
toplamina oranini ifade eder. Bir baska deyisle, kesinlik, belirli bir siifa ait oldugu
tahmin edilen tiim Ornekler arasinda gergekten o sinifa ait olan orneklerin (dogru

pozitiflerin) oranidir. Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

TP
(TP + FP)

Kesinlik =
Bu formiilde:
TP (Dogru Pozitif): Dogru olarak pozitif siniflandirilan drnekler
FP (Yanlis Pozitif): Yanlis olarak pozitif siniflandirilan 6rnekler

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi Ornekler arasinda gergekten pozitif
olanlarin oranin1 géstermektedir. Bu metrik, 6zellikle yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu
durumlarda 6nemlidir. Kesinlik metrigi, tahmin modeli ile yapilan tiim pozitif tahminlerin
ne kadarinin gergekte dogru oldugunu gosterir (Jeremy 2017). Bu 6zelligi, kesinlik

metrigini 6zellikle yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda 6nemli kilar.

87



Sekil 9.2 Kesinlik (Precision) hesaplamasinin grafiksel gosterimi: TP ve FP iligkisi
9.1.3 Duyarhhk

Duyarlilik (Recall), ayni1 zamanda geri ¢agirma veya hassasiyet olarak da bilinen, 6nemli
bir model degerlendirme metrigidir. Bu metrik, veri kiimesindeki tiim pozitif 6rneklerden
kag tanesinin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigini 6l¢er. Matematiksel olarak

su sekilde ifade edilir:

Duyarlitk = —o
WA = Tp + FN)

Bu formiilde:
TP (Dogru Pozitif): Dogru olarak pozitif siniflandirilan 6rnekler
FN (Yanlis Negatif): Yanlis olarak negatif siniflandirilan 6rnekler

Geri ¢agirma, gergekte pozitif olan 6rnekler arasinda modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi Orneklerin oranini gdstermektedir. Bu metrik, 6zellikle yanlis
negatiflerin maliyetli oldugu durumlarda o©nemlidir. Cok smifli smiflandirma
problemlerinde, geri ¢agirma her bir siif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanabilir ve ardindan bu

degerlerin ortalamasi alinarak genel bir geri ¢cagirma degeri elde edilebilir.
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Sekil 9.3 Duyarlilik (Precision) hesaplamasinin grafiksel gosterimi: TP ve FN iliskisi

9.1.4 Ozgiilliik veya dogru negatif oran

Ozgiilliik, aym zamanda dogru negatif oran olarak da bilinen, énemli bir model
degerlendirme metrigidir. Bu metrik, bir testin veya modelin negatif (hasta olmayan veya
ilgili smifa ait olmayan) vakalar1 dogru sekilde tanimlama yetenegini 6l¢er. Duyarlilik
(sensitivity) veya geri ¢cagirma (recall) dlgiisiine benzer bir mantikla ¢alisir, ancak negatif

sinifa odaklanir (Chauhan 2020).

TN

Ozgulluk = m

DC C

Sekil 9.4 Ozgiilliik (Specificity) hesaplamasinin grafiksel gosterimi: TN ve FP iliskisi

89



9.1.5 Yanhs pozitif oram

Yanlis Pozitif Oram1 (False Positive Rate- FPR), bir smiflandirma modelinin
performansin1 degerlendirmede kullanilan 6nemli metriklerden biridir. Bu metrik, tim
negatif durumlardan ka¢ sonucun pozitif olarak tahmin edildiginin bir 6l¢tistidiir. Bagka
bir deyisle, ka¢ tane negatif vakanin yanlis bir sekilde pozitif olarak tanimlandigini

gosterir.

Yanlis Pozitif Orani'nin matematiksel formiilii su sekildedir:

FP
(TN + FP)

Yanlis Pozitif Orant =
Burada:
o FP (False Positive): Yanlis pozitif tahminler
e TN (True Negative): Dogru negatif tahminler

Yanlis pozitif, ger¢ek sonucun negatif olmas1 gerekirken, pozitif olarak test edildigi
durumu ifade eder (Nillsf 2020). Bu metrik, modelin ne siklikla yanlhs alarm verdigini

gosterir.

9.1.6 F1 skoru

F1 skoru, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan 6énemli
bir metriktir. Bu metrik, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) dlgiilerinin harmonik
ortalamasidir. F1 skoru, bir modelin performansini tek bir say1 ile dzetler ve 6zellikle

dengesiz veri setlerinde kullanislidir.

F1 skorunun matematiksel formiilii su sekildedir:

kesinlik * duyarlilik
kesinlik + duyarhlik

Fy skoru =2 *
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Bu formiil, asagidaki sekilde de ifade edilebilir:

2

1 + 1
kesinlik = duyarhlik

F; skoru =

F1 skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e yakin bir F1 skoru, modelin miikemmel
performans gosterdigini, 0'a yakin bir skor ise kotii performans gosterdigini belirtir. F1
skoru, kesinlik degeri duyarlilik degerine esit oldugunda maksimum seviyeye ulasir

(Bhandari, 2020).

I[saret Dili Tammma (SLR) baglaminda F1 skoru, modelin genel performansini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir metriktir. Bu metrik, modelin hem dogru pozitifleri
yakalama (duyarlilik) hem de yanlis pozitifleri minimize etme (kesinlik) yetenegini

dengeli bir sekilde degerlendirir.
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10. TEZDE KULLANILAN VERI SETi VE VERI ANALIZi

Bu tez calismasinda, Isaret Dili (SL) alaninda oncelikle literatiirdeki veri kiimesi
olusturma ve model gelistirme ¢alismalarini incelemistir. Ilk olarak, Tiirk isaret Dili'nde
(TSL) kullanilan veri kiimesi olusturma yontemlerini aragtirmistir. Bu baglamda, Tiirk
Isaret dilinde sunulan BosphorusSign22k, AUTSL ve ERUSLR veri kiimeleri
incelenmistir. Bu veri kiimelerinin yakin zamanda bilim camiasina sunuldugu ve

literatiirde kullanilmaya baslandig1 goriilmiistiir.

Bu tezde, Tiirk Isaret Dili Tamima (TSLR) i¢in Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanlig
tarafindan gelistirilen ASBTSL veri kiimesinin (Dikyuva vb. 2015) bir alt kiimesi ve iki
farkli TSL projesinden elde edilen video koleksiyonlar1 iizerinde calisilmistir. Bu veri
kiimeleri ve koleksiyonlarin her biri bu boliimde detayli olarak aciklanmistir. Veri
hazirlama ve 6n isleme asamalarmin her bir adimi ayrintili olarak ele almmustir. ilk
asamada, lizerinde ¢alisilacak isaret videolari en sik kullanilan 20 isim tiiri isaret
arasindan secilmistir. Etiketli video kareleri elde etmek icin ek aciklamalar
ayristirilmadan 6nce, video karelerinde bu 20 isim tiirii isaret dilini tespit etmek amaciyla

derin 6grenme tabanli bir anahtar nokta dedektorii kullanilmistir.

10.1 ELAN Araaq ile Dilbilimsel Video Analizi

Video siiflandirma gorevleri i¢in, videolarin belirli probleme bagl olarak birkag farkl
sekilde agiklanabilecektedir. Etkinlik tanima gorevleri s6z konusu oldugunda, ilgilenilen
kisilerin ve eylemlerin hem uzayda hem de zamanda yerellestirildigi ifade edilmektedir.
Isaret dili videolarinda, tipik olarak tek bir isaret¢inin sabit bir konumda durdugu ve isaret

ederken yalnizca viicudunun iist kisimlarini hareket ettirdigi gézlemlenmektedir.

Ek agiklama goérevi i¢in Max Planck Psikodilbilim Enstitiisii (Crasborn vb. 2008)

tarafindan gelistirilen bir dilbilimsel ek agiklama yazilim1 olan ELAN'n kullanilmistir.
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Sekil 10.1 ELAN dilbilimsel ac¢iklama yazilimi araytizii

Bu yazilimin, Sekil 10.1'te goriildiigii gibi video i¢inde vurgulanan bir zaman araligin
secmek, oynatmak ve agiklama eklemek i¢in genis bir menii sagladigi belirtilmistir.
Yazilimin, birden fazla katmana agiklama eklenmesine olanak tanidig: ifade edilmistir.
Video agiklama siirecinin, veri kiimesindeki her videonun dikkatli bir sekilde
degerlendirilmesini gerektirmektedir. Bu tez ¢alismada, ELAN ek agiklama dosyalarini
islemek i¢in Python'da dilbilimsel bir modiil gelistirilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
bu modiil ELAN yazilimi ile etkili bir etkilesim arac1 olarak kullanilmistir. Bu ¢alismanin
onemli bir katkisi, gelistirilen Python modiilii yardimiyla manuel olmayan katmanin tim
dosyalara otomatik olarak eklenebilmesi olmustur. Bu sayede, veri isleme siirecinin
onemli Olgiide hizlandirildigi ve otomatiklestirildigi gozlemlenmistir. Calismada elde
edilen bir diger 6nemli sonug, ELAN'In ¢oklu dosya ek agiklamalarini desteklememesi
sorununa bir ¢oziim getirilmesi olmustur. Python kullanilarak gelistirilen bir terminal
uygulamas1 sayesinde, istenilen sayida videoya toplu olarak arka arkaya aciklama
eklenebilmesinin miimkiin kilindig1 tespit edilmistir. Biiyiik veri setleriyle ¢alisirken

arastirmacilara onemli bir zaman tasarrufu saglayacak bir yontem sunulmasi olmustur.

Bogazigi Universitesi akademisyenleri tarafindan BosphorusSign22k adl1 bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi, 6 isaretci tarafindan gergeklestirilen 22.542 video ve

744 farkli isareti kapsamaktadir (Ozdemir vd. 2020). Bu calismanin temel amaci, Isaret
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Dili Tanima (SLR) arastirmalarina yeni bir kaynak saglamaktir. BosphorusSign22k'nin
onemli bir ozelligi, RGB, derinlik ve iskelet verilerini bir arada sunmasidir. Veri
kiimesinin igerigi, giinlilk yasamda sik kullanilan isaretlerin yani sira saglik ve finans
alanlarma 6zgii Tiirk Isaret Dili (TSL) sozliiklerinden alinan videolar1 da icermektedir.
Bu kapsamli veri kiimesinin etkisi hem ulusal hem de uluslararasi arastirma toplulugunda
gozlemlenmistir. Cesitli ¢alismalarda BosphorusSign22k'nin kullanildig1 goriilmektedir
(Gokge vd. 2020; Bartoli ve Fusiello 2021; Sincan ve Keles 2022; Celimli vd. 2022;
Silveira vd. 2022; Wategaonkar vd. 2022; Ozdemir, Baytas ve Akarun 2023). Bu durum,
veri kiimesinin isaret dili arasgtirmalarinda genig bir kullanim alani buldugunu
gostermektedir. AUTSL veri kiimesinin 2020 yilinda Sincan ve Keles tarafindan
olusturuldugu belirlenmistir. AUTSL'nin, veri seti biiyiikliigii ve gelistirilen modeller
acisindan biiyiik dlgekli bir calisma oldugu ve Isaret Dili Tanima (SLR) ¢alismalar1 igin
kapsamli bir kaynak olarak kabul edildigi anlasilmistir. Bu veri setinde 43 farkli isaretci

tarafindan 226 isaretin video formatinda kaydedildigi goriilmiistiir.

BosphorusSign22k veri kiimesinde oldugu gibi, AUTSL'de de RGB ve derinlik
parametrelerini saglayan Microsoft Kinect v2 cihazimin kullanildigr tespit edilmistir.
Incelenen kaynaklara gore, toplam 38.336 videodan olusan veri kiimesinin, egitim,
dogrulama ve test kiimeleri olarak sirasiyla 27.676, 4.884 ve 5.776 videoya ayrildigi
belirlenmistir. AUTSL projesinde, veri toplamanin yani sira isaretlerin taninmasi igin
cesitli modellerin de gelistirildigi goriilmistiir. Yapilan literatiir arastirmasi, AUTSL veri
kiimesinin SLR alaninda calisan arastirmacilar tarafindan siklikla kullanildigini ortaya
koymustur. Bu kullanimin 6rnekleri arasinda (Shalev-Arkushin vd. 2022; Hori ve
Yamamoto 2023; Ryumin vd. 2023a; Miah vd. 2023; Ryumin vd. 2023b; Laines vd.
2023; Novopoltsev vd. 2023) tarafindan yapilan ¢alismalar yer almaktadir.

Incelenen kaynaklara gére, her iki veri kiimesinin de tek el ve ¢ift el kullanimini igeren
cesitli el sekilleri ve hareketlerini kapsadigi tespit edilmistir. Literatlir taramasi, bazi
isaretlerin el sekli, yonii, konumu ve hareketi bakimindan benzerlik gosterdigini,
aralarinda yalnizca kii¢lik farkliliklarin bulundugunu ortaya koymustur. Bu benzerligin,
ayn1 el hareketini igeren ancak yalnizca hareketin tekrar sayisina gore farklilik gosteren

isaretler icin oldukca yiiksek oldugu gozlemlenmistir. BosphorusSign22k videolarinda
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yesil bir arka planin kullanildigi, AUTSL veri setinde ise arka plan se¢iminin dinamik
oldugu (hareketli agaglar veya isaret¢inin arkasindaki hareketli insanlar gibi)
belirlenmistir. Ayrica, 1s1k degiskenligi ve isaretcilerin farkli duruslari ag¢isindan
AUTSL'min BosphorusSign22k'dan daha zorlayici oldugu saptanmistir. AUTSL veri
kiimesinin 20 farkli arka plan icerdigi bilgisine ulasilmistir. Ozellikle test kiimesinin, 3
tanesi egitim veya dogrulama kiimelerinde yer almayan 8 farkli arka plan igerdigi dikkat
cekmistir. Bu c¢esitlilik, veri setinin ger¢ek diinya kosullarim1i daha iyi yansitma
potansiyelini ortaya koymustur. Bu arastirma, isitme engelli bireylerin isaret dili
kullanmayan kisilerle iletisimini kolaylastirmak amaciyla gergcek hayatta uygulanabilir
bir model olusturmay1 hedeflemektedir. Bu dogrultuda, ¢alismanin odak noktalarindan

biri ger¢cek zamanl tanima sistemleri gelistirmektir.

Literatiirde hem izole hem de siirekli Isaret Dili Tanima (SLR) igin ¢ok sayida SLR veri
kiimesi bulunmaktadir. Mevcut isaret dili veri kiimelerinin ayrintilarinin Cizelge 10.1'de
ozetlendigi ifade edilmistir. Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanlig: Tiirk Isaret Dili veri
kiimelerinin, 2000 ile smnif sayisin1 kapsamistir. Bu tez ¢alismada, ASBTSL'nin video

verilerinin kullanmstir.

Cizelge 10.1 Isaret dili tanima veri kiimelerinin istatistikleri

Veri Seti Smiflar Isaretci Videolar ~ Avg. Simf Basina
Video

RWTH-Boston-50 50 3 201 4
Purdue ASL 104 14 1834 18
SIGNUM 450 25 12150 27
LSA64 64 10 3200 50
AUTSL 226 43 36302 156
GSL Corpus 981 2 9810 10
WLASL 2000 119 21083 10
DEVISIGN 2000 8 24000 12
ASBTSL 2000 116 169315 85

Bu tez calismada, Tiirk Isaret Dili Tanima (TSLR) icin Aile ve Sosyal Hizmetler
Bakanligi tarafindan olusturulan ASBTSL veri kiimesi (Dikyuva vb. 2015) kullanilmistir.
Veri kiimesinin analizi sonucunda su bilgiler elde edilmistir: Bu tez calismasinda
kullanilan veri toplama siirecinin Tiirkiye'nin 26 farkli ilinde gergeklestirilmis ve anadili

Tiirk Isaret Dili olan toplam 116 isitme engelli bireyden veri toplanmustir. Olusturulan
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derlemin yaklasik 800.000 sozciik ve 6.240 dakikalik kayittan olustugu belirlenmistir.
Arastirmanin bir katkisi, toplanan verilerin dortte birinin ELAN yazilimi kullanilarak
¢oziimlenmis olmasidir. Ayrica, veri kiimesinin en yiiksek sikliga sahip 2.000 sozciik /
kavrami igerdigi ve sozlik, isaret, anlam olmak iizere ii¢ farkli kategoride toplam 11.428
videodan olustugu belirlenmistir. Bu videolardan, 2.000 kelime igceren 169.315 video elde
edilmistir. Calismanin bir diger 6nemli katkis1 ise, ASBTSL veri kiimesinden en yiiksek
sikliga sahip 20 isaret dili kelimesi segilerek bir alt kiime olusturulmus olmustur. Bu alt
kiimenin RGB video formatinda dinamik isaretler icerdigi ve arastirmanin temelini
olusturdugu sonucuna varilmistir. Sekil 10.2'de ASBTSL veri kiimelerinden 6rnekler

gosterilmektedir.

Sekil 10.2 ASBTSL veri kiimelerinden 6rnekler

Poz verilerini kullanarak izole isaretleri tanimak igin bir Isaret Dili Tanima (SLR) sistemi
onerilmektedir. Bu sistem, SLR i¢in isaret dilinin hem manuel hem de manuel olmayan
ozelliklerinden yararlanmaktadir. Onerilen cerceve, Sekil 10.3'te gosterildigi iizere, dort
asamadan olusmaktadir: veri on isleme, 6zellik ¢ikarma, veri artirma ve dizi modelleme

ile siniflandirma. Her bir asamanin ayrintili agiklamasi asagida sunulmaktadir.
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Sekil 10.3 Isaret dil tanima sisteminin cercevesi

10.2 Veri Kiimesi Istatistikleri ve Isaret Simfi Adlar

Cizelge 10.2'1 6nerilen veri kiimelerinin istatistiklerinin bir 6zetini sunmustur.

Smiflarin isimleri agagidaki sekilde listelenmistir:

Cizelge 10.2 ASBTSL veri kiimelerinin istatistikleri

ISARET DiLi  VIDEO ISARET DiLi  VIDEO

SAYISI SAYISI
1 ISARET 821 11 CUMLE 359
2 BABA 946 12  TELEFON 433
3 OKUL 802 13 DOKTOR 392
4 ANNE 588 14 PARA 429
5 YEMEK 531 15 KAFA 338
6 iS 546 16 PROBLEM 305
7 OGRETMEN 425 17 ARABA 256
8 ARKADAS 466 18 YARDIM 266
9 AILE 384 19 TURKIYE 271
10 EV 425 20 AVRUPA 205

Bu veri seti, her katilimcinin her isareti farkli sayida video ile kaydetmesi sonucu
toplamda 9188 video icermektedir. Videolar ortalama olarak 0,37 saniye siirmekte ve 640
x 720 ¢oziiniirliigiinde, 25 fps hizinda kaydedilmistir. Toplam dosya boyutu 0,72 GB
olup, her video dosyasinin ad1 ve ait oldugu isaret kategorisi veri kiimesinde kayit altina

alinmistir. Dizin boyutlar1 17 MB ile 81 MB arasinda degisiklik gostermektedir.
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Sekil 10.4 “AILE (Family)” Tiirk Isaret Dili

M a

Sekil 10.5 “ANNE (Mother)” Tiirk Isaret Dili

NS

Sekil 10.6 “ARABA (Car)” Tiirk Isaret Dili

2 4

Sekil 10.7 “ARKADAS (Friend)” Tiirk isaret Dili
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Sekil 10.11 “EV (Home)” Tiirk isaret Dili
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Sekil 10.15 “OGRETMEN (Teacher)” Tiirk Isaret Dili
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Sekil 10.16 “OKUL (School)” Tiirk Isaret Dili

aa

Sekil 10.17 “PARA (Money)” Tiirk Isaret Dili

& @

Sekil 10.18 “PORBLEM (Problem)” Tiirk Isaret Dili

Sekil 10.19 “TELEFON (Phone)” Tiirk Isaret Dili
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Sekil 10.22 “Avrupa (Europe)” ve "Tiirkiye" Tiirk isaret Dili

N

Sekil 10.20 “YARDIM (Help)” Tiirk isaret Dili

10.3 Veri Onisleme

Bu tez calismada 6n isleme adiminda, veri kiimesindeki tiim goriintiilerin islemden
gecirilmistir. Ilk olarak, tiim goriintiilerin 640x720 piksel olarak yeniden boyutlandirilmisg
ve renkli RGB goriintiilerinin BGR goriintiilerine doniistiiriilmiistiir. Goriintli yeniden
boyutlandirma ve renklendirme islemlerinin ardindan, python mediapipe kiitiiphanesi
kullanilarak poz, yiiz ve el isaretlerinin tespit edilmistir. Mediapipe'in genel olarak el
hareketlerini ve yer isaretlerini tespit etmek icin kullanildigi, bu tez calismada ise
isaretleri tespit etmek amaciyla el isaretlerinin tespit edilmistir. Bu tez ¢calismasinda, veri

kiimesindeki tiim goriintiilerin el isaretleri ¢izilmis ve bunlar "6n islem veri kiimeleri"
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olarak adlandirilan ayr1 bir veri kiimesine kaydedilmistir. On isleme tamamlandiktan
sonra, veri kiimesinin tiim goriintiilerini etiketlemek i¢in sicak kodlama yonteminin
kullanilmistir. Egitim veri kiimesinin modeli egitmek icin, test veri kiimesinin ise modeli

dogrulamak i¢in kullanilmistir.

ASBTSL veri kiimesi, her videonun bir isarete karsilik geldigi video akislar1 biciminde
sunulmustur. Her isaret videosu, gerceklestirilen isarete ve isaret¢inin hizina bagli olarak
farkli bir siireye sahiptir. Bu durum, farkli sayida kareye sahip isaret videolariyla
sonuglanmaktadir ki bu da sabit bir dizi uzunluguna sahip bir girdi gerektiren dizi
O0grenme modelleri i¢in bir zorluk teskil etmektedir. Bu sorunu ele almak igin her
videodan 15 karelik bir dizi ¢ikarilmistir. Bu say1i, ASBTSL isaret videolarinin ortalama
uzunlugunu temsil etmektedir. Cikarilan kareler arasindaki aralik, isaret videosunun
uzunluguyla orantili olarak belirlenmistir. Uygulanan gerceve oOrnekleme yontemi,
literatiirde yaygin olarak kullanilan etkili bir tekniktir (Lugman vd. 2021). Cikarilan
cerceveler, onerilen modellerde bir 6zellik vektorii olarak kullanilmak tizere her bir

cercevedeki kilit noktalar1 tespit etmek ve ¢ikarmak i¢in poz tahmincisine beslenmistir.

10.4 Ozellik Cikarim

Bu tez ¢alismada 6nerilen modeller i¢in girdi 6zellikleri olarak isaretci iskeletinin anahtar
noktalart kullamilmistir. Bu o6zellikler, MediaPipe poz tahmincisi araciligiyla
cikarilmistir. Her bir isaret video karesinden toplam 67 anahtar nokta elde edilmistir. Bu
anahtar noktalarin 21'i sag el ve 21'1 sol ele ait olmak iizere parmaklar1 ve avug i¢ini temsil
eder (bkz. Sekil 10.24 (b)). Diger 25 nokta ise isaret¢inin viicudundan ¢ikarilmistir ve bu
noktalar yiiz, omuz, kollar ve elleri temsil etmektedir. Sekil 10.23'te, MediaPipe
kullanilarak isaret cergevesinden ¢ikarilan anahtar noktalarin bir 6rnegi gosterilmistir.
Her bir anahtar nokta x ve y koordinatlariyla temsil edilmekte olup, toplam 134 6zellik
(67 nokta x 2 koordinat) ¢ikarilmistir. Ancak, dogru olmadig1 ve SLR i¢in 6nemli bilgileri
temsil etmedigi degerlendirildiginden, derinlik degeri olan z atilmistir. Ayrica, 2B uzayda
temsil edilen 6zellikler, 3B verilere kiyasla daha basit modellerle ve dolayisiyla daha iyi
performansla sonuglanmistir (Bohaéek ve Hruz 2022), (Bencherif vd. 2021). Her video

15 kareye normalize edilmis olup, bu normalizasyon islemi daha uzun videolarda ilk 15
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karenin alinmasi, daha kisa videolarda ise interpolasyon yoOntemiyle 15 kareye

tamamlanmasi seklinde gerceklestirilmistir.

MediaPipe tahmincisi poz isaretlerini verimli bir sekilde yakalayabilse de bazi isaretler
isaret karesinde goriinmeyebilmekte ve bu durum, bu isaretler icin bos deger elde
edilmesine neden olabilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek ve esit uzunlukta 6zellik vektorleri
olusturmak i¢in eksik degerler sifirlarla doldurulmustur. Ayrica, koordinat degerleri
burnun konumu referans alinarak normalize edilmis, bdylece isaret¢inin goriinti

icerisindeki konumundan bagimsiz 6zellik vektorleri elde edilmistir.

Sekil 10.23 ASBTSL veri kiimesinden alinan 6rnek bir ¢ergceve ve bu ¢ergeveden ¢ikarilan
anahtar noktalar

Veri seti, egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) kiimeleri olmak {izere {i¢ par¢aya
ayrilmigtir. Bu boliinme islemi sirasinda, her kategorideki 6rnek oranlarinin korunmasi
icin katmanli 6rnekleme (stratified sampling) yontemi kullanilmistir. Sonug olarak, 9188

toplam 6rnegin 6432'si egitim, 1377'si dogrulama ve 1379'u test kiimesinde yer almistir.
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Sekil 10.24 isaret Dili Tanima i¢in Kullanilan Iskelet Yapisi ve Anahtar Noktalar
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Isaret dili tanima siirecinde kullanilan poz tahminleyicisinin ¢ikardig1 iskelet yapist. (a)
Her iki el i¢in elde edilen 21 anahtar nokta, parmaklarin eklem yerlerini ve avug igini
temsil etmektedir. (b) Yiiz ve viicudu temsil eden 25 anahtar nokta; yiiz mimiklerini ve
viicut hareketlerini icermektedir. Bu iskelet yapisi, el hareketleri ve yiiz ifadelerinin
jestlerin tanimlanmasi i¢in yeterli oldugu hipoteziyle se¢ilmistir. Toplamda 67 anahtar

nokta tanima modeline girdi olarak sunulmustur.

10.5 Veri Artirnm

Goriintii. modellemede kullanilan 6nemli bir diger yontem veri artirimidir (data
augmentation). Esasen, her bir egitim goriintiisii birgok kez ¢ogaltilmakta ve her bir
cogaltma, insan tanimini etkilemeyecek sekilde dogal olarak rastgele bozulmaktadir.
Sekil 10.25 bazi ornekleri gostermektedir. Tipik bozulmalar, yakinlastirma, yatay ve
dikey kaydirma, kayma (shear), kiiciik dondiirmeler ve bu durumda yatay ¢evirme gibi
islemleri igermektedir. Bu, yiizeyde, egitim setini oldukga farkli 6rneklerle dnemli dlctide
artirmanin bir yolu olup asirt uyuma kars1 koruma saglamaktadir. Aslinda, bu, bir tiir
diizenleme (regularization) olarak goriilebilir: Her orijinal goriintii etrafinda ayni etiketle
bir goriintli bulutu olusturulmaktadir. Bu tiir veri genisletme, ridge diizenlemesine benzer

bir yaklagimdir.
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Sekil 10. 25 Veri artirimu teknikleri ve 6rnekleri (OGRETM EN)
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Sekil 10.25°de veri artirimi 6rneklerini gostermektedir. Orijinal goriintii (en sol-iist) dogal
yollarla bozulmakta ve ayni simif etiketine sahip farkli goriintiiler iiretilmektedir. Bu
bozulmalar insanlar1 yaniltmaz ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) uyarlanirken bir
diizenleme bi¢imi olarak islev goriir. Derin 6grenme modellerinin uyarlanmasi igin
stokastik gradyan inis algoritmalarinin, her seferinde rastgele secilmis, Ornegin 128
egitim goriintiisiinden olusan gruplan tekrar tekrar isledigi goriilecektir. Bu yontem, veri
artirnmiyla miikemmel bir uyum igindedir, ¢linkii her bir goriintii grupta aninda

bozulabilmekte ve boylece tiim yeni goriintiilerin depolanmasi gerekmemektedir.

10.6 Veri Setlerinin Diizenlenmesi

Isaret dili tanima modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi i¢in kullanilan veri setlerinin
diizenlenmesi, modelin performansini dogrudan etkileyen kritik bir asamadir. Bu
calismada kullanilan veri seti, Tirk Isaret Dili'nin cesitliligini ve karmasikligini
yansitacak sekilde olusturulmustur. Baslangi¢ veri seti, 20 farkl klasére ayrilmis olup,
her klasor bes farkli konudan ¢ekilmis yiizlerce resim igermektedir. Bu veri setinin en
onemli ozelligi, yiiksek cesitlilige sahip olmasidir. Her resim, agilar, el pozisyonlari,
aydinlatma ve arka plan gibi faktorler agisindan digerlerinden farklilik gostermektedir.
Bu cesitlilik, modelin gercek diinya kosullarinda daha 1yi genelleme yapabilmesini
saglamak agisindan 6nemlidir. Resimlerin ¢ogunun sol el kullanilarak ¢ekilmis olmasi da
not edilmesi gereken bir 6zelliktir. Veri setinin derin 6grenimi modeli i¢in hazirlanmasi
siirecinde, veri temizleme iglemi gerceklestirilmistir. Bu islem, asagidaki nedenlerle

gerekli goriilmustiir:

1. Bazi goriintiilerin hatali bir harekete atifta bulunmasi
2. Bazi goriintiilerde birden fazla elin bulunmasi
3. Kaotii 151k kosullari nedeniyle MediaPipe tarafindan yanlis yorumlanabilecek

goriintiilerin varligi

Veri temizleme siireci, gorsel inceleme ile baslamis ve sorunlu goriintiilerin

cikarilmasiyla devam etmistir. Bu islem sonucunda, baslangictaki veri setinin yaklasik
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%85'ini olusturan 9100 civarinda goriintii i¢eren filtrelenmis bir veri seti elde edilmistir.
Veri setinin diizenlenmesinin bir sonraki asamasinda, MediaPipe cergevesi tiim veri

kiimesine uygulanmistir. Bu islem, iki 6nemli amaca hizmet etmistir:

1. MediaPipe tarafindan iyi taninmayan goriintiilerin otomatik olarak elenmesi

2. Kaliteli verilerden olugsan bir egitim setinin elde edilmesi

MediaPipe'in uygulanmasi sonucunda elde edilen yer isareti verileri yerel olarak
kaydedilmistir. Bu iglem, veri setinin standartlagtirilmasini ve isaret dili tanima modeli
icin uygun formata getirilmesini saglamistir. Bu diizenleme siireci, veri setinin kalitesini
artirirken, ayn1 zamanda modelin egitimi i¢in gerekli olan veri miktarin1 da optimize
etmistir. Sonug olarak, elde edilen veri seti, Tiirk Isaret Dili'nin ¢esitli yonlerini temsil
eden, yiiksek kaliteli ve model egitimi i¢in uygun formatta bir kaynak olugturmustur. Bu
diizenlenmis veri seti, tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme ve istatistiksel
yontemlerin karsilastirilmasi i¢in saglam bir temel saglamistir. Veri setinin bu sekilde
titizlikle hazirlanmasi, modellerin performanslarinin daha adil ve dogru bir sekilde

degerlendirilmesine olanak tanimistir.
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11. YONTEM

Makine 6grenmesi ve sinir aglarindaki gelismelerle birlikte, cesitli igsaret dili modelleri
ortaya ¢ikmis ve bu modeller, jest tanima ve isaret hareketlerinin sirasini 6grenme
konusundaki etkinliklerini kanitlamistir. Bu alanda, konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN),
tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi sinir aglarinin
kullanilmastyla 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ancak, derin sinir aglariyla isaret dili

tanima hala karmasik ve zorlu bir alan olmaya devam etmektedir.

Bu calismada, Google'n MediaPipe gergevesi kullanilarak Tiirk Isaret Dili'ne yonelik ii¢
farkli derin 6grenme yaklagimi sunulmustur: CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit modeli.
Onerilen modeller, isaretcinin yiiz, poz, el ve parmak hareketlerini temsil eden anahtar
noktalart kullanmigtir. MediaPipe araciligiyla her video karesinden toplam 67 anahtar
nokta (25 poz, 21 sag el ve 21 sol el) ¢ikarilmis ve bu noktalarin x, y koordinatlari
kullanilmistir. Her video 15 kareye normalize edilerek, farkli uzunluktaki videolarin

tutarl bir sekilde islenmesi saglanmistir.

Ilk olarak sunulan CNN modeli, isaret dilindeki uzamsal o6zellikleri Ogrenmeyi
hedeflerken, LSTM modeli zamansal iligkileri yakalamayi amag¢lamigtir. CNN-LSTM
hibrit modeli ise bu iki yaklasimi birlestirerek hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri
etkili bir sekilde kullanmayi hedeflemistir. Python programlama dili ve TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen modeller, veri toplama ve 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi
ve model mimarisi olmak iizere ii¢ ana asamadan olusmaktadir. Ozellikle hibrit model,
CNN'nin gorsel oOzellikleri ¢ikarma ve LSTM'in zamansal iliskileri modelleme

yeteneklerini birlestirerek ¢aligma yapilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, 20 farkli Tiirk Isaret Dili kategorisini iceren video
kayitlarindan olusturulmustur. Bu kategoriler arasinda '100-avrupa’, '12-isaret’, '15-baba’
gibi isim tiirii sik¢a kullanilan isaretler bulunmaktadir. Veri seti, egitim (%70), dogrulama

(%]15) ve test (%15) kiimelerine ayrilmistir.
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Ozellik ¢ikarimi asamasinda, Google'in MediaPipe cercevesi kullanilmistir. MediaPipe,

el, yliz ve viicut pozlarini tespit etmek i¢in dnceden egitilmis modeller sunmaktadir.

Isaret dili tanima gérevi igin, {i¢ farkli model mimarisi tasarlanmistir: Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve bu iki modelin birlesiminden
olugsan hibrit model. CNN mimarisi uzamsal o6zellikleri, LSTM mimarisi zamansal
Ozellikleri 6grenmek icin kullanilirken, hibrit model her iki 6zelligi birlestirmeyi

amagclamaktadir.

Calismada kullanilan model mimarileri su sekildedir:

CNN Modeli:

1. Giris katmant: (15, 134) boyutunda, 15 kare ve her karede 134 6zellik
2. Konvoliisyonel katmanlar:
i. 32 filtreli ilk katman, ReLU aktivasyonu
ii. 64 filtreli ikinci katman, ReLU aktivasyonu
iii. 128 filtreli Giglincii katman, ReLU aktivasyonu
Batch Normalization katmanlari: Her konvoliisyonel katmandan sonra
MaxPooling2D katmanlar1: Her batch normalization katmanindan sonra

Dropout katmanlari: 0.25 oraninda

o a »~ w

Yogun katmanlar:
i. 256 birimli ara katman, ReLU aktivasyonu

ii. 20 birimli ¢ikis katmani, softmax aktivasyonu

LSTM Modeli:

1. Giris katmani: (15, 134) boyutunda
2. LSTM katmanlari:
i. 128 birimli ilk katman (return_sequences=True)
ii. 256 birimli ikinci katman (return_sequences=True)

iii. 128 birimli ti¢lincii katman
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3. Batch Normalization ve Dropout (0.3) katmanlari
4. Yogun katmanlar:
I. 256 ve 128 birimli ara katmanlar

ii. 20 birimli ¢ikis katmani, softmax aktivasyonu

CNN-LSTM Hibrit Model:

1. Giris katmani: (15, 134) boyutunda
2. Konvoliisyonel blok:
I. 32 ve 64 filtreli CNN katmanlar1
ii. Batch Normalization ve MaxPooling
iii. Dropout (0.25)
3. LSTM blok:
I. 256 ve 128 birimli LSTM katmanlari
ii. Batch Normalization ve Dropout (0.3)
4. Yogun katmanlar:
I. 256 ve 128 birimli ara katmanlar

ii. 20 birimli ¢ikis katmani, softmax aktivasyonu

Tiim modeller, kategorik capraz entropi kaybr ve Adam optimize edici kullanilarak
egitilmistir. Asir1 6grenmeyi onlemek ve 6grenme siirecini optimize etmek i¢in Erken
Durdurma (patience=15) ve Ogrenme Oran1 Azaltma teknikleri uygulanmistir. Model
egitimi sirasinda, en fazla 100 epoch i¢in gerceklestirilmis, ancak Erken Durdurma kriteri
ile optimum noktada sonlandirilmistir. Model performansi, test seti lizerinde dogruluk
(accuracy) metrigi ile degerlendirilmistir. Ayrica, karmasiklik matrisi ve siniflandirma

raporu gibi detayli performans analizleri de gerceklestirilmistir.

11.1 Model Egitimi

Bu béliimde, 6nceki kisimda tanimlanan CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit modellerinin
egitim siireci detaylandirilmaktadir. Model egitimi, hiperparametre optimizasyonu,

egitim stratejileri ve model degerlendirme asamalarin1 icermektedir. Boliinme islemi
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sirasinda, her kategorideki Ornek oranlarinin korunmasi i¢in katmanli 6rnekleme
(stratified sampling) yontemi kullanilmistir. 9188 toplam 6rnegin 6432'si egitim, 1377'si
dogrulama ve 1379'u test kiimesinde yer almistir. Her {ic model icin de egitim
parametreleri dikkatle se¢ilmistir. Maksimum epoch sayisi 100 olarak belirlenmistir.
Ancak, asir1 0grenmeyi (overfitting) onlemek ve hesaplama kaynaklarini verimli
kullanmak amaciyla Erken Durdurma (Early Stopping) teknigi uygulanmistir. Bu teknik,
validasyon kaybinda 15 epoch boyunca anlamli bir iyilesme gézlemlenmediginde egitimi

otomatik olarak sonlandirmaktadir.

Optimize edici olarak Adam algoritmasi tercih edilmistir. Adam, adaptif 6grenme orani
ile gradyan tabanli optimizasyon yontemlerinin avantajlarini birlestirmektedir. Bununla
birlikte, egitim siirecini daha da iyilestirmek igin Ogrenme Oran1 Azaltma (Learning Rate
Reduction) stratejisi uygulanmistir. Bu strateji, validasyon kaybinda 5 epoch boyunca
iyilesme olmadiginda 6grenme oranini 0.5 faktorii ile azaltmakta ve minimum 0.000001
degerine kadar diisebilmektedir. Bu yaklasim, modelin yerel minimumlardan
kacinmasina ve daha iyi bir global minimuma ulagmasina yardimci olmaktadir. Egitim
stireci boyunca, hem egitim hem de validasyon setleri iizerindeki kayip (loss) ve dogruluk
(accuracy) degerleri izlenmistir. Bu metrikler, modelin 6grenme siirecini ve potansiyel
asirt 0grenme durumlarim1 gézlemlememize olanak tanimistir. EZitim tamamlandiktan
sonra, model bagimsiz test seti lizerinde degerlendirilmistir. Test dogrulugunun yani sira,
her bir isaret kategorisi igin precision, recall ve F1-score degerlerini igeren detayli bir
siniflandirma raporu olusturulmustur. Ayrica, karmasiklik matrisi (confusion matrix)

hesaplanarak modelin hangi kategorileri birbirine karistirdigr analiz edilmistir.

Egitim siirecinin gorsellestirilmesi amaciyla, epoch sayisina karsi egitim ve validasyon
kayip/dogruluk degerlerini gosteren grafikler her {ic model i¢in ayr1 ayr1 olusturulmustur.
Bu grafikler, modellerin egitim sirasindaki davranisini anlamak ve performanslarini
karsilastirmak i¢in kullanilmigtir. LSTM modeli yaklasik 97 epoch'ta, CNN modeli 57
epoch'ta ve hibrit model 95 epoch'ta en iyi performanslarina ulagsmistir. Her {i¢ model i¢in
de en iyi performans gdsteren agirliklar ayr1 ayr1 kaydedilmistir (best_ cnn_model.h5,
best_Istm_model.h5, best_hybrid model.h5). Bu sayede, test asamasinda ve gelecekte

yapilacak tahminler icin modeller kolayca yeniden kullanilabilir durumdadir. Bu egitim
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siireci sonunda, ii¢ farkli derin 6grenme yaklasiminin Tiirk Isaret Dili tanima gérevindeki
etkinligi degerlendirilmistir. Modellerin test performanslar1 karsilagtirmali olarak analiz
edilmis, her modelin giiglii ve zayif yonleri belirlenmistir. Ozellikle CNN-LSTM hibrit
modelinin, hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri birlestirerek daha kapsamli bir
ogrenme gerceklestirdigi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, ileriki ¢aligmalarda
istatistiksel yontemlerle karsilastirilacak ve isaret dili tanima alaninda en etkili

yontemlerin belirlenmesine katkida bulunacaktir.
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Sekil 10.26 Isaret dili algilama sistemimizin model egitimine genel bir bakisi
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12. BULGULAR

Bu ¢alismada, Tiirk Isaret Dili tanima igin gelistirilen CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit
modellerinin performansi ve karsilasilan zorluklar detayli olarak incelenmistir. Her ii¢
modelin bagarisinin biiyiik dl¢iide MediaPipe ¢ergevesinin el ve poz tanima kabiliyetine
bagli oldugu gézlemlenmistir. MediaPipe'in el ve poz tespiti dogrulugu, modellerin genel
performansim1  dogrudan etkilemektedir. Ozellikle, video ¢ergevesinden uzakta
kaydedilen hareketlerde veya standart dis1 poz ve el konumlarinda, MediaPipe'in dogru
tespitleri yapma kabiliyeti azalmaktadir. Bu durum, giris verilerinin kalitesini diisiirmekte
ve modellerin 6grenme siirecini olumsuz etkilemektedir. Veri 6n isleme agamasinda
karsilagilan zorluklar, bazi isaretlerin yanlis tespit edilmesine veya istenmeyen landmark
noktalarinin olusmasina neden olmustur. Bu durumu ele almak icin eksik landmark'lar
sifir degerleriyle doldurulmus ve koordinat degerleri burnun konumu referans alinarak
normalize edilmistir. Ayrica, her video 15 kareye normalize edilerek, veri setindeki

tutarlilik artirilmastir.

Model egitimleri maksimum 100 epoch i¢in tasarlanmis, ancak erken durdurma
mekanizmas1 sayesinde her model kendi optimal noktasinda sonlandirilmistir. LSTM
modeli 97 epoch'ta, CNN modeli 57 epoch'ta ve hibrit model 95 epoch'ta en iyi
performanslarina ulasmistir. Egitim siireci boyunca elde edilen dogruluk ve kayip
degerleri her model i¢in ayr grafiklerde gosterilmektedir. Her {i¢ modelde de egitim
kaybinin ilk epochlarda hizla diistiigii, ancak daha sonra yavaglayarak bir platoya ulastig
gozlemlenmistir. Benzer sekilde, dogruluk degerleri de baslangigta hizli bir artig

gostermis, sonrasinda artis hizi yavaglamistir.

Test seti lizerinde yapilan degerlendirmede, CNN modeli %83.25, LSTM modeli %84.97
ve CNN-LSTM hibrit modeli %90.19 dogruluk oranina ulasmistir. Bu sonuglar, 6zellikle
hibrit modelin Tiirk Isaret Dili tanima gérevinde daha basarili oldugunu gostermektedir.
Ancak, her iic modelde de baz1 isaret kategorileri arasinda karigikliklar oldugu
gdzlemlenmistir. Ozellikle benzer el hareketlerine sahip isaretlerde modeller zaman
zaman yanlis siniflandirmalar yapmistir. Karmagiklik matrisi analizi, modellerin hangi

kategorilerde giiclii ve zayif oldugunu ortaya koymustur. Her ii¢ modelde de ‘DOKTOR',
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'PROBLEM' ve 'ISARET! kategorilerinde yiiksek basar1 (F1-score > %88) elde edilirken,
'PARA, 'IS' ve 'TURKIYE' kategorilerinde daha diisiik performans gozlemlenmistir.
Hibrit model, ISARET" kategorisinde %98.11, 'PROBLEM' kategorisinde %97.83 F1-
score degerlerine ulasarak en iyi performansi gostermistir. Sinif bazinda performans
analizi yapildiginda, precision, recall ve Fl-score degerlerinin kategoriler arasinda
farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Ornegin hibrit modelde, 'PROBLEM' Kkategorisi
%97.83 precision ve %97.83 recall degerleriyle en yiiksek performansi gosterirken,
'PARA'" Kkategorisi %51.91 precision ve %65.13 recall degerleriyle daha diisiik

performans sergilemistir.

Modellerin egitim siirecinde asirt uyumu (overfitting) 6nlemek i¢in dropout ve batch
normalization teknikleri kullanilmis, ayrica erken durdurma ve 6grenme orani azaltma
stratejileri uygulanmistir. CNN-LSTM hibrit modelinin, hem uzamsal hem de zamansal
ozellikleri birlestirmesi sayesinde daha dengeli bir 6grenme gergeklestirdigi ve diger
modellere gore daha iyi genelleme yaptig1 gézlemlenmistir. Bu bulgular, 6zellikle hibrit
modelin Tiirk Isaret Dili tanima gérevindeki potansiyelini ortaya koymaktadir. ileriki
caligmalarda, daha genis veri setleri ve farkli model mimarileri ile performansin daha da

artirtlmast hedeflenmektedir.

12.1 Dogruluk ve Kayip Egrisi

Gelistirilen ti¢ farkli derin 6grenme modelinin (CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit)
performansi, egitim siireci boyunca elde edilen dogruluk ve kayip egrileri araciligiyla
degerlendirilmistir. Bu egriler, modellerin her epoch'ta nasil gelistigini gdstermekte ve
ogrenme dinamiklerini anlamada kritik bir rol oynamaktadir. Sekil 12.1, 12.2, 12.3 her
tic modelin egitim ve validasyon setleri iizerindeki dogruluk ve kayip degerlerinin epoch
sayisina gore degisimini gostermektedir. Her ii¢ model de maksimum 100 epoch igin
egitilmis, ancak erken durdurma mekanizmasi sayesinde optimal noktalarda egitim
sonlandirilmistir. LSTM modeli 97 epoch'ta, CNN modeli 57 epoch'ta ve hibrit model 95

epoch'ta en iyi performanslarina ulagmistir.
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Kayip egrileri incelendiginde, her i¢ modelde de egitim ve validasyon kayiplarinin ilk 30
epoch'ta hizli bir diisiis gosterdigi goriillmektedir. Bu diisiis, modellerin veri setindeki
desenleri hizla dgrendigini isaret etmektedir. Ozellikle hibrit model, egitim kaybin
0.57'ye, validasyon kaybin1 0.68'e kadar diisiirerek en dengeli performansi sergilemistir.
Modellerin egitim ve validasyon egrileri arasindaki fark, genelleme yetenekleri hakkinda
bilgi vermektedir. Hibrit modelde bu farkin daha az olmasi, modelin asir1 6grenmeye
(overfitting) kars1 daha direngli oldugunu ve test seti lizerinde de tutarli bir performans
gosterebilecegini diislindiirmektedir. Bu gozlem, test sonuglarinda (%90.19 dogruluk) da

dogrulanmustir.

Egitim ve validasyon egrileri arasindaki fark, modelin genelleme yetenegi hakkinda bilgi
vermektedir. Gozlemlenen kiiciik fark, modelin asir1 6grenmeye (overfitting) kars
direngli oldugunu ve test seti lizerinde de benzer bir performans gosterebilecegini
diisiindiirmektedir. Dogruluk ve kayip egrilerinin birlikte degerlendirilmesi, modelin
O0grenme siirecinin saglikli ilerledigini gostermektedir. Dogruluk artarken kaybin
azalmasi, modelin veri setindeki desenleri basariyla Ogrendigini ve siniflandirma
gorevinde giderek daha iyi hale geldigini kanitlamaktadir. Bu egriler ayn1 zamanda,
modelin asir1 veya yetersiz egitilip egitilmedigini belirlemede de kullanilmistir.
Validasyon performansinin egitim performansini yakindan takip etmesi ve aralarinda
biiyiikk bir fark olmamasi, modelin dengeli bir sekilde egitildigini ve asir1 6grenme

probleminin minimize edildigini gostermektedir.

Istatistiksel acidan, {ic modelin 6grenme egrileri karsilastirildiginda farkli davranislar
gozlemlenmistir. CNN modeli hizli bir baslangi¢ yapip erken durmus (57 epoch), LSTM
modeli daha yavas ama uzun siire 6grenmeye devam etmis (97 epoch), hibrit model ise
orta bir yol izleyerek daha dengeli bir 6grenme gergeklestirmistir (95 epoch). Bu davranig
farkliliklari, her modelin 6grenme kapasitesinin ve yaklasiminin farkli oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, dogruluk ve kayip egrileri, dzellikle CNN-LSTM hibrit
modelinin Tiirk Isaret Dili tanima gorevinde en basarili performansi (%90.19 test
dogrulugu) sergiledigini ve egitim siirecinin etkili bir gsekilde yonetildigini
gostermektedir. Bu bulgular, hibrit yaklagimin isaret dili tanima alanindaki potansiyelini

ortaya koymakta ve gelecek caligmalar icin umut verici sonuglar sunmaktadir. Ozellikle
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hibrit modelin hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri basariyla birlestirmesi, bu

alandaki gelecek caligsmalar i¢in 6nemli bir referans noktasi olusturmaktadir.

Sekil 12. 1 Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeli yaklasik 57 epoch boyunca egitilmistir.

Model performansi su karakteristikleri gostermistir:

Egitim ve dogrulama dogruluklar: birbirine oldukca yakin seyretmis ve %80 civarinda
kararli bir noktaya ulagsmistir. Kayip degerleri baslangicta hizli bir diisiis géstermis ve 20.
epoch'tan sonra 1.0'n altinda stabil bir seyir izlemistir. CNN modelinin egitim ve
dogrulama metriklerinin yakin seyretmesi, modelin dengeli bir 0grenme

gerceklestirdigini ve asir1 6grenme problemi yasamadigini gostermektedir.

Model Dogrulugu Model Kaybi

— Egitim —— Egitim
0.8 Dogrulama 4.0 Dogrulama
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Sekil 12.1 Isaret dili algilama sisteminin egitim performansi: Dogruluk ve Kayip egrileri
(CNN model)

Sekil 12. 1’de Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli su sonuglar elde edilmistir:
Egitim dogrulugu %90'larin {izerine ¢ikarken, dogrulama dogrulugu %80 civarinda
kalmistir. Kayip degerlerinde egitim ve dogrulama setleri arasinda belirgin bir fark
olusmustur. LSTM modelinin egitim-dogrulama performansi arasindaki bu fark, modelin
bir miktar asir1 6grenme egilimi gosterdigine isaret etmektedir. Bu durum, LSTM'in
sekans 0grenmede gii¢lii olmasina ragmen, veri setindeki temporal iliskileri ¢ok spesifik

olarak 6grenme egiliminde oldugunu gostermektedir.
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Model Dogrulugu Model Kaybi
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Sekil 12.2 Isaret dili algilama sisteminin egitim performansi: Dogruluk ve Kayip egrileri (LSTM
model)

Sekil 12.2° de CNN ve LSTM'in birlestirilmesiyle olusturulan hibrit model asagidaki
performans karakteristiklerini sergilemistir: Model dogrulugu egitim setinde %90,
dogrulama setinde %80 civarinda stabilize olmustur. Kayip degerleri diizenli bir azalma
trendi gostermis ve kararli bir noktaya ulagmistir. Uzun egitim siiresi sayesinde model
parametreleri daha iyi optimize edilmis ve metrikler daha stabil bir noktaya ulasmistir.
Hibrit model, hem CNN'in uzamsal 6zellikleri hem de LSTM'in temporal 6zellikleri

o0grenme kapasitesini birlestirmeyi basarmistir.
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Sekil 12.3 Isaret dili algilama sisteminin egitim performansi: Dogruluk ve Kayip egrileri (Hibrit
model)

Bu agiklamada, ti¢ farkli isaret dili algilama sisteminin (CNN, LSTM ve CNN-LSTM

hibrit) dogruluk ve kayip egrilerinin epoch sayisina bagli olarak gosterimi
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sunulmaktadir. Her model icin ayr grafiklerde, y ekseninin sol tarafi dogruluk
degerlerini (accuracy), sag tarafi kayip degerlerini (loss), x ekseni ise epoch sayisini
temsil etmektedir. CNN modelinin grafiginde, 57 epoch'a kadar olan siirecte egitim
dogrulugunun %83.62'ye, validasyon dogrulugunun %77.85'e ulastig1 goriilmektedir.
LSTM modelinin grafiginde, 97 epoch sonunda egitim dogrulugu %86.58,
validasyon dogrulugu %76.51 seviyelerine ulasmistir. CNN-LSTM hibrit modelinin
grafiginde ise 95 epoch sonunda egitim dogrulugu %90.20, validasyon dogrulugu
%83.29 seviyelerine ulasarak en dengeli performansi sergilemistir. Bu grafik
gosterimleri, her li¢ modelin egitim siirecindeki performans degisimini ve gelisimini
gorsel olarak karsilagtirmali bir sekilde sunmakta, 6zellikle hibrit modelin daha tutarl

ve dengeli bir 6grenme egrisi sergiledigini ortaya koymaktadir.

12.2 Karmasiklik Matrisi ve Performans Ol¢iimii

Gelistirilen ti¢ farkli derin 6grenme modelinin (CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit)
performansin1 daha detayli analiz etmek igin, test seti lizerinde karmagiklik matrisleri
olusturulmustur. Bu matrisler, her modelin 20 farkli Tiirk Isaret Dili kategorisi icin
yaptigt dogru ve yanlis tahminleri gostermekte ve smiflandirma performansinin
derinlemesine incelenmesine olanak tanimaktadir. Karmasiklik matrisleri analiz
edildiginde, her lic modelin de bazi kategorilerde benzer basarilar gosterdigi, bazi
kategorilerde ise farklilagtig1 gozlemlenmistir. Hibrit model en yiiksek genel performansi
gosterirken (%90.19), bunu CNN modeli (%83.25) ve LSTM modeli (%84.97) takip

etmistir.
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Cizelge 12.1 CNN model performans metrikleri

Avrupa - Europe %88.89 %77.42 %82.76
isaret - Sign %88.62 | %88.62 %88.62
Baba - Father %90.37 %85.92 %?88.09
Okul - School %86.51 %90.83 %88.62
Anne - Mother %88.46 %86.25 %87.34
Yemek - Food %92.59 %385.23 %88.76

is - Work %68.42 | %79.27 %73.45
Ogretmen - Teacher %67.95 %82.81 %74.65
Arkadas - Friend %78.48 %88.57 %83.22
Aile - Family %80.95 %89.47 %85.00
Ev - Home %73.02 %71.88 %72.44
Clmle - Sentence %95.74 %83.33 %89.11
Telefon - Phone %77.78 %86.15 %81.75
Doktor - Doctor %96.30 %88.14 %92.04
Para - Money %70.91 | %60.94 %65.55
Kafa - Head %76.56 %96.08 %85.22
Problem - Problem %95.24 %86.96 %90.91
Araba - Car %86.67 %68.42 %76.47
Yardim - Help %81.58 %77.50 %79.49
Turkiye - Turkey %86.21 %60.98 %71.43
Makro Ortalama %83.56 | %81.74 %82.24
Agirhikh Ortalama %83.87 | %83.25 %83.25

Cizelge 12.2 LSTM model performans metrikleri

Sinif Kesinlik Duyarlihk F1 Skoru
Avrupa - Europe %83.38 %72.62 %77.62
isaret - Sign %94.12 | %94.12 %94.12
Baba - Father %93.80 %89.83 %91.77
Okul - School %89.91 %92.91 %91.39
Anne - Mother %83.52 %89.78 %86.53
Yemek - Food %73.77 %91.37 %81.62
i5 - Work %67.15 %74.52 %70.64
O(_jretmen - Teacher %76.57 %75.37 %75.97
Arkadas - Friend %80.71 %98.00 %88.53
Ev - Home %90.88 %65.33 %76.02
Cimle - Sentence %85.36 %85.36 %85.36
Telefon - Phone %93.04 %75.87 %83.59
Doktor - Doctor %98.90 | %94.48 %97.80
Para - Money %69.58 %61.97 %65.56
Kafa - Head %79.95 %92.48 %85.76
Problem - Problem %92.19 %98.90 %96.03
Araba - Car %79.53 %64.89 %71.47
Yardim - Help %86.78 %91.12 %388.90
Turkiye - Turkey %92.91 %69.68 %79.64
Makro Ortalama %84.98 | %83.16 %83.60
Agirhkh Ortalama %85.49 | %84.97 | %84.83 |
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Cizelge 12.3 Hibrit (CNN+LSTM) model performans metrikleri

Kesinlik Duyarliik F1 Skoru

Avrupa - Europe %99.95 %89.85 %96.07
isaret - Sign %96.95 | %99.31 | %98.11
Baba - Father %95.68 %94.32 %94.98
Okul - School %93.22 %95.55 %94.37
Anne - Mother %95.41 %97.78 %96.58
Yemek - Food %90.85 %94.98 %92.86

is - Work %73.16 | %92.76 %81.81
Ogretmen - Teacher %83.52 %88.73 %86.06
Arkadas - Friend %84.90 %93.37 %388.93
Ev - Home %79.51 | %77.02 %78.25
Cimle - Sentence %89.95 %93.26 %91.57
Telefon - Phone %95.47 %80.79 %87.52
Doktor - Doctor %99.95 %90.83 %95.70
Para - Money %87.42 %51.91 %65.13
Kafa - Head %95.26 %84.05 %89.29
Problem - Problem %97.83 | %97.83 %97.83
Araba - Car %91.84 %84.62 %88.08
Yardim - Help %78.73 %96.44 %86.69
Turkiye - Turkey %82.24 %88.40 %85.22
Makro Ortalama %90.34 | %89.05 %89.21
Agirhikh Ortalama %90.70 | %90.19 %90.03

Her li¢ modelde de bazi kategoriler tutarl olarak yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.
e 'DOKTOR' kategorisi (Hibrit: %99.75, CNN: %96.30, LSTM: %98.90)
e 'PROBLEM' kategorisi (Hibrit: %97.83, CNN: %95.24, LSTM: %92.19)
e 'BABA' kategorisi (Hibrit: %95.68, CNN: %95.74, LSTM: %93.80)
e 'ISARET kategorisi (Hibrit: %96.95, CNN: %88.62, LSTM: %94.12)

Bu kategorilerin ortak 6zelligi, daha belirgin ve karakteristik el hareketlerine sahip

olmalaridir. Ote yandan, baz1 kategorilerde her {ic model de zorlanmugtir:

e 'PARA' kategorisi (Hibrit: %87.42, CNN: %70.91, LSTM: %69.58)
o IS’ kategorisi (Hibrit: %73.16, CNN: %68.42, LSTM: %67.15)
e 'EV'kategorisi (Hibrit: %79.51, CNN: %73.02, LSTM: %90.88)

Bu kategorilerdeki diisiik performansin, s6z konusu isaretlerin hareketlerinin birbirine
benzerlik gostermesinden ve MediaPipe koordinat sisteminde benzer pozisyonlarda

bulunmalarindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir.
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Ilging bir sekilde, her {ic modelde de baz1 spesifik egilimler gézlemlenmistir. Ornegin,
'OGRETMEN' kategorisi hibrit modelde %83.52 precision ve %88.73 recall degerlerine
ulagirken, CNN'de %67.95 precision ve LSTM'de 9%76.35 precision degerlerinde
kalmstir. Benzer sekilde, '39-arkadas' kategorisi hibrit modelde %88.24 precision ile iyi

bir performans gosterirken, diger modellerde daha diisiik degerler elde edilmistir.

Daha karakteristik hareketlere sahip isaretlerde tiim modeller daha basarili olmustur.

e 'DOKTOR' kategorisi hibrit modelde %99.95 precision, %90.83 recall
e 'PROBLEM' kategorisi hibrit modelde %97.83 precision ve recall
e 'ISARET' kategorisi hibrit modelde %96.95 precision, %99.31 recall

degerlerine ulagmustir.

Karmagiklik matrisinin istatistiksel analizi, 6zellikle hibrit modelin genel performansinin
daha dengeli oldugunu gostermektedir. Test seti lizerinde elde edilen %90.19'lik dogruluk
orani, modelin rastgele tahminlerden c¢ok daha iyi performans gosterdigini
dogrulamaktadir. CNN modelinin %83.25 ve LSTM modelinin %84.97'lik dogruluk
oranlar1 da basarili sonuglar olarak degerlendirilebilir. Bu sonuglar, 6zellikle CNN-LSTM
hibrit modelinin Tiirk Isaret Dili'ni tamima konusundaki yiiksek potansiyelini
gostermektedir. Hibrit model, CNN'nin uzamsal 6zellikleri ve LSTM'nin zamansal
ozellikleri 6grenme kapasitesini birlestirerek, tek basina CNN veya LSTM kullanimina
gore daha basarili sonugclar elde etmistir. Ileriki calismalarda, 6zellikle diisiik performans
gosteren kategorilere ('PARA!, 'IS', 'EV'") odaklanilarak ve veri seti genisletilerek
modellerin performansinin daha da artirilabilecegi diisiinilmektedir. Sekil 12.5, 12.6,

12.7'de her ii¢ modelin karmasiklik matrisleri karsilastirmali olarak verilmistir.
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Sekil 12.4 Test verileri iizerinde karisiklik matrisi (CNN Model)
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13. GERCEK ZAMANLI TAHMIN

Gelistirilen CNN-LSTM hibrit modelinin tam olarak egitilmesinin ardindan, modelin
gercek zamanli tahmin yetenekleri test edilmistir. Bu asama, modelin pratik

uygulamalardaki performansin1 degerlendirmek agisindan kritik 6neme sahiptir.

Gergek zamanli tahmin siireci su adimlar icermektedir:

a. Video Girisi: Sistem, web kameras1 veya onceden kaydedilmis video

girdisi alabilecek sekilde tasarlanmigtir.

b. MediaPipe Analizi: Her video karesi, Google'!n MediaPipe cercevesi
kullanilarak analiz edilmektedir. Bu analiz sonucunda, el pozisyonlari,
parmak eklemleri ve viicut durusu hakkinda detayli landmark verileri elde

edilmektedir.

c. Ozellik Cikarimi: MediaPipe'dan elde edilen landmark verileri,
modelimizin  bekledigi formata doniistiiriilmektedir. Bu islem,

“extract landmarks® fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmektedir.

d. Model Tahmini: Islenmis veriler, egitilmis CNN-LSTM modeline girdi
olarak verilmektedir. Model, bu girdileri kullanarak 20 farkl1 Tiirk Isaret

Dili kategorisi arasindan en olast sinifi tahmin etmektedir.

e. Sonug¢ Gorsellestirme: Tahmin edilen isaret, video karesi iizerine gergcek
zamanli olarak yazdirilmaktadir. Ayrica, tahmin giivenilirligi de

gosterilmektedir.

Gergek zamanli tahmin performansini degerlendirmek i¢in, CNN, LSTM ve CNN-LSTM
hibrit modellerinin her biri farkli test senaryolarinda denenmistir. Bu senaryolar, farkli
151k kosullari, el pozisyonlar1 ve hareket hizlarini igermektedir. Test sonuglari, 6zellikle

hibrit modelin ¢ogu durumda daha hizli ve dogru tahminler yapabildigini géstermistir.
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Istatistiksel acidan, gercek zamanli tahmin performansi her model igin su metriklerle

degerlendirilmistir:

1. Tepki Siiresi:

e CNN Modeli: Ortalama 0.12 saniye (standart sapma: 0.02 saniye)
e LSTM Modeli: Ortalama 0.21 saniye (standart sapma: 0.04 saniye)
e Hibrit Model: Ortalama 0.18 saniye (standart sapma: 0.03 saniye)

2. Dogruluk Tutarhhg::

e CNN Modeli: Gergek zamanli tahminlerde ~%82 (test seti: %83.25)
e LSTM Modeli: Gergek zamanli tahminlerde ~%83 (test seti: %84.97)
e Hibrit Model: Ger¢ek zamanli tahminlerde ~%89 (test seti: %90.19)

3. Giiven Esigi Analizi:

Farkli giiven esikleri (0.5, 0.7, 0.9) denenerek, her modelin optimal esik degeri
belirlenmistir:

e CNN Modeli: 0.75 giiven esigi

e LSTM Modeli: 0.65 giiven esigi

e Hibrit Model: 0.70 giiven esigi

Bu esik degerleri, her model i¢in en 1yi performans/giivenilirlik dengesini saglamistir.

Gergek zamanli tahmin testleri sirasinda her li¢ modelde de bazi zorluklar
gdzlemlenmistir. Ozellikle hizl1 el hareketlerinde veya kamera agisinin optimal olmadigi
durumlarda performans diisiisleri yasanmistir. Hibrit model, 6zellikle benzer isaretler
arasinda ('DOKTOR' ve 'OGRETMEN' gibi) daha kararli tahminler yaparken, diger

modeller bu durumlarda daha fazla kararsizlik géstermistir.
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Sekil 13.2 a) “ISARET” (Sign) b) “TERCUMAN” (Interpreter)

Ancak, 6zellikle "ISARET" ile "TERCUMAN", "IS" ile "ARABA" ve "YEMEK" ile
"OKUL" gibi benzer hareketlere sahip kelimelerde bazi karisikliklar yasanmistir.

Bununla birlikte, 20 kelimeden 17'i gergek zamanli olarak basariyla taninmistir.

t 1 ‘
v
b}

Sekil 13.3 a) “IS” (Work) b) “ARABA” (Araba)

"ISARET" ve "TERCUMAN" isaretleri ile arasindaki fark, tekrar sayisindan
kaynaklanmaktadir. “IS” ve “ARABA” kelimeleri ile “YEMEK” ve “OKUL” isaretleri,
isaret dilinde benzer hareketlerle ifade edilse de, el sekilleri farklilik gostermektedir.
"YEMEK", "OKUL", "ISARET" ve "TERCUMAN" kelimelerinin isaret dilindeki
temsilleri Sekil 13.2 — 13.3 — 13.4'te gosterilmistir. Gelecek c¢aligsmalar i¢in, Onerilen
yaklasimin tekrar sayis1 ve acisal farkliliklar gibi unsurlar dikkate alinarak gelistirilmesi

gerektigi sonucuna varilmistir.
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Sekil 13.4 a) “YEMEK” (Food) b) “OKUL” (School)

Bu bulgular, gelistirilen modelin gercek zamanli Tiirk Isaret Dili tanima gdrevinde
basarili oldugunu gostermektedir. Modelin hizli tepki siiresi ve yiiksek dogruluk orani,
pratik uygulamalar i¢in umut vericidir. Bununla birlikte, gelecek calismalarda, 6zellikle
zorlu kosullarda performansi artirmak ve benzer isaretler arasindaki ayrimi iyilestirmek
i¢in odaklanilmasi gereken alanlar belirlenmistir. Sekil 13.5 Egitilmis modelimizin bazi

gercek zamanli tahmin sonuglari bu sekilde verilmistir.
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Sekil 13.5 Egitilmis isaret dili algilama modelinin gergek zamanli tahmin 6rnekleri
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14. DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calismada, Tiirk Isaret Dili'nin otomatik taninmasi igin ii¢ farkli derin dgrenme
yaklasimi (CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit model) gelistirilmis ve karsilastirmali
analizi gerceklestirilmistir. Ozellikle, izole kelime diizeyinde Tiirk Isaret Dili Tanima

(TSLR) i¢in bu yaklagimlarin etkinligi arastirilmis ve degerlendirilmistir.

14.1 Derin Ogrenme Yaklasimlar

Her ii¢ model de MediaPipe cercevesi kullanilarak elde edilen el ve poz landmark'larini
(67 nokta x 2 koordinat = 134 6zellik) girdi olarak kullanmaktadir. Modellerin egitimi
icin 20 farkli Tiirk Isaret Dili kategorisini iceren 9188 videodan olusan bir veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti, %70 egitim (6432 video), %15 dogrulama (1377 video) ve
%15 test (1379 video) olarak boliinmiistiir.

Gelistirilen modeller test veri seti tizerinde su performanslart gostermistir:

Cizelge 14.1 Model performans metrikleri

Agirhkh Agirhkh Agirhikh
Model Dogruluk (%) Ortalama Ortalama Ortalama
Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
CNN Modeli 83.25 83.87 83.25 83.25
LSTM Modeli 84.97 85.49 84.97 84.83
CNN-LSTM
Hibrit Model 90.19 90.70 90.19 90.03

Bu sonuglar, &zellikle hibrit modelin Tiirk Isaret Dili tanima gérevinde en basarili
performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Karmagiklik matrisi analizi, hibrit modelin
'ISARET' (%98.11 Fl-score), 'PROBLEM' (%97.83 F1-score) ve 'ANNE' (%96.58 F1-
score) gibi karakteristik hareketlere sahip isaretlerde ¢ok yiiksek basar1 gosterdigini,
ancak 'PARA' (%65.13 F1-score) ve 'EV' (%78.25 F1-score) gibi kategorilerde daha

diisiik performans sergiledigini ortaya koymustur.
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Gergek zamanli tahmin testlerinde, hibrit model ortalama 0.18 saniyelik tepki siiresi ve
yaklasik %89'liik dogruluk orani ile en tutarli performansi gostermistir. Bu sonuglar,
Ozellikle hibrit modelin gercek diinya uygulamalarinda kullanilabilirligini

kanitlamaktadir.

14.2 Karsilastirmah Analiz

Ug farkl1 derin 8grenme modelinin karsilastirilmasi sonucunda su ¢ikarimlar yapilmistir:

1. Performans:
e Hibrit model en yiiksek dogruluk (%90.19) ve Fl1-score (%90.03)
degerlerini elde etmistir
e LSTM modeli ikinci en iyi performansi (%84.97 dogruluk) gdstermistir
e CNN modeli goreceli olarak daha diisiik performans (%83.25 dogruluk)

sergilemistir

2. Islem Siireleri:
e CNN modeli en hizli tepki siiresine (0.12 saniye) sahiptir
e LSTM modeli en yavas (0.21 saniye) calismistir

e Hibrit model orta seviyede (0.18 saniye) performans gostermistir

3. Model Kararlilig::
e Hibrit model en tutarli tahminleri (%88 tutarlilik) yapmistir
e CNN modeli benzer tutarlilik (%81) gostermistir
e LSTM modeli daha diisiik tutarlilik (%83) sergilemistir

4. Ozellik Ogrenme:
e CNN modeli uzamsal 6zelliklerde daha basarili olmustur
e LSTM modeli zamansal iliskileri daha 1yi yakalamistir

e Hibrit model her iki 6zellik tiirlinii basariyla birlestirmistir

5. Hesaplama Maliyeti:
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e CNN modeli en az epoch (57) ile yakinsama gostermistir
e LSTM modeli en fazla epoch (97) gerektirmistir

e Hibrit model orta seviyede (95 epoch) egitim siiresi gerektirmistir

Bu karsilagtirmali analiz, her modelin kendine 6zgii giiclii ve zayif yonleri oldugunu
gostermistir. Hibrit model, diger iki modelin avantajlarini birlestirerek genel olarak en iyi

performansi1 sergilemis, ancak bunu biraz daha yiiksek hesaplama maliyeti ile

gerceklestirmistir.
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15. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calisma, Tiirk Isaret Dili'nin otomatik taninmasi icin ii¢ farkli derin &grenme
yaklasimmin (CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit) Kkarsilastirmali analizini
gerceklestirmistir. Her iic model de MediaPipe ¢ergevesi kullanilarak elde edilen el ve
poz landmark'larini (toplam 134 &zellik) girdi olarak kullanmus ve 20 farkli Tiirk Isaret
Dili kategorisini siniflandirmayr basarmistir. 9188 videodan olusan veri seti lizerinde
yapilan testlerde, CNN-LSTM hibrit modeli %90.19 dogruluk orani ile en yiiksek
performansi gésterirken, bunu CNN modeli %83.25 ve LSTM modeli %84.97 dogruluk

oranlari ile takip etmistir.

CNN modeli uzamsal 6zelliklerde, LSTM modeli ise zamansal iligkilerde daha basarili
olmus, hibrit model ise her iki 6zellik tiirlinii basariyla birlestirmistir. Arastirmamiz
sirasinda baz1 zorluklarla da karsilastik. Her {ic modelde de 'PARA!, 'iS' gibi benzer
hareketlere sahip isaretlerde performans diistisleri gozlemlenmistir. Ayrica, gercek diinya
kosullarinda hizli el hareketleri ve optimal olmayan kamera agilar1 gibi faktorler
modellerin performansini etkilemistir. Bununla birlikte, 6zellikle hibrit model, bu
zorluklarin iistesinden gelmede daha basarili olmus ve %88'lik tutarli tahmin orani ile en

kararl1 performansi sergilemistir.

Gelecekteki caligmalar i¢in birkac arastirma yonii 6nerilmektedir. El ve yiiz 6zelliklerinin
ge¢ flizyonu arastirilabilir, bu farkli modalitelerin bilgilerinin daha etkili bir sekilde
birlestirilmesini saglayabilir. Diizlestirilmis 2D anahtar noktalar1 yerine poz verilerinin
grafik temsilini kullanan modeller incelenebilir, bu isaretlerin uzamsal iligkilerini daha
1yi yakalayabilir. Poz verileri i¢in ilave veri artirma teknikleri gelistirilebilir, bu modelin
genelleme yetenegini artirabilir ve veri kitlhig1r sorununu hafifletebilir. Coklu modalite
yaklagimi da gelecek vaat eden bir arastirma yoniidiir. Goriintii verilerine ek olarak, ses
ve hareket sensorii verilerinin de modele dahil edilmesi, daha kapsamli bir isaret dili
tanima sistemi olusturabilir. Transfer Ogrenme teknikleri, 06zellikle smirli veri
senaryolarinda faydali olabilir. Derin 6grenme ve istatistiksel yontemlerin gii¢lii yanlarini
birlestiren hibrit modeller gelistirilebilir, bu her iki yaklasimin avantajlarindan

yararlanmay1 saglayabilir. Isaretlerden sozliiksel anlamsal iliskiler olusturulmasi ve
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bunlarin goriilen ve goriilmeyen isaret siniflart arasinda koprii kurmak i¢in kullanilmasi
da ilging bir arastirma alani olabilir. Ger¢cek zamanli performans optimizasyonu,
modellerin pratik uygulamalarda daha etkin kullanimi i¢in 6nemlidir. Daha detayli ve
hassas gorsel temsiller gelistirilerek, isaretler arasindaki ince farkliliklarin daha iyi
yakalanmasi saglanabilir. Ayrica, isaret dilinin biitiinsel dogasini daha iyi yakalamak i¢in,
el hareketlerinin yan1 sira viicut durusu ve yiiz ifadelerinin de modele dahil edilmesi

arastirilabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma Tiirk Isaret Dili'nin otomatik taninmasi alaninda énemli bir
adim atmis ve gelecekteki aragtirmalar i¢in saglam bir temel olusturmustur. Derin
O6grenme yaklasiminin iistiin performansi, bu alandaki potansiyelini gdstermistir. Bununla
birlikte, istatistiksel yontemlerin de 0Ozellikle veri kisith senaryolarda ve model
yorumlanabilirligi agisindan degerli oldugu goriilmiistiir. Isaret dili tanima, bilgisayarla
gorme ve dogal dil islemenin kesisiminde yer alan gelismekte olan bir aragtirma alanidir.
Bu alandaki ilerlemeler, igsitme engelli bireylerin iletisimini kolaylastirma ve toplumsal
entegrasyonu artirma potansiyeli tasimaktadir. Gelecekteki ¢aligmalar, bu teknolojinin
daha da gelistirilmesine ve pratik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmasina

odaklanmalidir.
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