T.C.

DOGUS UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
ELEKTRONIK ve HABERLESME MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

MAKINE OGRENME ALGORITMALARIYLA
KONUSMACI TANILAMASI

Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan

KORAY OZTURK

[stanbul, 2024



T.C.

DOGUS UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
ELEKTRONIK ve HABERLESME MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

MAKINE OGRENME ALGORITMALARIYLA
KONUSMACI TANILAMASI

Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan
KORAY OZTURK
202191028002
0009-0002-6839-0650

Danigsman
Dr. Ogr. Uyesi Temel SONMEZOCAK

[stanbul, 2024



YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Makine Ogrenme Algoritmalariyla
Konusmaci Tanilamas1” baslikli bu calismanin, bilimsel ahlak ve geleneklere uygun
sekilde tarafimdan yazildigini, bu tezdeki biitlin bilgileri akademik ve etik kurallar
icinde elde ettigimi, yararlandigim eserlerin tamaminin kaynaklarda gosterildigini ve
calismamin i¢inde kullanildiklar1 her yerde bunlara atif yapildigini, patent ve telif

haklarini ihlal edici bir davranisimin olmadigini belirtir ve bunu onurumla dogrularim.

Koray OZTURK

15/09/2024



{Komnmas: Kanunu ("KVE K.")'na uygun alarak iglenmesine ve gizlilifinin bilyilk dnem iz. Avaiyasa m.20/3 lle tanman “kisisel isteme”

Doliiman No FR.1.26
. Yiiriirliik Tarihi 1.11.2017
YUKSEK LISANS TEZ SINAV TUTANAGI | Revizyon Tarihi 4.12.2020
Revizyon No 2
Sayfa 1/1

LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU

L
i

Tarih :24./23 /2024

Anabilim/Anasanat Dali

: Elelbonii, vodoeresme. Nidnendis by
\\ -
Ogrencinin Ad1 Soyad: ; u*’-’md LPTTOoeV

Ogrenci No . . Jo24310 28 00 2

..................................................... R

—

. .
Tez Danismanmin Adi Soyadi hf :Qfe(. ..\-J.jﬂ.)x. ..... 2mel.. &Wz—@(‘ﬁt-.

Ikinci Tez Danismaninm Adi Soyadi — ©.....oveeevveevireeeieeeerinnn SRR

Tezin Baghgi Making. . (%lff‘ eamé.... Al SW' )fﬂ’\a\ﬂcu ‘Q

zonu.gnna A Tqm \ama =Y
Dogus Universitesi Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeli gi’nin 33/4 addesi uyarinca
yapilan degerlendirmeler sonunda;

E]/tezin kabul [] tezde diizeltme [] tezin

edilmesine verilmesine reddedilmesine

oy birligi / ey-gokluguile karar verilmistir, Geregi igin arz olunur.

Damsman Uye

Anabilim/Anasanat Dali Baskan1 Onay1:

i
&
L}

Dogug Universitest (“Oriversite”) olamk kisisel verilerinizin glivenligi hakkinds azami hassasiyet ghstermekteyiz, Universite olamk, Ondversite ile iliskili tim galuslar ait her tidn kigisel verinin 6698 sayih Kigiscl Verileri

§ e H billncinde olamk, KVE K]

seapsantinda taniml Ve Sorumbssu” sifabiyla, kigisel uygun gekilde iglemekieyt Dnla&ni;w;:khrrui;inbogu;ﬂ" itesi htps:iforww. dogus. edu. irhakbimi 1l

A5 Dofug University (*University”), we show ilivity about the security of your porsonal deta. Aswa university, we altach grepl img tothe ing and dentiality of all personal data of all individualg

with the University in accordance with the Law No, 6698 on Protection of Personal Data (*KVE K.*). Being aware of vour right to “ask for the protection of your personal datn™ recognized by the constitution articld
203, as “Diata Controller™ defined within the scope of KVK K., we process your personal data in aceordance with the legistation. For a broader explanation you can visit hitps-fwww, dopus,edu kimizda/kisisel-verilering
fonnmasi

haklmizda: about us kisisel-verilerin-koninnasi: protection of personal dain

(Form No: FR-001, Revizyon Tarihi:30,09.2016, Revizyon No:00)




Ad1 ve Soyadi : Koray OZTURK

Danigsmant : Dr. Ogr. Uyesi. Temel SONMEZOCAK

Tiirii ve Tarihi : Yiiksek Lisans Tezi /15.09.2024

Alani : Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi
Anahtar Kelimeler : Konusma Tanima, Makine Ogrenmesi, Ozellik

Cikarimi, Yapay Sinir Aglar1, Dalgacik Doniisiimii

OZET

MAKINE OGRENME ALGORITMALARIYLA KONUSMACI
TANILAMASI

Teknolojinin her gegen giin siirekli gelismesiyle birlikte, hayatimiza giren
otomatik sistem ve cihazlarin sayis1 her gecen giin artmaktadir. Bu yeni teknolojiler
ile kontrol edilen sistem ve cihazlarin giivenligi, kontrolii, sevk ve idare edilmesi gibi
durumlar i¢in ayirt edici farkli kontrol mekanizmalarina ihtiya¢ duyulmustur. Bu
aray1s igerisinde kisiden kisiye degisen, parmak izi tanima, retina tanima, yliz tanima,
konugma tanima gibi karakteristik ozellikleri ayirt etmeye yarayan yontemler onem
kazanmustir.

Bu ¢alismada yaglar1 18 ile 39 arasinda degisen 10 farkli konusmacidan alinan
konugma ornekleri ile bir veri seti olusturulmustur. Her konusmaciya bir donanim
araciligiyla, 25 farkl kelime teker teker soyletilerek kaydedilmistir. Son bir kayitta bu
25 kelimenin art arda sdylenmesi ile olusturulmustur. Boylece kisi bas1 26 farklh
kayittan olusan 260 farkl: veri elde edilmistir. Her verinin Matlab programi ile zaman,
frekans ve diger 6zelliklerine bagl degerleri ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6zelliklerin her
birinin taninmasi istenilen kullanici ile olan iligkisi Pearson korelasyon analizi ile
incelenmistir. Pearson korelasyon analizi sonucu cikis ile en iligkili ozellikler
belirlenerek bir siralama yapilmistir. Sonrasinda bu siralamaya gore 14 6zelligin
hepsinin, ilk beginin ve ilk ikisinin kullanilmasi ile tablolar olusturulmustur. Ardindan
Matlab programinin dalgacik doniisiimii arayiizii kullanilarak ayni veri seti ig¢in
dalgacik doniisiimii analizi gergeklestirilmistir. Makine 6grenme algoritmalari bu
sirece kadar elde edilen verilerin tamamu ile egitilerek konusmaciya yonelik bir
tahminde bulunma siirecine tabi tutulmustur. Bu siire¢ sonunda farkli makine 6grenme
algoritmalariin ses 6zellik ¢ikarimi ve dalgacik doniisiimii teknikleriyle egitimleri
sonucu yiizdesel basar1 performanslart analiz edilerek yorumlanmaistir.

Elde edilen sonuglara gore 6zellik sayis1 azaldikc¢a tahminlerin dogruluk oram
da azalmaktadir. Dalgacik doniislim ile yapilan analizler sonucu elde edilen verilerde,
entropi degerinin de bir 6zellik sayis1 olarak diisiiniilebilecegi ortaya ¢ikmistir.
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ABSTRACT

SPEAKER IDENTIFICATION WITH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

With the continuous development of technology, the number of automatic
systems and devices entering our lives is increasing day by day. Different control
mechanisms are needed for the security, control, dispatch and management of systems
and devices controlled by these new technologies. In this search, methods that help
distinguish characteristic features such as fingerprint recognition, retina recognition,
face recognition, and speech recognition, which vary from person to person, have
gained importance.

In this study, a data set was created with speech samples taken from 10 different
speakers aged between 18 and 39. Each speaker was recorded using equipment to say
25 different words one by one. A final recording was created by saying these 25 words
consecutively. Thus, 260 different data consisting of 26 different records per person
were obtained. Values of each data based on time, frequency and other characteristics
were extracted with the Matlab program. The relationship of each of these extracted
features with the desired user was examined with Pearson correlation analysis. As a
result of Pearson correlation analysis, the features most associated with the output were
determined and a ranking was made. Afterwards, tables were created using all 14
features, the first five and the first two, according to this order. Then, wavelet
transform analysis was performed for the same data set using the wavelet transform
interface of the Matlab program. Machine learning algorithms have been trained with
all the data obtained so far and subjected to a process of making a prediction about the
speaker. At the end of this process, the percentage success performances of different
machine learning algorithms, as a result of their training with sound feature extraction
and wavelet transform techniques, were analyzed and interpreted.

According to the results obtained, as the number of features decreases, the
accuracy of the predictions also decreases. In the data obtained as a result of the
analysis made with wavelet transform, it was revealed that the entropy value can also
be considered as a feature number.
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GIRIS
Hayatimizi kolaylastiran teknolojilerin kullanimi yasamin her alaninda giderek
yayginlagsmaktadir. Bu hizli gelisim sayesinde hayatimiza hemen her giin farklh
teknolojiler ve cihazlar entegre olmaktadir. Bu teknoloji ve cihazlarin kontrol edilmesi
gerekliligi insanlar ¢esitli arayiglara yonlendirmistir. Bu arayisa ¢6ziim olabilecek
yontemlerin en baglarinda gelen tekniklerden birisi de bu teknolojileri ses veya

konusma tanima teknikleri ile kontrol etmektir.

Konugma tanima; bir makinenin veya programin, insan sesini algilayarak
makine diline ¢evirmesi ve bununla birlikte sesi belirli islemlerden gegirerek sesin
sahibini tahmin etme islemi olarak yorumlanabilir. Konusma tamima ile ilgili
calismalarin tarihteki ilk uygulamalarinda sadece sayilar iizerine yogunlasilmistir.
1952 yilinda ‘Audrey’ isimli uygulama, sadece rakamlari algilayabilecek sekilde Bell

Laboratuvarlar tarafindan gelistirilmistir [1].

Bir baska tanimla ses tanima teknolojisi; dil bilimi, bilgisayar bilimleri ve
elektronik gibi farkli alanlar1 i¢inde barindiran, konugma dilini bilgisayar iizerinden
bir mikrofon ya da farkli bir kayit cihazi ile sesin alinip kaydedildikten sonra islenmesi

ve yorumlanmasini inceleyen bir ¢calisma alani olarak tanimlanmaktadir [2].

Konusma tanima sistemleri farkli alanlara ayrilmaktadir. Bu alanlar sistemlerin
yapilar1 ve yontemlerine gore belirlenmektedir. Konusmaciya ve ses analizine gore
sekillendirilen bu alanlar, konugmaciya gore siniflandirmada konusmaciya bagimli ve
konusmacidan bagimsiz, ses analizine gore siniflandirmada ise kelime tabanli ya da
fonem olarak belirlenmistir. Siniflandirmalar sesin 6zellikleri zamanda stirekli olarak
tamami ya da ayrik olarak obekler seklinde belirlenmektedir. Bu siniflandirmada
konusmaciya bagimli olan sistemlerde sadece bir kisinin sesine gore tanima islemini
gerceklestirmektedir. Konusmacidan bagimsiz sistemlerde ise konusma tanima islemi

herhangi bir kisiye gore yapilabilir.

Sayet ses analizi fonem tabanl tercih edildiginde, karsilastirma yapilacak ve
taninmasi gereken en kiiciik 6bek, fonemdir. Fonem tabanli tercih edilirse, bu durumda
taninmasi gereken en kiigiik 6bek kelime olmaktadir. Ayrik ya da stirekli sistemlerdeki

tanima ise tamamen sistemin hedefine baghdir.



Hedef kisa araliklardan olugsan konugmalarin ya da seslerin taninmasi ise ayrik
tabanl sistem, siirekli devam eden konusmalardan tanima isteniyorsa siirekli tabanl

sistem olarak nitelendirilir [3].

Konugma tanima sistemleri; agizdan ¢ikan sesin elektronik ortama mikrofon
gibi bir donanim araciligiyla aktarilmasi ile baglamaktadir. Ardindan bu ses sinyali,
sinyal isleme teknikleri ve matematiksel yontemlerle sayisal veri ya da Oznitelik
vektorii sekline doniistiiriiliir. Yeterli veri kaynagi olustugunda ise yine mikrofondan
taninmasi istenilen konusma alinarak sayisal forma doniistiiriiliir ve 6nceden bu forma
donistiirilmiis verilerle karsilastirilir. Bu islemler sonrasinda karsilastirmali verilerin

sonucu eslesir ve konusma tanima islemi tamamlanmais olur [4].

Glinlimiiz sartlarinda ses ve konugma tanima teknolojileri ile ilgili gelisime ¢cok
fazla ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumun nedeni sesin tipki parmak izi gibi
karakteristik bir 6zellik olmasi1 sayesinde kullanici ayirt edici sistemlerin yonetimine
olanak saglamasindaki kolayliktir. Bu sayede ticari agidan biiylik bir pazara hitap eden
sistemlerdir. Ancak sesin ¢esitlilik gdstermesi, konusulan dillerin farkliligi, ciimle ve
dil bilgisi yapist gibi sebepler nedeniyle oldukca zor bir c¢alisma disiplini
gerektirmektedir. Konusma tanima sistemlerinin temelleri elektronik, bilgisayar
bilimi, dil bilimi, yapay zek, matematik ve robot bilimlerine dayanmaktadir. Tiim bu
alanlardaki gelismeler ge¢mis yillarda cok yeterli diizeyde olmadigindan konusma
tanima teknolojisinde tatmin edici gelismeler kaydedilememistir. Bu teknolojinin
gelismesindeki en biiyiik engellerden biri de insan faktoriidiir. Yeryiiziinde konusulan
diller, siveler, vurgu ve tonlamalar, yas ve cinsiyet, gibi ¢ok farkli bilesenleri igerisinde
barindiran bir sistemi tasarlamak olduk¢a zordur. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve
degerini 6grenme kavramlarinin ortaya ¢ikmasiyla bu teknolojilerdeki geligsmeler tarih
boyunca hi¢ olmadig1 kadar hatir1 sayilir diizeyde mesafe kat etmistir. Verilerin
toplanmasi ve 6n isleme adimlar1 bu kavramlarin ortaya ¢ikmalariyla beraber oldukca

kiiciiltiilmiis ve bir sistematige baglanmistir [5].

Literatiir incelemesinde ses tanima sistemleri ile ilgili yapilmis g¢esitli
calismalar bulunmaktadir. Ozkan ve ¢alisma arkadaslar1 yaptiklar1 calismada ses
sinyalinin spektral yontemler kullanarak sinyal giiriiltiilerini Tekil Deger Ayrisimi

(TDA) ile filtreleyebilen yeni bir yontem gelistirmistir [6].



Cakir ve arkadaslarinin 2017 yilinda yapmis oldugu c¢alismada es zamanli ve
yiikksek kaliteli ses tanima uygulamasi gelistirmistir. Calisma kapsaminda her
konusmanin sisteme metin etiketlenmesi hedeflenmistir. Konusmanin tamami 6zellik
cikarimi ve smiflandirma siireglerinden gecirilerek taninmaktadir. Asamalarin se¢im
stireci daha once yapilmis ¢alismalar daki en kullanigh tekniklerin belirlenmesi ile
gerceklestirilmistir.  Bu c¢alismada kullanilan teknikler Mel Frekansli Kepstral
Katsayilar (MFCC), Vektor Nicemleme, Sakli Markov Modelleri (SMM) modeli ile
Ozellik ¢ikarim siirecinde belirlenen teknikten daha verimli sonuglar elde edilmesi
adina ¢esitli karsilastirmalar yapilmistir En yiliksek basariyr konusma tanimlanmasinda

%92,6 performansta dogruluk orani elde etmislerdir [7].

SMM tabanli baska bir ¢aligma Prakoso ve arkadaglar tarafindan 2016 yilinda
yapilmistir. Bu ¢alismada akustik modelin kelimelerdeki dogrulugunun en iyi basari

ortalamasinin %86 oldugunu tespit etmislerdir [8].

Konusma tanilamasi i¢in insan sesinin karakteristik 6zellikleri kisiden kisiye
gore degismektedir. Lexutan ‘mn 2015 yilinda yaptig1 bir ¢alismada bu karakteristik
ozelliklerin elde edilmesinde zamana bagli genlik ve frekans ozellikleri (Ortalama
Genlik, Standart Sapma, Maksimum, Minimum ve Medyan frekans degerleri,
regresyon katsayilar1 v.b. 6zelliklerini, Karar Agaglar1 (Decision Tree-DT) ve Destek
Vektor Makine (DVM) ile birlikte kullanarak elde etmistir. Tanilama orani basarisi

o

0,69 ile 0,84 araliginda degistigi gézlenmistir [9].

Konugmada insanin duygu durumu da 6nemlidir. Hemanta Kumar Palo ve
arkadaslar1 2018 yilinda yaptig1 calismada, giris konusma sinyalinin kaydi sirasinda
kimligi dogrulanmis konugmacinin duygusunu tanimak i¢in dalgacik tabanl bir 6zellik

kombinasyonu ile %90,55 dogrulukla tasarlamistir [10].

Konusmada insan duygu durumuna ait tanilamada Wei-Hua Cao ve arkadaslari
Rastgele Orman algoritmasi ile sesin akustik 6zelliklerini tiiretmis ve de SVM ile

tiiretilen bu 6zellikler %78,6’lik bir performans ile siniflandirilmistir [11].

Insan sesinin duygu durumu insan makine etkilesiminde veya giivenlik tabanli
uygulamalarda 6nem arz etmektedir. Bu sebeple Rajasekar ve arkadaglar1 2018 yilinda
duygu durumunun otomatik olarak tanimlanmasina Mel-Frequency Cepstral

Coeffcients (MFCC) ile birlikte SVM kullanmisglardir [12].



Yakar ve arkadaglarinin 2016 yilinda yaptig1 bir ¢alismada ise hece ve sozciik
tabanli tanima sistemini Tiirk¢e dilinde gelistirmislerdir. Egitim ve test asamasinda,
Dinamik Zaman Biikmesi (DZB), Cok Katmanli Algilayict (CKA), Destek Vektor
Makinesi (DVM) ve Sakli Markov Modeli (SMM) kullanilmistir. CKA, DVM ve
SMM yontemleriyle her hece ve sozciik i¢in modeller olusturulmustur ve buna gore
tanima gergeklestirilmistir. Kisaca vektor seklinde nitelenen hece ve sozciikler CKA,
DVM ve SMM metotlari ile egitilip akabinde tanima islemi gergeklestirilmistir. Hece
tabanli sistemlerde en 1yi dogrulama %94,2 ile DZB; sozciik tabanli sistemlerde ise en

iyi dogrulama %96 ile yine DZB yontemi ile elde edilmistir [13].

Yapilmig bir baska c¢alisma ise giriiltiili ortamlarda konusma tanima
uygulamasi gelistirmeye yoneliktir. Mikrofon ile giiriiltiilii ortamlarda alinan konusma
ornekleri ilk olarak kaydedilmis ve giiriiltii temizleme islemine tabi tutularak veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti Google'a ait bulut sistemine entegre edilerek konusma
tanima sisteminin basarisi test edilmistir. Bu sayede Ozellikle giirtiltiilii ortamlarda,
bulut sistemleri ve konusma tanima sistemlerinin entegre ¢alismalar1 durumundaki
performanslar1 incelenmistir. Caligma neticesinde 6zellikle mobil cihazlar i¢in bulut
sistemleri ile konusma tanima gerceklestirilebilmesi i¢in giiriiltiiniin oldukca az
seviyede ya da gercek zamanli olarak temizlenmis olmasi gerekmekte oldugu

sonucuna varilmistir [ 14].

Literatiirde MFCC katsayilar1 kullanilarak konugma ya da konusmaci
tanilamas1 ayrica yapilmaktadir. Charisma ve arkadaslari, konugsmaci tanima
modelinde MFCC’yi kullanirken 9%83,3'liik bir performansa ulagmaktadir [15].
Winursito ve arkadaglart 1se, MFCC teknigindeki dogruluga ulasmadaki hatalarin
iistesinden gelmek i¢cin MFCC'nin Temel Bilesen Analizi ile birlestirerek yeni bir

model olusturmustur. Bu modelde %89,29'a kadar basarili olmustur [16].

Yayla tarafindan 2018 yilinda yapilan bir diger ¢alismada ise konusma tanima
teknolojisinden faydalanilarak devre tasarimi ve devre analizi yapilmistir. Sesli
komutlar ile laboratuvar ortaminda istenilen deneyin secilebildigi, elde edilen
sonuglara gore analiz yapilabilen ve bu islemlerin hepsinin sadece konusarak
gergeklestirildigi bir calisma elde edilmistir. Bu sayede elektronik ile ilgili boliimlerin

laboratuvar ¢alismalarinda kolaylik saglanmasi hedeflenmistir [17].



Sistem tasarimi yapilirken ses tanima islevi ile farkli sistemlerin galigtirilmasi
ve yonlendirilmesi gibi kontrol etme islevlerinin de eklenmesi istenebilir. IBM’in
yapay zeka aract Watson yapisinda ¢ok farkli yapay sinir agr (YSA) modellerini
barindirmaktadir. Boylece sesle verilen komutlar1 ¢ok yiiksek oranda dogru anlayarak
diger sistemlerde gerekli tetiklenmelerin gerceklestirilmesini saglamaktadir. Watson
Arastirma Merkezi’nde sesli komutlarin bu tarz sistemler tizerinde islenmesine yonelik
gergeklestirilen calismalarda, derin 6grenme metotlar1 ve SMM birlikte kullanildigi
metotlara benzer sonuglar veren ve ugtan uca calisan bir sesli komut algilama sistemi
gelistirilmistir. Sesin akustik ve dil modelinin olusturulmasi ile tanima isleminin
gerceklestirilmesi siireclerinde RNN (Recurent Neural Networks — Tekrarlayan Sinir
Aglar) yontemi kullanilmistir. Olusturulan sistemin diger hibrit modele gore ¢ok daha

hizli ve verimli ¢calistig1 goriilmiistiir [18].

Literatiirde yapilan arastirmalarda goriildiigii lizere insan seslerinin sézciik
tabanli farkli birgok model ele alinarak sozciiklerin anlamlandirilmasi, sozciiklerin

algilanmasi, diger bir deyisle kelime algilamalari, siniflandirmalar1 seklindedir.

Bu tez calismasinda ise, literatiirden farkli olarak kelime ya da sozciik
algilamasinin yani sira farkli kisilere ait konugmalardan elde edilen farkl: ses tonlartyla
kisi seslerini ayirt etmeye dayanan bir ¢alismadir. Bu calisma, 6zellikle ses taklit
seslerin ayirt edilmesi, akilli ev sistemleri i¢in ev sahibinin sesini tanima vb. Birgok
uygulamalar i¢in ele alinmistir. Literatiirden farkli olarak ses sinyallerine ait zamana
bagli genlik 6zellikleri, frekans spektrumlarindan elde edilen frekans 6zellikleri olmak
izere toplamda 14 6zellik fonksiyonlar1 kullanilarak ses tanilamasi i¢in siniflandirma
performanslart incelenerek maksimum %99,2 dogruluk oraninda en yliksek
performans degeri elde edilmistir. Bu 6zellikler Ortalama Frekans (Mean Fequency-
MNF), Ortanca Frekans (Median Frequency-MDF), Ortalama Mutlak Genlik (Mean
Absolute Value-MAYV), Ortalama Karekok (Root Mean Square-RMS), Sifir Gegis
Sayact (Zero Crossing-ZC), Willison Genligi (Willison Amplitude-WAMP), Dalga
Boyu (Wavelenght-WL), Egim Isareti Degisimi (Slope Sign Change-SSC), Log
Dedektor (LOG), Varyans (VAR), Maksimum Fraktal Uzunlugu (Maximum Fractal
Lenght-MFL), Standart Sapma (Standart Deviation-SD), Mutlak Genlik Degisimi
(Average Amplitude-AAC), Mutlak Standart Sapma (Differance Absolute Standard
Deviation-DASD) olmaktadir. Bu 6zelliklerden uygulamada daha hizli ve etkin bir



performans elde etmek i¢in ayrica istatiksel olarak Pearson korelasyon analizi yapilmis
ve de en etkili 6zellikler ortaya konulmustur. Ayrica Dalgacik doniisiimii analizi ile
sinyallere ait farkli Ol¢eklemelerden sinyallere ait alt dalgaciklarin entropi

Ozellikleriyle de tanilamada kullanilmak i¢in performanslarina bakilmaistir.

Burada ses tanilamasi i¢in en etkin performanslarin elde edilmesi adina Yapay
Sinir Aglari, En yakin komsuluk, Destek Vektor Makine, Naive Bayes, Karar Agaci
ve de Lineer Diskriminant olmak {izere toplamda 6 farkli makine 68renmeleriyle

birlikte ele alinmistir.

Bu tez c¢alismasinda, 1. Boliim’de, veri setlerinden ve de kullanilan bu
verilerden elde edilen sinyallerin zamana bagli genlik frekans 6zellikleri ve de
kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan bahsedilmistir. 2. Boliim’de ise yapilan
analizlere ait bulgular ve de performans 6zellikleri ele alinmistir. 3. ve son boliimde

ise elde edilen bulgular tartisilarak ¢alismanin sonucu agiklanmistir.



BiRINCi BOLUM
MATERYAL VE YONTEMLER

1.1. Ses Dalgasi

Insanin konusmas1 ve sesinin kisiden kisiye degisen biyometrik bir 6zellik
oldugu bilinmektedir. Farkli konusmacilara sirali sekilde birebir ayn1 kelimelerin yer
aldig1 climleler dahi sdyletildiginde, seslerin elektriksel hale doniistiiriilmiis sinyal
formlar1 arasinda c¢ok biiyiik farkliliklar oldugu goriilmektedir. Ses; yas, duygu
durumu, diisiince sekli, cinsiyet, saglik, sive, aksan, yerel konum, saglik, kayit ortami
gibi bircok farkli parametreye gore degiskenlik gosterebilir. Konusan kisi ayni olsa
dahi farkli zaman dilimlerinde kaydedilen ses obeklerine ait elektriksel sinyallerde

farkliliklar gozlenebilir [19].

Konusma siirekli dogrusal ve duragan formda olmayan akustik degisen bir
dalga seklidir. Akustik ise titresim yayilim dalgalari ve ses dalgalarini inceleyen fizik
dalidir. Sesin fiziksel nitelikte 6l¢iilebilen tiim 6zellikleri konusma icinde gegerlidir

[20].

Sesi olusturan kaynak ise ses kaynagi olarak nitelendirilmektedir. Ses dalgas1
kaynaktan ciktiktan sonra enerjisi sayesinde i¢cinden gecmekte oldugu kati, sivi ya da
gaz halindeki maddenin molekiillerini titrestirir ve parcaciklarin ¢arpigsmasi bir dalga
hareketi olusturur. Bu dalga hareketleri, boyuna yayilan ses dalgalaridir. Konusma

sesleri de boyuna dalgalara drnek olarak gosterilebilir [21].

Herhangi bir kaynaktan gelen ses dalgalari, her yone ayn1 oranda hareket eden
kiiresel dalgalardir. Sonrasinda ise Sekil 1°de goriildiigli gibi insan kulagi tizerinde
fiziksel bir bask1 olustururlar. Bu fiziksel baski sonucu elektriksel sinyaller seklinde

sinir hiicreleri araciligiyla aktarilarak anlamlandirilirlar.
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Sekil 1. Ses Dalgasinin Ozellikleri (a) Kiiresel (b) Boyuna Ses Dalgalar

Kaynak : [20, 22].

1.2. Ses Veri Seti

Iyi bir veri analizi yapilmasinin 6n kosulu, ihtiyaca ydnelik dogru veri setinin
olusturulmasidir. Satirlarinda goézlem birimleri ve siitunlarinda degiskenlerin
bulundugu bir matris olarak tanimlanabilecek veri setlerinde satir ve siitunlarin kesisim
noktalarina hiicre ismi verilmektedir. Bu hiicrelere 6l¢cme sonuglari sayisal veri ya da
sembol olarak islenmektedir. Veri islenmeyen hiicreler kayip veri olarak nitelendirilir.
Veri setinin hazirlanmas1 oncesi ¢esitli gdzlem asamalar1 gerceklestirilmelidir. Tlk
olarak gozlemlenecek 6zelliklerin ve ilgili degiskenlerin ¢ok iyi tanimlanmasi gerekir.
Bu siire¢ kuramsal ve kavramsal ¢ercevenin ¢izilmesi agisindan gereklidir. Sonrasinda
ise amagli gozlem yapilmaya baslanilarak ilgilenilen 6zellige yonelik verilere

ulasilmas1 hedeflenmelidir.

Tez calismasinin veri seti olusturma siirecinde hazir veri setleri kullanimi
yerine ayni giiriiltiisiiz ortamda kaydedilen konugma orneklerinden bir veri taban
olusturulmustur. 18-39 yas araliginda ve farkli cinsiyetteki 5’1 Kadin, 5’1 Erkek olmak
tizere toplamda 10 farkli konusmaciya 25 farkli kelime soyletilmistir. Bu kelimeler
sunlardir; Ansiklopedi, Belli, Benzer, Benzin, Borek, Demokrasi, Dergah, Elbise,
Eldiven, Enteresan, Fevkalade, Hakem, Hoscakal, Kendi, Lacivert, Mendil, Merhaba,
Muhabbet, Miihendis, Portakal, Riiya, Semsiye, Tolerans, Yarin, Zengin.



Tiim konusmacilardan bu 25 farkli kelimenin art arda sdylendigi, uzun bir
konusma seklinde bir kayitta alinarak listeye dahil edilmistir. Boylece 260 tane gdzlem
birimi ile veri seti olusturma islemi gergeklestirilmistir. Tiim Ses Kayitlari, 12th Gen
Intel(R) Core(TM) i5-1240P 1.70 GHz islemciye sahip bir laptop bilgisayar ile sesten
yalitilmis bir odada elde edilmistir. Elde edilen kayitlar Matlab yazilimi ile Machine

Learning Toolbox kullanilarak analiz edilmistir.

Tablo 1. Veri Setindeki Konusmaci Demografisi

Konusmaci No Cinsiyet Yas
1 Erkek 18
2 Erkek 20
3 Kadin 26
4 Erkek 35
5 Kadin 36
6 Erkek 39
7 Erkek 23
8 Kadin 29
9 Kadin 38
10 Kadin 33

1.3. Ses Sinyallerinin Zaman ve Frekans Ozellikleri

Konugma, yeryiiziinde yasayan tiim canlilar arasinda insana ait karakteristik bir
Ozelliktir. Duyma organi olan kulagin hassasiyet esikleri igerisindeki sinirlar dahilinde
duyulabilen ses dalgalar1 konugsmanin temelini olusturmaktadir ve bu dalgalar akustik
dalgalardir. Insan kulag, frekans ve basinca bagl olarak cevresel sesler, miizik ve
konusma seslerini duyabilmektedir [23]. Yeryliziindeki bu sesler, havadaki
molekiilleri titrestirerek periyodik bir basing degisikligi yaratirlar. Bir saniyedeki
titresimlerin sayis1 frekans olarak tanimlanir, birimi Hertz’dir (Hz). Her ses sinyalinin
olusma frekansi farklidir, ses dalgasinin ilerleyecegi maddenin titresiminin hizina gore

degiskenlik gosterir.

Bitisik olan iki tepe, sifir gecis noktalar1 ve ¢cukur arasindaki mesafe ise dalga
boyu olarak adlandirilmaktadir. Tam bir dalga boyunun olustugu zaman dilimi ise

periyot olarak tanimlanmaktadir.

Genlik ise giiriiltii ya da yogunlugu ifade eden dalgalarin yiikseklik degeri

olarak tanimlanabilir. Sekil 2°de sese ait fiziksel 6zellikler gosterilmektedir [20].
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Sekil 2. Dikey Eksende Genlik Yatay Eksende Zamanin Gosterildigi Ses Dalgasi
Fiziksel Ozellikleri

Kaynak: [22].

Ses Basing Seviyesi (SBS), kulak zar1 tizerinde olusmus mekanik basinca bagli
olarak degisen ses yogunlugu olarak tanimlanabilir. Birimi Desibel’dir (dB). Insan
kulagi, 20-20.000 Hz (20 kHz) duyabilecegi frekans araligindaki 0-120 dB
araligindaki sesleri duyabilmektedir. Frekanst 20 Hz’den az olan ses dalgalarn
infrasonik, 20 kHz’den fazla olan ses dalgalar1 ultrasonik ses dalgalar1 olarak
adlandirilmaktadir. Ultrasonik ses dalgalar1 kopekler ve yarasalar tarafindan
duyulabilmektedir. Deprem dalgalari, infrasonik ses dalgalarina 6rnek olarak

gosterilebilir [23].

Bu calisma kapsaminda, sinyallerin frekans ve genlik 6zellikleri bakimindan
farkli parametreler ve bu parametreler ile iliskilendirilmis 6zellikler belirlenmistir. Bu
ozellikler hi¢bir doniisiim islemi gerekmeden hesaplanabilmektedir. Bu sayede ger¢ek
zamanlt sinyaller kolaylikla islenebilmektedir. Bu o6zellikler kisaca agiklanmistir

[24,25].

1.3.1. Ortalama Frekans (Mean Frequency-MNF)

Sinyalin her frekanstaki giic spektrum yogunlugu degerleri ile frekans
carpimlarinin toplam gii¢ spektrum yogunluguna boliimiidiir. Bu sekilde ortalama

frekans degeri elde edilir. Denklem (1)’de gosterildigi gibi hesaplanir [24].
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M
Xj=1fjPj

MNF = 52

(D)

1 nolu denklemde fj degeri, j frekans spektrumundaki frekans degerini, Pj degeri, ayni

sekilde gii¢ spektrumunu ifade etmektedir.

1.3.2. Ortanca (Medyan) Frekans (Median Frequency-MDF)

Spektrumun her iki yarisinin tam ortasina denk gelen frekans degeridir.
Spektrumun ortanca frekansi olarak da tanimlanmaktadir. Denklem (2)’deki gibi

hesaplanir [24].

1
MDF = 3L, P @)

1.3.3. Ortalama Mutlak Genlik (Mean Absolute Value —- MAY)

Sinyallere ait genlik degerleri ile ilgili onemli bilgiler yer almaktadir. Bir veri
setindeki her bir elemanin, aritmetik ortalama degerden ne kadar uzak oldugunu

gosteren bir dl¢limdiir.

Bir veri setindeki her bir elemanin pozitif degeri alinir ve ardindan bu
degerlerin aritmetik ortalamasi hesaplanarak elde edilir. Denklem (3)’teki gibi
hesaplanir. Bu denklemde X;, N uzunlugundaki X sinyalinin 1 noktasindaki mutlak

degeri anlamina gelmektedir [26].
1
MAV = — T X 3)

Ortalama mutlak genlik (MAV), bir veri setinin dagiliminin ne kadar degisken
oldugunu o6lger. Yiiksek MAV degerleri, veri setindeki elemanlarin ortalamadan ne
kadar uzak oldugunu gosterir ve bu da veri setinin degiskenliginin yiiksek oldugu
anlamina gelir. Diisiik MAV degerleri ise veri setindeki elemanlarin ortalamaya daha
yakin oldugunu gosterir ve bu nedenle degiskenligin daha diisiik oldugu anlamina

gelir.

1.3.4. Ortalama Karekok (Root Mean Square - RMS)

Bir sinyalin genlik degerlerinin etkin degeri olarak tanimlanabilir. Denklem
(4)’ te ifade edildigi gibi 6rnegin veri setindeki degerlerden N elemanin RMS degeri

sirastyla; veri setindeki her bir elemanin karesinin alinmasi, bu karelerin toplaminin
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alinmasi, toplamin veri setindeki eleman sayisina boliinmesi ve son olarak bu degerin
karekokiiniin alinmast ile veya bagka bir ifadeyle N uzunlugunda olan bir X sinyalinin,
i noktasindaki karelerinin ortalamasinin alinmast ve bu degerin karekdkiiniin
almmasiyla elde edilen bir degerdir. Ozellikle degisken veri setlerinin genel bir

ortalama degerini hesaplamak i¢in kullanilir.

RMS = /%zﬁle (4)

RMS, o6zellikle sinyal isleme, elektrik miihendisligi ve fizik gibi alanlarda
kullanilan 6nemli bir 6l¢iimdiir. Bu 6l¢iim, bir sinyalin veya veri setinin genel enerji

seviyesini veya siddetini gostermek i¢in kullanilmaktadir.

1.3.5. Sifir Gegis Sayaci (Zero Crossing - ZC)

Bu parametre, sinyale ait zaman araliginda belirlenen frekans bilgisinin bir
Olciisiidiir. Tanimlanan bir esik seviyesine gore bir sinyalin sifir gegisi, sinyalin pozitif
ve negatif degerler arasinda degistigi noktalardir. Yani sinyalin pozitif degerden
negatif degere dogru giderken veya tersi durum s6z konusu oldugunda yon
degistirmesi halinde sifir degerine ulastigi durumlarin tespit edilmesidir. Sifir

gecislerinde giiriiltiiden etkilenmemesi i¢in bir esik degeri kullanilmalidir [27, 28].

Ayn1 zamanda ses sinyallerinin ve diger sinyallerin 6zelliklerini analiz etmek
i¢in kullanilabilir. Ornek vermek gerekirse, bir miizik pargas: incelendiginde ZC
ozelligi, par¢anin genel ritmi hakkinda veya ritimli bir enstriimanin vurus hizi

hakkinda bilgi saglayabilir. Denklem (5)’te hesaplamas1 verilmistir.
ZC = N5 sgn(X; * Xip1) N |X; — Xiyq| = esik degeri]; (5)

sgn(X) = {1, Eger X > esik degeri 0, aksi takdirde

1.3.6. Willison Genligi (Willison Amplitude - WAMP)

Bu parametre, sinyale ait frekans bilgisinin bir 6l¢iisiidiir. Belirli bir zaman
araligindaki sinyalde belirli bir esik seviyesi asildiginda, genlik seviyeleri arasinda
meydana gelen farklardan dolay1 olusan tekrar sayilarinin hesaplanmasi Denklem

(6)’da gosterilmistir.

WAMP = LI5MF(X: — Xira D] (6)
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f(X) ={1, Eger X > esik degeri 0, aksi takdirde

1.3.7. Dalga Boyu (Wavelenght - WL)

Belirlenen bir aralik boyunca dalgalarin bir tepe noktasindan diger tepe
noktasina olan uzunlugu diger bir deyisle genliklerdeki toplam degisimleri

acgiklamaktadir.

1 -
WL = S35 X — Xil (7)

1.3.8. Egim Isareti Degisimi (Slope Sign Change - SSC)

Sinyale ait frekans bilgilerini gosteren farkli bir yontemdir. Sinyalin egimi
birka¢c kez isaret degistirdiginde, sinyalde olusan arka plan giiriiltiisiiniin 6niine
geemek amaciyla Ui ardisik segment arasindaki negatif ve pozitif egimler, esik

fonksiyonu kullanilarak degisim sayisinin bulunmasidir.

Ayni zamanda matematiksel bir terim olan SSC bir fonksiyonun tiirevinin
isaret degistigi noktalar1 ifade etmektedir. Tiirevdeki isaret degisiklikleri SSC
fonksiyonun orijinal grafiginde egimdeki degisim yerlerinin belirlenmesi konusunda
yardimcei olur. Egimdeki bu isaret degisiklikleri genelde fonksiyona ait maksimum-

minimum noktalarini bulmak igin kullanilmaktadir.
SSC = N Uf (Xi = Ximn) * (X; — X5 ®8)

f(X) ={1,Eger X > esik degeri 0, aksi takdirde

1.3.9. Log Dedektor (LOG)

Kisa siireli bir sinyaldeki frekans bilesenlerini belirlemek i¢in kullanilan bir
islemdir. Bu iglem, sinyalin belirli frekanslardaki bilesenlerini vurgulamak veya tespit

etmek icin kullanisli olabilmektedir.

LOG islemi, bir sinyali logaritmik bir 6l¢ekte igleyerek, sinyalin genel frekans

karakteristigini analiz etmeyi saglamaktadir. Denklem (9)’da hesaplanmaktadir.

1N
LOG = enZi=1toglXil )
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1.3.10. Varyans (Variance - VAR)

Bu parametre Denklem (10)’da goriildiigii gibi degisken analog bir sinyaldeki
sapmalarin karesi alinarak elde edilen degerlerin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir

[24].

Ayn1 zamanda veri setindeki deger dagiliminin ne kadar yayildigini ayrica veri
noktalarinin ortalamadan ne kadar uzakta oldugunu gosterir. Denklem (10)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

1
VAR = —— %L, X} (10)

1.3.11. Maksimum Fraktal Uzunlugu (Maximum Fractal Length — MFL)

MFL, veri setinin en biiyiikk fraktal boyutunu temsil etmektedir, yani veri
setinin en karmasik 6l¢egini ifade etmektedir. Fraktaller, ayn1 desenlerdeki sekillerin
farkli 6lcek ya da boyutlarda tekrar ederek olusturdugu geometrik sekiller olarak

tanimlanir.

Maksimum fraktal uzunlugu ise en diisiik sinyal uzunlugunun mutlak degerinin
uyarti seviyelerindeki kiiclik degisiklikleri takip etmesiyle olusur. Denklem (11)’deki
gibi hesaplanir [29].

MFL = logyo /X1 (x(n + 1) — x(n))?) (11)

1.3.12. Standart Sapma (Standard Deviation — SD)

Veri setindeki her bir degerin birbirlerine olan uyumu ve yakiligini gosteren
degerdir. Her degerin ortalama degerden ne kadar farkli oldugunu gosterir. Standart
sapma kiiciik ise veriler ortalamaya yakin yerlerde, biiylik ise ortalamadan uzak
yerlerde dagilmiglardir. Tiim degerlerin ayni olmasi halinde standart sapma sifirdir.

Denklem (12)’deki gibi hesaplanir.

SD:ﬁm;m—wz (12)

1.3.13. Mutlak Genlik Degisimi (Average Amplitude Change - AAC)

Ses sinyallerinin 6zellik ¢ikarim siirecinde kullanilmakta olup belirli bir zaman

aralig1 boyunca genlikteki degisimi gostererek sesin farkliliklarinin analizinde
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kullanilmaktadir. Ornegin farkli konusmacilarin veya farkli seslerin genliklerini
belirlemek icin kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda sinyalin dalga boyunun
ortalamasinin alinmasi disinda sinyalin dalga boyu (WL) ile esdegerdir. Denklem

(13)’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
1 wN—

AAC = XN X — X (13)

1.3.14. Mutlak Standart Sapma Farki ( Differance Absolute Standard

Deviation - DASD)

Mutlak standart sapma farki, dalga boyunun standart sapma degeridir. Ayrica
RMS 6zelligine benzemektedir [30]. Denklem (14)’te hesaplanmaktadir.

1 _
DASDV = EZ?’:f(XiH — X;)? (14)

Bu tez calismasinda 10 farkli konusmacidan alinan 25 farkli kelimenin her biri

ayr1 ayrt MATLAB programinda islenerek, yukarida verilen 6zellikler ¢ikartilmigtir.

1.4. Pearson Korelasyon Analizi

Korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin 6l¢iilmesini igerir. Degiskenlerin
pozitif veya negatif iliskili olup olmadigin1 ya da birbirleri ile hicbir sekilde iligkili
olmadigim belirler. Bir degiskendeki degisiklikler, diger degiskendeki degisiklikleri
etkiliyorsa iki degisken iligkilidir. Degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgmek icin iliski
derecesini ifade etmek iizere korelasyon katsayilarimi kullaniriz. Bagka bir deyisle,
korelasyon katsayilari iki degisken arasindaki iliskiyi veya iliskinin giiclinii (yon ve
bliytikliik) 6lger. Korelasyon katsayilari yiliksek veya diisiik (biiyiikliik) ve pozitif veya
negatif (yon) olabilir. Korelasyon katsayilar1 -1 ile +1 arasinda degisir: -1 ve +1
sirastyla milkemmel negatif ve miikemmel pozitif korelasyon katsayilarini gosterirken,
0 korelasyon katsayis1 korelasyon olmadigimi (sifir iliski) ifade eder. Ayrica, 0,40'm
altindaki korelasyon katsayilarinin (negatif veya pozitif 0,40) diisiik, 0,40 ile 0,60

arasindakilerin orta ve 0,60"n {lizerindekilerin yiiksek oldugu sdylenir [31, 32].

Bu calismada ses sinyallerine ait Ozelliklerin veri seti haline getirilmesi
stirecinin akabinde ¢ikis degerleri ile tiim 6zellik parametreleri arasinda bir korelasyon

iligkisi incelemesi gerceklestirilmistir. Bu siirecte miihendislik ¢aligmalarinda iki
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degisken arasindaki siirekli iligskiyi incelemede kullanilmasi nedeniyle pearson

korelasyon analizi tercih edilmistir.

1.5. Simiflandirma Algoritmalari

Bu tez calismasinda konusmacilara ait konusma Orneklerinden elde edilen
sinyaller ile yapilan siniflandirmada farkli siniflandiricilar kullanilmistir. Kullanilan
her smiflandirici diger siniflandiricilarla, tiim giris 6zellikleri baz alinarak elde edilen
performans verilerinin karsilagtirilmasiyla analiz edilmistir. Kullanilan siniflandirici
algoritmalar, Lineer Diskriminant (LD), Karar Agaclar1 (Decision Tree DT), En Yakin
Komsuluk (K-Nearest Neighbour KNN), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makine
(Support Vector Machine SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak siralanabilir. Bu

algoritmalarin ¢alisma ilkelerine ayrica deginilecektir.

1.5.1. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agac1 (Decision Tree DT) algoritmasinda yapilan siniflandirma bir
agacin yapisi Ornek alinarak gerceklestirilmektedir. Kokten baslayan siniflandirma,
karar diigiimlerine dogru ilerler, dal ve yapraklarda sonlanir. Kokten yapraklara dogru
ilerlenirken karar verme agamasinda veri dizilerinin her birinin yarisi elenmektedir. Bu
sayede cok hizli bir sekilde sonu¢ elde edilmektedir. Diiglim sayisinin N olmasi

halinde verilecek karar sayisi log2N olur [33].

Karar siirecinde her diiglimde verilen karar, bir sonraki dala ya da yapraga
ulasir ve bu sekilde sonuca gidilir. Sekil 3 ‘te karar agact yapisina iligkin bir 6rnek

gosterilmistir.
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Sekil 3. Ornek Bir Karar Agaci Yapisi
Kaynak: [28].

Sekil 3’teki gibi bir agac¢ yapisi olusturma siirecinde farkli algoritmalar
gelistirilmistir. Bunlardan ID3 algoritmasi karar diigiimleri i¢in, C4.5 algoritmasi ise
sayisal Ozelliklere ait kararlar i¢in gelistirilmislerdir ve sistemdeki entropi hesabina
dayalidirlar. H(T) fonksiyonu ise T kiimesinin olasiliklarinin toplami olarak nitelenen

sistemin entropisidir [34,35]. Denklem (15)’te matematiksel olarak belirtilmektedir.

H(T) = —YiL1p;.log,pi (15)

Denklem (15)’teki simf Ozelligini temsil eden 7 degeri ig¢in entropi

hesaplanabilmektedir. H(T) ile ifade edilir.

Bu entropi hesaplanirken her 6zelligin dahil oldugu sinifa ait agirlikli ortalama
dikkate alinarak denklem (16)’daki gibi hesaplanmaktadir. Bilgi kazanci ise T
smifindaki her bir X Ozelliginin agirlikli ortalamali entropisi ile entropi arasindaki fark

olarak tanimlanmaktadir. Denklem (17)’de gosterilmektedir.

HOX,T) = =Xy o H(T) (16)
Bilgi Kazanci(X,T) = H(T) — H(X,T) (17)
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Denklem (16)’da T sinifindaki her X 6zelligine ait agirlikli ortalamal1 entropi
belirtilmistir. 7" sinifinin i degerindeki entropi degeri ise H(7;) olarak gdsterilmistir.

Bilgi kazanci ise her bir 6zellik i¢in hesaplanmaktadir.

En yiiksek bilgi kazanci degerine sahip olan 6zellik belirlendikten sonra agag
yapisinin kokil olusturulur. Karar aga¢ yapisi olusturma siirecinde kalan ozellikler
kullanilmak suretiyle diger dal ve diigiimler icin de siirekli tekrarlanarak devam eder.
En yiiksek kazanca sahip 6zellik i¢ diigiim olarak belirlenir, alt diiglim ve yapraklara

ulasana dek devam eder. Karar aga¢ yapisi bu sekilde elde edilmis olur [34].

1.5.2. Lineer Diskriminant Algoritmasi

Problem ¢6zme konusunda kullanisli, oldukg¢a basit ve basarisi yiiksek bir
algoritmadir. Yeni bir degisken olusturur ve 6zelliklere ait dogrusal bir kombinasyon
saglar. Hedef olan iki smifin aralarindaki ayrim mesafesi hesaplanir, dogrusal
kombinasyonlariyla tahmin esasina dayandirilir. Mahalanobis mesafesi olarak ifade

edilen mesafe, Denklem (18)’de gosterildigi sekilde hesaplanir [35, 36].

A= BT (uy — p) (18)

Denklem (18)’de A, ayrim ya da Mahalanobis mesafesi olarak
tanimlanmaktadir. Ayn1 zamanda, [ katsayr vektoriini, p, ve p, ise ortalama

vektorleri ifade etmektedir.

1.5.3. Destek Vektor Makine Algoritmasi (Support Vector Machine —
SVM)

Farkli iki sinifta kiimelenmis 6rneklerin birbirlerinden ayrilabilecegi en uygun
fonksiyonu bularak siniflandiran algoritmadir. Bir siniflandirma algoritmasidir.
Simiflardaki bu &rnekler -7 ile +/ degerleri arasinda etiketlenmektedirler. Orneklerden
en yakin olan noktalar veri noktalaridir. Bu noktalar smiflar arasi hiper diizlemi
belirlemek i¢in sinir bolge belirleme asamasinda kullanilmaktadir. Bahsi gecen veri
noktalari, destek vektorleri diye adlandirilmaktadir. Sinir genisligini maksimum yapan
fonksiyon, hiper diizlem smin igerisinde belirlenmektedir. Veri boylece iki sinif

halinde kiimelenmis olur [37, 38].
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Bu fonksiyon, sinir genisligini maksimum yapmakla birlikte dogrusal olmayan
kiimelerde iki sinif ayiricist olarak da kullanilabilmektedir. Ayni zamanda lineer de
olabilir [31, 39]. Dogrusal olmayan siniflandirmalarda basar1 performansinin yiiksek

olmasi nedeniyle ¢ok fazla makine 6grenmesi uygulamasinda tercih edilmektedir [39].

Sekil 4’te destek vektdor makinesinin siniflandirma grafigi ile ilgili bir 6rnek
verilmistir. Grafikte araligt maksimum yapan fonksiyon, Hp hiper diizlem

siniflandirma fonksiyonu olarak goriilmektedir.

aY

.-'/Q{ Y

%,

5,
.
B

Hg

Sekil 4. Destek Vektor Makine Siniflandirma Grafigi Ornegi
Kaynak: [38].

Ornek olarak gosterilen siniflandirmada, Ho aralift maksimum yapan ve
siniflar1 ayiran hiper diizlem fonksiyonunun matematiksel gosterimi Denklem (19)’da

gosterilmektedir.
Hy =YL W;.X;+b=0 (19)

(19) numarali denklemde n tane ozellik icin, W agirlik vektorii ile ifade
edilmektedir. Sekil 4’te gosterilen H; ve Hz hiper diizlemlert, iki ayr1 sinifa ait 6rnekler
arasindaki maksimum aralik mesafeleri olarak nitelendirilmektedir. H; ve H>

diizlemlerine ait gosterimler (20) ve (21) numarali denklemlerde gosterilmektedir.
H=WT.X+b=+1 (20)

Hy=WT.X+b=-1 1)
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Hiper diizlemleri ifade eden H; ve H: lizerindeki ornekler destek vektorler
olarak tanimlanmaktadr. Iki vektdr aras1 mesafe olarak ifade edilebilecek d degeri ise

(22) numarali matematiksel esitlikte gosterilmektedir.

_ |wT.x+b|

d Iwll

(22)

W vektoriiniin minimum deger almasi halinde, hiper diizlemler olan H; ve H>

arasindaki mesafe maksimum olmaktadir [38].

1.5.4. Naive Bayes Algoritmasi

Istatistiksel ~ teknikleri  kullanarak olasihik  siniflandirma  islemini
gerceklestirmektedir. Belirli bir sinifa ait olan belirli bir 6rnegin, ait olma olasiligindan
yola ¢ikar ve verinin hangi sinifta oldugunu tahmin eder. Yapilan ¢aligmalarda biiyiik
veri setlerinin kullanilmasi halinde, sinir aglar1 ve karar agaclarina gore daha yiiksek

dogruluk performansi sergiledigi gozlemlenmistir [40, 41].

Kosullu olasilik kuramina gore, Thomas Bayes tarafindan bulunmus olan bu
algoritmada, herhangi bir X 6rneginin C sinifina ait olma olasihigi P(C|X) seklinde

ifade Denklem (23)’deki gibi ifade edilmektedir [39, 34].

P(C).P(C)

P(X) = P00

(23)

Naive Bayes smiflandirict kullanilirken, kosullu olasilik hesaplamalarinda her
ornege ait X degerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilarak (24)’deki denklem

kullanilmaktadir.
P(X) = [lk=1P(C).P(O) P (24)

Naive Bayes siniflandirict kullanimi, konusma tanima, kelime tanima, hastalik

teshisi, sifre kontrolii gibi bir¢ok alanda tercih edilmektedir.

Ozellikle biiyiik veri setlerindeki yiiksek siniflandirma basarisi, iistiin bir
performansa sahip olmasi, hizli ve kolay uygulanabilirligi bu algoritmanin en 6nemli
avantajlarindandir. Dezavantajlar1 ise, dinamik sistemlerde egitimin defalarca

yapilmasi ve her 6zellik i¢in esit degerler verilmesi olarak siralanabilir [42].
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1.5.5. En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K-Nearest Neighbors, KNN)

Onceden smiflandirilmis egitim verisinde komsularmin ya da en yakin
komsusunun olusturdugu sinifa atanarak, hedef diiglimler arasindaki mesafeyi
kullanmak suretiyle siniflandirma yapan bir algoritmadir. Komsu sayis1 uzakliklara
gore degerlendirilir ve K ile gosterilir. Oklid uzaklik denklemi ile komsuluk mesafeleri

hesaplanabilmektedir [31, 34].

Smiflandirilacak veri olan X; ile mesafesi hesaplanacak en yakin N; arasindaki

D(X,N) oklid uzakligi, Denklem (25)’te n adet 6zellik i¢in gosterilmektedir.

D(X,N) = XM, (N; — X;)? (25)

Bu denkleme gore hesaplanan baslangic diiglimiinden diger diiglimlere
hesaplanan tiim 6klid mesafeleri karsilagtirilir, en kiiciik mesafeye sahip diigiim hedef

diigiim olarak belirlenir.

Yani en kiiciik mesafedeki en yakin K komsunun ¢ogunlugu hangi sinifta ise,
X Ornegi bu komsularin smifina atanir ve smiflandirma tahmini bu sekilde
gerceklestirilmektedir [31,34,43]. KNN algoritmasina ait ¢alisma diyagrami Sekil
(5)’te gosterilmektedir.
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En Kisa Mesafeli
Hedefi Belirle

Evet Belirlenen Hedefi Baslangic
noktasi olarak Belirle

¢H ayir
Tahmin icin Yolu
Olugtur

Sekil 5. KNN Algoritmasi1 Calisma Akis Diyagrama.

1.6. Yapay Sinir Aglar

Bilgi  isleme, c¢agimizda  genellikle bilgisayarlar  aracilign  ile
gerceklestirilmektedir. Buna bagli olarak da bilgi isleme durumunun yalniz
bilgisayarlara bagimli oldugu fikri olugsmaktadir. Fakat bilgi isleme durumu aslinda

diinyada canliligin baslangiciyla gerceklesen bir durumdur.

Insanlar ve dogadaki diger canlilara ait yapilarin benzetilmesi ve bu baglamda
bir sistem gelistirme diisiincesi bilgi islem teknolojilerinin ilerlemesi hedefiyle

olusmustur.
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Sekil 6. Ornek Bir YSA Yapisi
Kaynak: [34].

Beyin yapisini daha iyi anlayabilmek amaciyla sinirsel psikolojik deneyler,
matematik alaninda ve fen bilimlerinde yapilan arastirmalar, insan bilgi iglem siirecini
taklit edip modellemek i¢in uygun bir yontem olmustur. Bu baglamda YSA insan

beynini modelleyerek gelistirilmistir.

Yapay Sinir Aglart metodunun mantigr kendi kendine Ogrenme yoluyla
olusmaktadir. Ozellikle smiflandirirken, tahmin yaparken, veriye ait uygun degeri

bulma durumlarinda oldukga basarili ve hizlidir [44].
YSA’nin kullanildig1 uygulama alami ve sektorler asagida belirtildigi gibi

Ozetlenmistir.

e Ses Tanima

e Parmak izi tanima

e Plaka tanima

e El yazisi tanima

e Tip alaninda tahmin, teshis ve yorumlama

e Robotik
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o SoOzciik tanima, terciime
e Sinyal isleme, goriintii isleme
o Telekomiinikasyon uygulamalari, goriintii ve data karsilama

e Kredi uygulamalarinda miisteri analizi

1.7. YSA’nin Avantaj ve Dezavantajlari
YSA’nin avantajlarin1 6ncelikle siralarsak:

YSA hiicrelerden meydana gelir ve bu hiicreler es zamanli calistig1 i¢in
karmasik islemlerde yapilabilmektedir. Islemin devam etmesi durumunda hiicrelerden

birinde sorun olsa bile sistem giivenli olarak ¢calismasina devam eder [44].

YSA’lar ayn1 anda birden fazla isi yapabilme kabiliyetine sahiptir. Yapilar
dolayisiyla daha once hi¢ karsi karsiya kalmadiklar1 durumla ilgili de sonuglar
verebilmektedir. YSA’lar hatalara kars1 gosterdikleri tolerans sayesinde herhangi bir

problemle kars1 karsiya kaldiklarinda yanlis karar verecek ¢iktilar iretmezler.
YSA’larin dezavantajlari:

Sadece niimerik bilgilerle ¢alistig1 i¢in, kullanicilarin herhangi bir veriyi dogru
olacak sekilde niimerik bilgiye ¢evirmemesi durumunda YSA hatali sonug

uretebilmektedir.

Agin egitimi yapilirken ne zaman sonlanacagina dair gelistirilmis bir yontem
bulunmamaktadir. Genelde egitimde kullanilan 6rnekler tizerindeki hatanin belirli bir
degerin altina indirilmesiyle egitim sonlandirilmaktadir. Bu durum kullaniciy1 zor
durumda birakmaktadir. Agdaki néron sayisi, ara katman sayis1 6grenme katsayisi gibi

parametreler belirlenirken kural olmamasi bu durumu ortaya ¢ikarmaktadir.

Hangi ag yapisinin kullanilacagi konusunda genelde deneme yanilma yolu ile
belirlenmektedir. Eger uygun bir ag yapist kurulmazsa problem ¢o6ziilmemekte ya da
performansin diisiirerek caligmaktadir [45,46].

1.8. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

YSA’lar insan beyninden ilham alarak gelistirilmistir. Noron hiicresi, insan

beyninde yer alan bu yapilar1 temsil etmektedir ayrica bu yapilarin birbirine
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baglanmasi sonucu sinir aglart olusmaktadir. Biyolojik a¢idan bu baglanti, dentrit ve
akson uclarinin birbiriyle baglantisiyla gergeklesmektedir. Gelen uyarilar1 alan
dentritler, aksonlara iletim saglar. Aksonlar da dentritlerden aldiklar1 uyarilar1 baska

sinir hiicresine iletimini saglamaktadir [47].

Akson iletim uglan

Schwann Hicresi [
Dentrit ‘ %

Miyelin kilif

Hucre cekirdegi ‘ /
Sekil 7. Sinir Hiicresi Yapisimin Biyolojik Gosterimi

Kaynak: [47].

Sekil 7° de belirtildigi gibi biyolojik sinir hiicresine, baska sinir hiicrelerinden
gelen bilgi ve uyartilar dentritler aracilifiyla alinarak, bilgilerin toplanmas1 amaciyla
hiicre ¢ekirdegine iletilmektedir. Bu duruma benzer olarak, yapay sinir hiicresinde de,
agirlikli girisler alinir ve toplama fonksiyonuna iletilmektedir. Hiicrenin net girdisini
saglayan fonksiyon, toplama fonksiyonudur. Bu ifadenin matematiksel gdsterimi

Denklem (26)’da gosterilmistir.
NET = Y-, wiX; (26)
Denklem (26)° da NET, agirlikhi giriglerin ¢arpiminin toplamini géstermektedir.
w: Agirliklar
X: girisler
n: Toplam giris sayisi

Yapay sinir hiicresinin modelini Sekil (8)’deki gibi gdstermek miimkiindiir.
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Fonksiyonu
Xn
Agirliklar
Sekil 8. Yapay Sinir Hiicresi
Kaynak: [48].

Yapay sinir hiicresine gelen veriler agirlik degerleri ile ¢arpilir. Hesaplanan bu
agirlik degerleri negatif veya pozitif deger olabilir. Eger sifir degerini alirsa, baglh
oldugu girisin etkili olmadiginmi ifade etmektedir. Sekil (8)’ de belirtilen aktivasyon

fonksiyonu, elde edilen net girdinin islenerek sonucu olusturan fonksiyondur.

YSA modeli secilirken dogrusal olmayan model se¢imi ve tiirevlenebilir bir
fonksiyon olmasi olduk¢a 6nemli bir durumdur. Cok katmanli YSA’larda sigmoid
aktivasyon fonksiyonu genellikle kullanilmaktadir. Denklem (27)’de Toplama
fonksiyonundan gelen NET toplam degerine gore, sigmoid fonksiyonunun ifadesi

gosterilmektedir [47,48,49,50].

F(NET) = — L

e—NET

(27)
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1.9. YSA Siniflari

Yapay sinir aglar1 sistemlerinin siniflandirmasi Sekil (9)’da gdsterilmektedir.

Sekil 9. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Kaynak: [51].

1.9.1. Egiticisiz Ogrenme

Sistem, giris bilgilerini alir ve bu bilgileri gruplandirarak agin i¢inde benzer
olanlar1 belirler. Agirliklar sistem bu bilgilere gore ayarlar. Giris bilgilerinin ¢ikis
durumlarina gore kendi smiflandirmasini yapar. Sistem, verdigi cevaplarla dogru
¢Oziimii bulur ve benzer gruplara uygular. Bu siireg, sistem en uygun cevabi bulana
kadar dongii seklinde devam eder. Sekil (10)'da kendi kendine 6grenme yapisini

gostermektedir [51].
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Sekil 10. Egiticisiz Ogrenme

Kaynak: [46].

1.9.2. Egiticili Ogrenme

Egiticili 6grenme modunda, yapay sinir ag1 egitimi i¢in egitim verileri (egitim
seti) kullanilir. Agin egitimi i¢in baglangicta baglanti agirliklar: rasgele atanir. Egitim
slirect, istenilen bilgiler ile agin ¢ikis1 arasindaki fark (hata) azalana kadar devam eder.
Agdaki hata azaldikga, agirliklar kararlilik kazanir. Agirliklar istenen kararliliga
ulastiginda egitim tamamlanir [52]. Sekil (11)’de egiticili 6grenme yapisi

gosterilmektedir.

Yapay
Sinir
Ag

Hata

Ogrenme Isareti

Sekil 11. Egiticili Ogrenme Yapisi
Kaynak: [51].
1.9.3. Takviyeli Ogrenme

Egiticili 6grenmeye benzer bir modeldir. Egiticili 6grenme ile farki, ¢ikisin
uygunlugunu degerlendirmede Ogretmen yerine deneme-yanilma yoOntemi

kullanmasidir. Sistem, uygun ¢ikis1 bulana kadar deneme-yanilma yontemiyle islemi
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tekrarlar. Dogru ¢ikis bulunduktan sonra agirliklar buna gore ayarlanir. Bu yaklagimin
giizel bir 6rnegi genetik algoritmadir. Genetik algoritma ile, girise uygun cikisin
onceden bilinmesi gerekmez [51]. Sekil (12)’de takviyeli Ogrenme yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 12. Takviyeli Ogrenme Yapisi

Kaynak: [51].

1.10. YSA’larin Egitilmesi

Insanoglunun beyni yasam boyunca yeni durumlarla karsilasarak biyolojik
sinir ag1 yapisindaki sinirsel baglantilar1 kurarak siirekli olarak kendini gelistirir ve
ogrenir. Benzer sekilde YSA'lar da, yapay sinir hiicreleri araciliiyla ndron
baglantilarindaki agirlik degerlerini giincelleyerek kendilerini gelistirirler ve yeni

durumlar karsisinda anlamli ¢iktilar iretebilirler.

Dolayisiyla, YSA'larin agirlik degerlerinin giincellenmesi veya belirlenmesi

agin egitimi siireciyle gergeklesir [53].

Yapay sinir ag1 (YSA) olusturulduktan sonra, ¢evresel birimlerden girisler
alinir ve rastgele segilen baslangi¢ agirlik degerleriyle isleme sokulur. Ardindan,
aktivasyon fonksiyonundan elde edilen ¢ikis ile beklenen ¢ikis degeri karsilastirilarak
hata degeri hesaplanir. Hata degeri minimum olana kadar iterasyonlar

gerceklestirilerek agirlik degerleri glincellenir. Bu siirece agin egitimi denir. Minimum
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hata elde edilene kadar ag birden fazla kez egitilebilir. Minimum hatada, gercek degere
en yakin sonuglar1 elde edebilir ve yeni durumlarla karsilagtiginda genelleme yapabilir.
Bu siiregte ag, egitilmis bir yapis1 haline gelir. Egitim tamamlandiktan sonra, ag
yapisinin en giincel agirlik degerleriyle daha once karsilasmadigr durumlar test edilir
ve agin performansi 6l¢iiliir. Bu asamaya agin validasyonu denir. Validasyon degeri
yeterince yliksek c¢ikana kadar egitim devam etmelidir. Validasyon asamasindan sonra

agin egitimi tamamlanmais olur [48].

YSA'min egitimi sirasinda iiretilen ¢ikt1 degerleri ile beklenen ¢ikt1 degerleri
arasindaki fark, Denklem (28)’de gosterildigi gibi hata olarak hesaplanir. Bu hata

degeri kullanilarak agirlik degerleri ve 6grenme parametreleri giincellenir.
En = Hy —Cp (28)
Denklem (28)’ e gore, n. durum i¢in;
E: Hata degeridir.
H: Beklenen ¢ikis degeridir.
C: Agin hesapladig ¢cikis degeridir.

Fakat bu denklemde sadece bir adet islem elemani i¢in gecerlidir. Bu durum
karsisinda hata degeri negatif veya sifir degerleri alabilir. Bunu engellemek i¢in toplam

hata Denklem (29)’daki gibi hesaplanmalidir [48].

1
Etoplam = EZm Er% (29)

1.10.1. YSA’lar icin Ogrenme Algoritmalar

YSA'larin egitimi i¢in ¢esitli 6grenme algoritmalart bulunmaktadir. Literatiirde
en yaygin tercih edilen algoritmalar arasinda geri yayilim (Back Propagation) ve bu
algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikan Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
yer almaktadir. Diger 6grenme algoritmalar1 arasinda Delta Bar Delta (DBD), Quasi

Newton (QN) gibi yontemler bulunmaktadir [54,55].

1.11. Smiflandirmada Performans Kriterleri

Tez ¢alismasinda konusmacilardan alinan ses sinyalleri, genlik ve frekans

spektrumlarindan elde edilen parametreler ile giris 6zellikleri olarak kullanilmistir.
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Cikis ozelligi olarak ise, konusmaciyr taninmasi istenilen dogru kisi ile eslestirme
yapabilmesine bagli 2 farkli ¢ikis durumu belirlenmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda bu
aktiviteleri ayirt etmek i¢cin DT, SVM, KNN, NB ve YSA algoritmalar1 kullanilmistir.
Smiflandirmada Olgiitlin  performansina ait basarmin belirlenmesinde, tablo ve

grafikler gibi farkli 6l¢iit parametreleri kullanilmaktadir.

Bir makine 6grenmesi modeli performans analizi yapilirken her modele gore
farkli metrikler kullanilabilmektedir. Bu metriklerden bazilar1 su sekilde siralanabilir:
dogruluk, kesinlik, F puani, ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi,
karmagiklik matrisi [56]. Tez ¢alismasinda, ROC egrisi ve karmasiklik matrisleri

kullanilarak performans degerlendirmeleri gergeklestirilmistir.

Karmagiklik matrisi; DP, YP, YN ve DN olmak iizere dort 6geden
olugmaktadir. Bu matrisler hiicre i¢indeki sayisal degerlere gore degisen renkler ile

gorsellestirilirler [57].

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

Dogru Negatif Yanlis Negatif

- 0
g (DN) (YN)
3
a ; Yanlis Pozitif Dogru Pozitif
s
g (YP) (DP)
0 1
Gergek Sinif

Tablo 2’de goOsterilen matrisin  O6geleri asagida maddeler halinde

acgiklanmaktadir:

o DP: Gergek pozitif sonucglarin sayisini ifade eder. Dogru bir sekilde pozitif

olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisidir.

o DN: Gergek negatif sonuglarin sayisini ifade eder. Dogru bir sekilde negatif

olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisidir.
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e YP: Yanlis pozitif sonuglarin sayisidir ancak gercek negatif olarak
siniflandirilmasi gerekir. Model tarafindan yanlis sekilde pozitif olarak siniflandirilan

orneklerin sayisini vermektedir.

o YN: Yanlis negatif olarak verilen sonuglarin sayisidir ancak gergek pozitif
olarak smiflandirilmasi gerekmektedir. Modelin yanlis sekilde siniflandirdigi negatif
orneklerin sayisini ifade etmektedir.

Karmagiklik matrisleri gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki

iliskiyi gostermektedirler [57].

Bu tez calismasinda Karmasiklik matrislerinden elde edilen dogruluk
performanslar1  Olgiilmiistiir. Dogruluk  performansini  hesaplamada dogru
siniflandirilmig 6rnek sayilart DP ile DN toplaminin toplam 6rnek sayisinin diger bir
deyisle dogru smiflarin tamami ile yanlis sinifladiklarinin toplamlarina orani

seklindedir. Denklem (30)’da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

(DP+DN)
(DP+YN+YP+DN)

Dogruluk (%) = ( ) x100 (30)

Mesela bu durumu bir 6rnek ile agiklayacak olur isek, DP gercek hasta kisiler
ise DN saglikl kisileri temsil etmektedir. Bu durumda YP gergekte hasta olmayip
hasta olarak smiflandirilan, YN ise gercekte hasta olup ancak hasta olarak tahmin
edilmeyen kisi sayis1 anlamindadir. Sayet verilerin tamaminda gercekte hasta olanlar
ve de olmayanlar1 tamamen dogru siniflamigsa, bu durumda YN ve YP sayilar1 sifir

olmakla beraber dogruluk oran1 %100 olmaktadir.

ROC egrisi ise herhangi bir simiflandirma modelinin dogru pozitif oraninin,
yanlis pozitif orani ile karsilagtirilarak degisimini gosteren bir grafiktir. ROC Egrisi
altinda kalan alan ise AUC degeri olarak nitelendirilmektedir. Bu deger ile 6grenme
modelinin performans: incelenmektedir. AUC degeri, problem ve kullanilan

algoritmalara bagli olarak degisik yontemlerle hesaplanabilmektedir [58].

Kullanilmakta olan en yaygin yontemde ise Gergcek Pozitif Oran1 (DPO) ile
Yanlis Pozitif Oran1 (YPO) karsilastirilarak, ROC egrisi altinda kalan alan
hesaplanmaktadir [59]. Ornek bir ROC egrisi ve bu egri iizerinde dikkat edilmesi

gereken noktalar Sekil 13°te gosterilmistir.
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Kaynak: [58].

ROC egrileri, dogru pozitif oraninin (DPO) ve yanlig pozitif oranina (YPO)
gore ¢izilir [60]. DPO oran1 Denklem (34) ile hesaplanmaktadir:

DP

DPO = (34)
DP+YN
YPO orani Denklem (35) ile hesaplanmaktadir:
YPO = —— (35)
YP+DN
AUC degeri Denklem (36) ile hesaplanmaktadir:
1
AUC = [ y(x)dx (36)

AUC degeri hesaplanirken denklemdeki y(x) fonksiyonu yerine DPO,
integrasyon degiskenindeki x yerine ise YPO degerleri koyuldugunda asagidaki
Denklem (37) elde edilmektedir:

AUC = [} DPO d(YPO) (37)

Sekil 14’te AUC degerinin degisiminin farkli ROC egrileri ile iliskileri
gosterilmistir. Grafik (a)’da AUC degeri 1°dir. Model performans1 ROC egrisinin sol
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iist kosesine gore arttigindan, Grafik (a)’da model, en yiiksek performansi

gostermektedir. Grafik (b)’de ise AUC degeri 0,5 olarak goriilmektedir.

Burada bu deger, DPO ve YPO dogrusal olarak arttigindan, modelin dogru
calismiyor oldugunu gostermektedir. Grafik (c)’deki 0,9 olan AUC degerine gore,
model iyi bir performans gostermektedir. Grafik (d)’de ise AUC degeri 0,6°dir ve bu

deger modelin orta seviye bir performans sergiledigini ifade etmektedir [60].

100
100

%]

DPO
%]
DPO

ALIC 1

o YPO 100
[°e]

@)

100
100

DPO
(%]
DPO

%]

(] YPO 100 o YPO 100
el [%e]

© @D
Sekil 14. ROC Egrisi ve AUC Degeri iliskisi

Kaynak: [60].

1.12. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik  doniisiimii, duragan olmayan sinyallerin  analizlerinde
kullanilmaktadir. Ozellikle zaman ve frekans analizlerinde fourier doniisiimiiniin
yetersiz kalmasindan dolay:r tercih edilmektedir. Dalgacik doniisiimii yonteminde,
gercek zamanli sinyalden zaman ve frekans 6l¢eklenmesiyle daha fazla 6zellik elde
edilebilmektedir. Bant genisliginin dar oldugu yerler icin dl¢eklenebilir ve genis bir
pencere ile alcak frekanslarda yiiksek frekans bilesenlerini analiz etmek igin

kullanilmaktadir [61].
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Dalgacik doniisiimii, frekans spektrumundaki farkli bolgelerin frekans
coziiniirliiklerinin kolaylikla ayarlanabilmesinde, farkli frekans bantlarinin spektrum
analizlerinde kullanilmas1 halinde frekans spektrumunun hepsinin hesaba dahil
edilmemesi ve bu sayede doniisiim hizinin algak frekanslarda oldukga yiiksek olmasini
saglamaktadir. Boylelikle duragan olmayan sinyaller i¢in daha kullanisli ve esnek

zaman-frekans bilgisi elde edilmesini saglamaktadir [62].

Dalgacik doniisiimii, geleneksel isaret isleme teknikleri tarafindan goriilmeyen
detaylar1 meydana c¢ikaran, isaretin Olgeklenebilen zaman-frekans gosterimi ile
analizini saglayan basarili bir aractir. Isarete Oteleme ve Olgekleme o6zelligini
kazandirmaktadir. Isaretler analiz edilirken dalgacik déniisiimiinde analiz penceresinin
konumu ve uzunlugu kendiliginden degismektedir, Fourier doniisiimiinde ise analiz
boyunca analiz penceresi kaydirilabildigi halde pencere uzunlugu sabit kalmaktadir.
Dalgacik doniisiim analizi, farkli 6lgek bolgelerine sahip bir pencereleme teknigidir.
Diisiik frekans bilgisi dnem arz ettiginde biiyiilk zaman araliklarinin, yiliksek frekans
bilgisi O6nem arz ettiginde ise kiiclik zaman araliklarinin kullanilmasina izin
vermektedir. Dalgacik doniisliimii ile alt bilesenlerine ayrilan duragan olmayan isaret,
duragan hale getirilmektedir. Sekil 15°te dalgacik doniisiimii ile sinyal analiz

yontemleri arasindaki iligki gosterilmektedir [51].
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c) KZFD d) Dalgacik Doniigimi

Sekil 15. Sinyal Analiz Yontemleri Arasindaki iliski

Kaynak: [51].
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Sekil (15a)’da bir isaretin zaman-genlik grafigi gosterilmektedir. Bu gdsterim,
isaret ile ilgili bir analiz yapabilmek i¢in ¢ok fazla anlam ifade etmemektedir. Boylece
genlik-frekans spektrumlarinin analizine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumda Sekil
(15b)’de goriildiigii iizere Fourier doniisiimii kullanmak yeterlidir ancak bu da isaretin
tamamu ile ilgili bilgi vermektedir. Bir isaretin farkli frekans bantlarinda ve farkli
bolgelerde incelenebilmesi i¢in Kisa Zaman Fourier Doniisimi (KZFD) ortaya
atilmistir. Bu doniisiimiin temeli belirli bir 6lgekteki bir pencere fonksiyonu ile isaretin
carpilmasina dayanmaktadir. Sekil (15¢)’de bununla ilgili grafik gosterilmektedir. Bu
analiz yonteminde pencerelerin esit aralikli olmasi, isaret analizi yaparken daha biiyiik
ve daha kiigiik frekanslarin incelenmesinde sorun teskil etmektedir. Bu sorunun
giderilmesi i¢in dalgacik doniisiimii analizi ortaya atilmistir. Bu sayede diisiik frekans
bilgisinin dnemli oldugu arastirmalarda biiyliik zaman araliklari, yiiksek frekans
bilgisinin 6nemli oldugu arastirmalarda da kii¢iik zaman araliklarinin kullanimina
olanak saglanmaktadir [59]. Sekil (15d)’de Dalgacik Doniisiimii ile ilgili grafik

gosterilmektedir.

Fourier doniisiimii, sadece siniis ve kosiniis fonksiyonlarmin kullanildig1 tek
bir baz fonksiyon kiimesine sahiptir. Ancak dalgacik doniisiimleri sonsuz sayida baz
fonksiyonlar1 kiimesine sahiptir. Bu nedenle dalgacik doniistimii analizi ile, fourier
analizi gibi diger zaman-frekans metotlarinin kullanilmasi sonucu sakli kalan bilgiye
dogrudan erisilebilmektedir. En fazla kullanilan dalgacik cesitleri Haar, Meksika
sapkasi, Coiflet, Meyer, Symlet ve en 6nemlisi Daubechies olarak siralanabilir.
Daubechies dalgacik ailesi hem siirekli dalgacik doniistimii hem de ayrik dalgacik
dontisimii i¢cin kullanim 6zelligi tasimaktadir. Aynm1 zamanda ortogonallik ve

biortogonallik 6zelliklerini saglamaktadirlar [48, 63].
Miihendislik uygulamalarindaki kullanimlarda en fazla tercih edilen dalgacik
tiiri oldugundan, bu ¢alismada da Daubechies dalgacik tiirleri tercih edilmistir.
1.12.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Stirekli Dalgacik Dontigsiimii (SDD)’de, 6l¢eklenebilen ve sinyal boyunca
kaydirilabilen pencere modiilleri kullanilmaktadir. Her kaydirma isleminin sonunda

sinyale ait spektral bilesenler incelenir. Pencereleme yapilirken, fourier dontistimiinde
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sabit 6l¢ekleme ile esit araliklarda spektrum elde edilmektedir. Dalgacik doniisiimiinde

ise zaman frekans analizleri farkli 6l¢eklemeler kullanilarak yapilabilmektedir [64].

Denklem (38)’de bu donilisim metodunun matematiksel esitligi ifade

edilmektedir.
+00 1 t—b
Wa,b) = [77®) 7= wan () dt (38)

Denklem (38)’de X(z), sinyalin zamana bagli degisimi olarak ifade
edilmektedir. Doniisiimde kullanilacak olan dalgacik fonksiyonu ¥(t), farkli frekans
seviyeleri i¢in doniisiim faktorii b olarak tanimlanmaktadir. Diger bir parametre olan
a faktorii ise ol¢eklemede kullanilmaktadir. Boylece ana dalgacigin kendisi ise; a=1,

b=0 degerleri igin 1, , (t) = P (t) olarak tanimlanmaktadir [61].

1.12.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) metodu ise yapi itibariyle ayrik zamanl
Fourier doniistimiine benzemektedir. Giris sinyali analizler i¢in farkli fonksiyonlar ile
parcali bir sekilde ayrik olarak analiz edilmektedir. Ayrik dalgacik doniistimii
metodunda, ayrik zamanl fourier doniisiimiinden farkli olarak pencereleme yerine ayr1
bir  dalgactk  fonksiyonu  kullanilmaktadir  ve analizler bu  sekilde
gerceklestirilmektedir. Ayrica bu yontemde, yiiksek frekanslara ¢ikildiginda zaman

¢Oziinlirligl artmaktadir. Boylece diisiik frekans ¢oziliniirliigii elde edilmektedir.

Algak frekanslara inildigi durumda ise zaman ¢oziiniirliigli azalir, yiiksek
frekans ¢oziintirliigii elde edilir. Boylece sinyal zaman-frekans diizleminde etkin bir
sekilde islenmektedir [65]. Bu tez c¢alismasinda Ayrik Dalgacik Dontisiimii

kullanilmasi tercih edilmektedir.

Ayrik Dalgacik Dontisiimii, duragan olmayan bir sinyale uygulandiginda ¢(t)
fonksiyonu ve dalgacik y(t) fonksiyonu olmak iizere iki 6nemli fonksiyon karsimiza
cikmaktadir. Olgekleme fonksiyonu, yaklasim bilesenlerini olusturmak iizere giris
sinyali ile konvoliisyona girmektedir. Denklem (39)’da olgekleme fonksiyonunun

matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

$(t) = 22 p(27™t —n) (39)

37



Denklem (39)’da m oOl¢ekleme seviyesi sayisini, n ise Oteleme miktarini
gostermektedir. Giris sinyali ile konvoliisyona giren bu fonksiyonun olusturdugu

yaklasim katsayilarinin matematiksel gosterimi Denklem (40)’da ifade edilmektedir.

Sm,n = f_J::X(t)qu‘n(t)dt (40)

Elde edilen bu yaklasim katsayilar1 yaklasim ve detay bilesenleri
hesaplanmaktadir. Olgekleme fonksiyonu ile tekrar isleme sokulan yaklasim
katsayilari, yaklasim ve detay bilesenlerinin hesaplanmasini saglamaktadir. Denklem
(41)’de yaklasim bilesenlerinin, Denklem (42)’de ise detay bilesenlerinin

hesaplanmasini gosteren esitlikler ifade edilmektedir.
A(t) = Z?f:—oosm,n(pm,n(t) (41)
D (t) = Z%o:—oo Tm,nlpm,n (t) (42)

Denklem (42)’de T detay katsayilarini, wy, . (¢) ise dalgacik fonksiyonunu
ifade etmektedir. Detay ve yaklasim bilesenlerinin hesabi yapilirken 6l¢ekleme
fonksiyonunun kayma ve daralma 6zellikleri 6nem kazanmaktadir. Denklem (43)’te

bu durum ile ilgili esitlik ifade edilmektedir.

¢(t) = Xy cxp(2t — k) (43)

Denklem (43)’te zaman ekseninde k kadar otelenerek elde edilmis olan ¢ (2¢-
k) fonksiyonunun, her bir k£ degerine karsilik elde edilmis olan cx 6l¢ekleme katsayisi
ile carpilmasi sonucu ¢(t) fonksiyonu elde edilmektedir. Ortogonalligi saglamak i¢in
her bir k degerine karsilik gelen c¢i 6lgekleme katsayilarinin toplami ve 6lgekleme

katsayilarinin karesel toplamlarinin ikiye esit olmasi gerekmektedir. Dalgacik
denklemi, 6lgekleme katsayilar1 kullanilarak Denklem (44)’te gosterildigi sekilde elde
edilebilmektedir.

P(t) = T (=D c;,p (2t — k) (44)

Denklem (44)’te dalgacik katsayis1 by matematiksel olarak (-7)* c;« seklinde
gosterilmistir. Dolayistyla esitlik tekrar diizenlendiginde Denklem (45)’te gosterildigi
gibi bir esitlik elde edilmektedir [48].

() = Xk bep(2t — k) (45)
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Bu katsayilarin belirlenmesi siirecinde bahsedildigi iizere farkli dalgacik
modelleri mevcuttur. Ancak Daubechies dalgacigi doniistimii daha kolay hale
getirmektedir. Bu dalgacik dbN olarak Boyle bir dalga 2N adet 6lgekleme katsayisina
sahiptir [66].

Bu tez caligmasinda konusmacilardan alinan ses sinyallerinin dalgacik
doniistimleri db4 Daubechies dalgacik fonksiyonu ile Ol¢ekleme yapilarak detay
bilesenleri elde edilmistir. Elde edilmis olan detay bilesenlerinin her birinden Shannon
entropileri, E;, E>, E3 ve E4hesaplanarak giris 6zellikleri olarak kullanilmistir. Burada
elde edilen her bilesenin dalgacik enerji spektrumlar1 Ej dikkate alinmistir. Denklem

(46)’da bu durum ifade edilmektedir.
2 , , p
Ey = |D;()|" ,{D;(k): [27U*Vfs, 27 fs | (j = 1,2, ..., m) (46)

Denklem (46)’da Dj(k) ifadesi detay bilesenlerin 6rnekleme frekansi (fs)’e
bagli olarak j 6l¢eginde, k anindaki frekans domenindeki gosterimidir. Boylece her bir
detay bilesene ait Shannon entropi E; degerleri denklem (47)’de gosterildigi sekilde
hesaplanmistir [48].

Ej = — Yy EjxlogEj;, “47)

Tez calisgmasinda bu islemlerin tamami Matlab programinin dalgacik

dontigiimii arayiizii kullanilarak gerceklestirilmistir.
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IKiNCi BOLUM
ANALIZ BULGULARI

Bu béliimde, yaslar1 18 ile 39 arasinda degisen 10 farkli konusmacidan alinan
konusma o6rnekleri kullanilarak veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde her bir
konusmaciya 25 farkli kelimeler soyletilerek toplamda 260 adet veri Matlab yazilimi
ile Machine Learning Toolbox kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar grafik ve
tablolar halinde sunulmustur. Verilerin smiflandirilmalarinda K-Katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi (k-fold) degeri 5 olarak secilmistir. Bu sayede makine 6grenme

modeli 5 kez egitilmistir.

2.1. Ses Sinyaline Ait Genlik ve Frekans Ozellilerinin Analizleri

Bu c¢aligmada ses sinyaline ait Ortalama Frekans (Mean Frequency-MNF),
Medyan Frekans (Median Frequency-MDF), Ortalama Mutlak Genlik (Mean Absolute
Value-MAV), Ortalama Karekdk (Root Mean Square-RMS), Sifir Gegis Sayis1 (Zero
Crossing-ZC), Willison Genligi (Willison Amplitude-WAMP), Dalgo Boyu
(Wavelenght-WL), Log Dedektér (LOG), Varyans (Variance-VAR), Maksimum
Fraktal Uzunlugu (Maximum Fractal Lenght-MFL), Standart Sapma Standart
Deviation-(SD), Mutlak Genlik Degisimi (Average Amplitude Change-AAC) ve
Mutlak Standart Sapma (Differance Absolute Standard Deviation-DASD) olmak {izere
toplamda zamana baglh genlik ve frekansa ait 14 farkli 6zellikler, 6 farkli makine
O0grenme algoritmalariyla ayr1 ayr1 analiz edilmistir. Bu algoritmalar Karar Agaclar
(Decision Tree-DT), Lineer Diskriminant (LD), Destek Vektor Makine (Support
Vector Machine-SVM, Naive Bayes (NB), En Yakin Komsuluk (K-Nearest
Neighbors-KNN) ve de Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olmaktadir. Analiz sonuglarinda
ROC egrileri ve de Karmasiklik Matrisleri elde edilmistir. Bu analizlerde 2 adet sinif
kullanilmis, makine 6grenmede egitimler bu iki sinifa gore gerceklesmistir. Bu
siniflamanin amaci gergek kisiyi diger bir deyisle istenilen kisiyi (6rnegin akilli ev
uygulamasi i¢in ev sahibini) tahmin etmektir. Dolayisiyla diger kisiler (0 sinifi),
gercek kisi (1 sinift) olmaktadir. Ancak bu ¢alismada 10 farkli kisi oldugundan dolayz,
her bir kisi sirasiyla 1, digerleri 0 sinifi olacak sekilde bu calisma tekrarlanmistir.

Calisma siralamasinda Sekil 16” da goriildiigii gibi her bir kisi i¢in sirasiyla 1, digerleri
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0 olmak iizere iki sinifa ayrilmistir. Elde edilen bulgularin tamami Tablo 3’te ayrica

gosterilmektedir.

6‘06 A o 2 a\ﬁ
g o2 o &
A 06 Oe. Ls) T

1.ci kisi

2.ci kisi

3.cli kisi

4.cii kisi

5.ci kisi

6.cikisi

7.ci kigi

8.ci kigi

9.ci kisi

10.cu kisi

Sekil 16. Her Bir Deneme icin Kisilere Gore Siiflama Siralamalari.

Tablo 3. Zamana Bagh Genlik Frekans Ozelliklerine Ait Bulgularin Kisilere ait

Karsilastirmalh Sonuglari

1. Kisi | 2. Kisi | 3.Kisi | 4.Kisi | 5.Kisi | 6.Kisi | 7.Kisi | 8. Kisi | 9.Kisi |10. Kisi
(ERKEK) | (ERKEK) | (KADIN) | (ERKEK) | (KADIN) | (ERKEK) | (ERKEK) | (KADIN) | (KADIN) | (KADIN)
DT (Fine Tree)| 88,8 88,5 88,5 90,4 93,1 | 93.8 92,7 90 96,5 97,3
DT (Medium Tree)| 88,8 88,5 88,5 90,4 93,1 | 93.8 92,7 90 96,5 97,3
DT (Coarse Tree)| 88,8 86,2 90,4 91,5 90,8 | 93.1 90 90,8 94,6 97,3
LD (Linear Discriminant)| 88,5 90,4 89,2 88,1 90,4 90,4 88,8 89,6 89,6 98,5
NB (Kernel Naive Bayes)| 82,7 79,6 80,4 85 919 | 87.7 84,6 88,8 86,9 98,8
SVM (Linear SVM)| 90 90 89,6 90 90 87.7 88,5 88,8 90 99,2
SVM (Quadratic SVM)| 86,2 86,9 88,5 88,5 90,8 | 95.4 95 84,2 90,4 99,2
SVM (Fine Gausssian SVM)| 89,6 89,6 90 88,5 92,7 | 94.6 93,8 91,9 91,2 93,5
SVM (Medium Gausssian SVM)| 90 90,4 90 90 90 91.2 90 90 90 97,7
KNN (Fine KNN)| 86,2 90,4 87,7 85,8 92,7 | 96.5 91,9 87,3 88,5 98,5
KNN (Medium KNN)| 89,6 90,4 90 88,8 91,9 | 93.1 90,8 91,2 91,9 98,8
KNN (Coarse KNN)| 90 90 90 90 90 90.0 90 90 90 90
KNN (Weighted KNN)| 87,7 91,9 90 89,6 91,9 | 95.8 91,5 90,8 91,2 98,8
YSA (Narrow Neural Network)| 89,2 87,7 90 88,8 92,7 | 93.5 92,7 89,2 88,5 98,1
YSA (Medium Neural Network)| 86,9 90 90,8 89,2 92,7 | 96.2 93,5 90 88,5 98,5
YSA (Wide Neural Network)| 87,7 87,3 89,6 87,3 91,2 | 95.8 91,2 89,2 88,5 98,5

Tablo 3’te goriildiigli gibi degerler kisiden kisiye degismekle beraber,
maksimum %99,2 ve %98,8 mertebelerinde yliksek dogruluk oranlar1 ile SVM ve
KNN siniflayicilarda ve minimum deger NB simiflayicisiyla %79,6 mertebelerinde
elde edilmistir. Dolayistyla zamana bagli genlik ve frekans 14 farkli 6zelligin tamanu

kullanilarak SVM ve KNN ile yiiksek sonuclar elde edilebilmekle beraber literatiirde
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%83-%89 dogrulukta konugmaci tanimlamasi i¢in kullanilan MFCC ile yapilan emsal
calismalara [15,16] kiyasla iyi performans olarak kabul edilebilir.

Ayrica zamana bagl genlik ve frekans 6zellikleri (Ortalama Genlik, Standart
Sapma, Maksimum, Minimum ve Medyan frekans degerleri, regresyon katsayilar1 v.b.
Ozellikler) Karar Agaclar1 (Decision Tree-DT) ve Destek Vektor Makine (DVM) ile
birlikte kullanarak 0,69 ile 0,84 oraninda elde edilmis [9] caligmalara kiyasla da
sonuclar tatmin edicidir.

Bu calismada her bir katilimer kisilere ait performanslar 14 farkli 6zellik
kullanilarak Karmagiklik matrisleri ile ele alinmistir ve Tablo 3’°te gosterildigi gibidir.
Ornek olarak 6. kisiden elde edilen sonuglar irdelendiginde, Sekil 17°deki grafikler
elde edilmistir.
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Sekil 17. 14 Ozellik ile Elde Edilen Maksimum ve Minimum Oranlar.
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Sekil 17°de Farkli 14 6zelligin tamami kullanilarak en yiiksek %96,5 dogruluk
orani ile KNN algoritmasi, %87,7 ile NB algoritmast diisikk performans
gostermektedir. ROC egrilerinden elde edilen en yiiksek performansta AUC degeri
0,94 ile KNN olmaktadir. Yine de bu 14 6zelligin ayr1 ayr1 sonuglara olan etkisini
incelemede istatiksel yontem olarak pearson korelasyon analizi yapilarak en etkili
ozellikler belirlenmeye ¢alismistir. Bu islemde Kadin ve Erkek katilimcilar 2 sinifa

ayrilarak incelenmistir.

Tablo 4. Pearson Korelasyon Analizi

Giris Ozelligi P degeri
MNF 0,1679
MDF 0,1149
MAV 0,6425
RMS 0,6736

ZC 0,1391
WAMP 0,0472
WL 0,2108
SSC 0,0472
VAR 0,5610
MFL 0,3176
SD 0,6744
AAC 0,4766
DASD 0,5134

Tablo 4’te goriildiigii gibi 5 farkli 6zellik olan MAV, RMS, VAR, SD VE
DASD o6zelliklerin siniflandirma sonuglandirmalarina etkisi yiiksektir. Bu sebeple
sadece bu 5 farkli 6zellikler kullanilarak analizler tekrarlanmistir. Buna 6rnek olarak
aynt sekilde 6.c1 kisinin 14 Ozellik ile elde edilen sonuglarini ele aldigimizda
maksimum %93,1 dogruluk orant ve de 0,93 AUC degeri ile SVM, en kéti
performansta ise %76,5 dogruluk oram1 ve de 0,86 AUC degeri ile NB algoritmasi

gostermektedir. Bu durum Sekil 18’ de gdsterilmektedir.
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Sekil 18. 5 Ozellik ile Elde Edilen Maksimum ve Minimum Oranlar.

Son olarak Tablo 4’ e gore en etkin 2 6zellik olan RMS degeri ile VAR degeri
ile simiflandirmalar yapildiginda KNN ve SVM algoritmalarinin %90 performans
verdigi goriilmiistiir (Sekil 19).

Buraya kadar elde edilen bulgulara ait grafiksel sonuglar, yukarida agiklanan
ozelliklere ait maksimum ve minimum performans degerlerini gésteren sonuglardir ki
bu sonuglar, ROC ve karmasiklik matrisleriyle gosterilmistir. 6. katilimciya ait farkl

algoritmalari igeren tiim dogruluk performans oranlar1 Tablo 5’te detaylandirilmistir.

Tablo 5’te goriildiigii gibi 6zellik sayis1 azalinca performans degerlerinde
diisme gozlenmektedir. Ancak yine de etkin 6zellikler sec¢ildiginden dolay1 diisiis

miktar1 yaklasik %3 mertebelerinde siirli kalmaktadir.

44



-}

Gergek Simif

o Tahmin Simf 1

(-]

58

Gergek Simif

o Tahmin Simif 1

KNN

o8

0.6

0.4

Gergek Pozitif Orami

0.2

NB

0.8

0.6

Gerpek Poritif Oram

0.4

0.2

04 !
Yanhs Pazitif Oran

AUC=0,88

0.6

AUC=0,86

0,2 0.4 0,6

Yanhy Poritif Gran:

o8 1

Sekil 19. 2 Ozellik ile Elde Edilen Maksimum ve Minimum Oranlar.

Tablo 5. Zamana Bagh Genlik Frekans Ozelliklerine Ait Bulgularin

Karsilastirmah Sonuglar:

) 5 Ozellik ile )
Makine (")grenme Algoritmalar léil)Oogs:ll;ll:l;le %Orgal;:;:::_l: 212) de:::ll; ;(le
Oranlar (%) (%) Oranlan (%)
DT (Fine Tree) 93.8 90.8 84.6
LD (Linear Discriminant) 90,4 93.1 89.2
NB (Kernel Naive Bayes) 87.7 76.5 76,5
VM (Linear SVM) 87.7 92.3 90.0
SVM (Quadratic SVM) 95.4 92.3 82.7
SVM (Fine Gausssian SVM) 94.6 93.1 90.0
SVM (Medium Gausssian SVM) 91.2 91.5 90.0
KNN (Fine KNN) 96.5 91.2 81.2
KNN (Medium KNN) 93.1 90.0 90.0
KNN (Coarse KNN) 90.0 90.0 90.0
KNN (Weighted KNN) 95.8 92.3 82.3
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2.2. Ses Sinyalinin Dalgacik Doniisiimlerine Ait Analizler

Bu boliimde ayrica ayni ses sinyallerinin dalgacik doniisiimleri metodu
kullanilmasma yonelik bulgular yer almaktadir. Bu bdéliimde kullanilan dalgacik
fonksiyonu Daubechies (db4) 4 olgeklemeli fonksiyon kullanilmistir. Elde edilen
dalgaciklara ait Shannon Entropi Ozellikleri kullanilarak bu kez ayni makine
algoritmalariyla sonuglar karsilastirmali olarak incelenmistir. Sekil 20°de 6rnek bir ses
sinyaline ait Matlab Wavelet 1-D toolbox kullanilarak elde edilen Shannon Entropileri

ekran goriintiisii gosterilmektedir.

4 Wavelet Packets 1-D = 0 X
File View Tools Window Help
Data (Size) data (278528)

Analyzed Signal : length = 278528 Wavelet @b via ¥

03 Level 4 v

02
Entropy shannon v
01

o Analyze
02

-03

05 1 15 2 25 Inital Tree

BestTree
Colored Coefficients for Temminal Nodes

CutTree at Level 4

Node Label Entropy pal

Node Action : Visualize 5

Select Nodes and Reconstruct

Ful Size

Node Action Result

Cfs Col. FRQ : Global + abs. v

[ I

frequency ordered coefficients

Scaie of colors from MIN to MAX Colormap cool

Nb.Colors <[ [ »|| 128

Info Y- History T View Axes Close

Sekil 20. Ornek Bir Sese Ait Dalgacik Shannon Entropi Analizi.

Bu calismada, dalgacik doniisiimlerinin 4 6zellikli detay katsayilar1 46 ve 47
numaralt denklemlere gore hesaplanmis, entropi 6zellikleri (db4) E1, E2, E3 ve E4
elde edilmistir. Her bir kisiye ait bu dort 6zellik verisi makine 6grenme algoritmalari
kullanilarak smiflandirilmistir. Bu 6zellikler kullanilarak maksimum %91,5 oraninda
SVM (Fine Gausssian) dogruluk orani elde edilmistir (Sekil 21). Ayrica AUC degerleri
bakimindan maksimum 0,86 mertebelerinde oldugu goézlenmistir (Sekil 21). Tablo
6’da ayrica diger algoritmalarla birlikte elde edilmis performans sonuglar

detaylandirilmistir.

46



SVM

1
] 08
z
s
_ S
T E o6 |
5 s
-:"r § AUC=0,86
]
3 5 oA |
a o,
% 22 -
o s o
. 1
5 0 0.2 0,4 0,6 08 1
o Tahmin Simf 1 Yanhs Pozitif Orani
oT
N O
0 a9 s
z
3
. S
= ;
z E os
= £
3 = AUC+0,83
e 3
] & oa

o Tahmin Sinh 1 o 0.2 0.4 0.6 08 1

Yanhs Pozitif Orami

Sekil 21. Entropi (db4) ile Elde Edilen Maksimum ve Minimum Oranlar.

Tablo 6. Entropi (db4) Ozelliklerine Ait Bulgularin Karsilastirmali Sonuglar

Dalgacik Shannon Entropi Ozellikleri

Makine Ogrenme Algoritmalari Dogruluk Oranlar (%)
DT (Fine Tree) 86.2
DT (Medium Tree) 86.2
DT (RUSBoosted Tree) 78,8
LD (Linear Discriminant) 88,8
NB (Gaussian Naive Bayes) 81,9
NB (Kernel Naive Bayes) 83,5
SVM (Linear SVM) 90,4
SVM (Quadratic SVM) 91,2
SVM (Fine Gausssian SVM) 91,5
SVM (Medium Gausssian SVM) 90,0
KNN (Fine KNN) 86,9
KNN (Medium KNN) 90,0
KNN (Coarse KNN) 90,0
KNN (Weighted KNN) 90,0
YSA (Narrow Neural Network) 90.4
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Bu tez galigmasi, ses sinyallerine ait kisi tanilamasi i¢in yapilan bir caligmadir.
Bu ¢alismada sese ait zamana bagli genlik ve frekans 6zellikleri tanilamada DT, SVM,
NB, KNN, LD ve YSA algoritmalar1 kullanilarak detaylica incelenmistir. Performans
sonuglar1 Karmasiklik matrisi, ROC egri grafikleriyle birlikte tablolar halinde

detaylandirilmistir.

Tablo 3’te goriildiigii tizere 14 6zelligin tamami kullanilarak %99,2 ve %98,8
mertebelerinde SVM ve KNN siniflayicilarda yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir.
Ancak en etkili 5 o6zelligi kullandigimizda bu oran %93,1 seviyelerine kadar
diismektedir. Ozellik sayisin1 2’ye diisiirdiigiimiizde ise bu oran %90 mertebelerine
gerilemektedir. Ozellik indirgemesiyle gergek uygulamalarda hizin artmasi sonucu
zamandan tasarruf edilmesi saglansa da dogruluk performansini azaltma yoniinde bir
egilim soz konusudur. Diger bir deyisle ozellik sayisinin artmasi da dogruluk
performansini olumlu etkiler. Boylece bu tez calismasinda elde edilen sonuglarla,
literatiirde (Phinyomark, 2012) ve arkadaslarinin yaptiklari ¢aligmalarin desteklendigi
goriilmektedir [67]. Ayrica bu calismanin en etkili ozelliklere indirgenerek
tekrarlanmas1 durumunda da, %90-%93 mertebelerinde etkili bir performans elde
edilebilmektedir. Dolayisiyla sadece birka¢ 0Ozellik kullanilarak, ozellikle de
endiistriyel ve akilli ev uygulamalarinda kisi tabanli algilamalar icin yeterli ve etkili

cozlimler tiretilebilecegi agiktir.

Literatiirdeki caligmalar kelime tabanli siniflamaya yoneliktir. Boylece
kisilerin soOyledikleri kelimeler kolaylikla algilanabilmektedir. Bu tez c¢alismasi
literatiirdeki MFCC, regresyon katsayilari, genlik frekans oOzellikleri (Ortalama
Genlik, Standart Sapma, Maksimum, Minimum ve Medyan frekans v.b.) ile
konusmaciya yonelik emsal calismalara [9,15,16] kiyasla basarili bir performans
olarak kabul edilebilir.

Bu ¢alisma kisilerin ses tinilarini algilamaya diger bir deyisle kisi ayirt etmek
i¢in yapilan bir ¢aligmadir. Ayrica kullanilan genlik ve frekans 6zellikleri bakimindan
0zglin ve detayl bir ¢alismadir. Yine de literatiire eksta bir katki acisindan ¢alismay1
bir adim 6ne tagimak adina dalgacik doniisiimleri kullanilarak her bir dalgacigin 4.cii

seviyede Shannon entropi kazanclari da ayrica 6 farkli makine O6grenme
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algoritmalariyla birlikte ayr1 ayri incelenmis, performans o6zellikleri Tablo 6’da
detaylandirilmistir. Burada maksimum SVM ile %91,5 oraninda performans elde
edildigi gozlenmektedir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasi, endiistriyel ve ev tipi ses tabanli uygulamalarin
gelistirilmesi i¢in bizlere hangi 6zelliklerin daha kullanish oldugunu gosterme adina

literatiire katkilar saglamaktadir.
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E. EKMATERVALLER

1. Kullamtacak Olgekler
Olgek kullanilmayacek olup, sadece mikrofon ses kaydedicl cihaz kullanilasaktir, Bu cihaz
kigiye fiaiksel bir temasta bubanenadan kapali bir atamda 30cm mesafeden crnluma 3sn'lik
kayitlar geklindedir.

2. Katibmar Bllgl ve Onam Formu
Katihnoct Bilgi ve Onam Forma (EK. 2)'de ayneca meveutior.

3. Kathm Sonrasi Bitgi Formu (gerckirse)

"0 * Bk K] Oy Tamrns P TORITAK ‘e 21 Ekiee 2010'4 yaywwdackis duyurays intinades Sanwbmmntir,
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“paakine DERENME ALGORITMALARIYLA KOMWSMAL] TANILAMASE KOMULL TEZDE SES KAYDI
ALINIRKEN KISILERE SOYLETILECEK KELIMELER:

1. Angiklopedi
2- Balli

3. Benzer

4- Bentin

5~ Birek

5 Demakrasi
7. Dergah

8- [Elbise

9. Eldiwen
10- Enteresan
11- Fewkalade
12- Hakem
13- Hosgakal
14- Kendi

15- Lacivert
16- Mendil
17 Merhaba
18- Muhabbet
19 Mihendis
20- Portakal
- Riya

21 Semiiye
23- Tolerans
24- Yann

25. Zengin
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Ek-2 Katithime: Bilgi ve Onam Formu

Saym Kanlumes, Kabldiginaz bu galigma bilimsel nitelikte bir aragtinna obup konusa, MAKINE OGRENME
ALGORITMALARIYLA KONUSMACT TANILAMASI *dar. B aragtirma, Doguy Universitesd Lisans Oxtid
Enstitfisd Edektronik ve Haberlesme Mohendisligi Yoksek Lisansmin skademik amgtomasin: kapsamaktadir.

Bu gulagtmays katilmak ginGlilak csssioa dayanmakiadir, Caligmayn Katidmama ve galigmanm herhangi bir
agumasinda, highir cczays/yaptirma maruz Kakmaksuam, galigmadan syrinsa hakkma sahipsiniz. Aragtirmada
yer almaniz nedeniyle size highir Sdeme yapriimayacak ve sizden de highir Boret talep odilineyoocktir. Anket
yanstlamamz, araglirmaya katthm igin onam verdiginiz anlamma gelmeksodie, Aragtarmsa hakkanda daha (a2da
hilgi almak igin arastrmac: Koray OZTURK e bayvurabilic, kendilering 0532 221 66 17 numarals cop
tebefonkarmdan erigehilirsiniz.

Arugtirmanin bilgilendinilmiy gdndiil obur formendaki tim aydklamalar okudury/siizld olurak dinbedim. Bann
yukanda koousu ve amact belirtilen aragtirma ile ilgili yanh ve sézld agklama agagida belirtilen aragtirmac:
tarafindan vapedds, Amagtumnays gie0i0 olarak katildsgims istedigim zaman gerekoeli veya gerckesiz olarak
aragtirmsadin aynlabibecegimi bilivorum, Soz konusy amgtrmaya, highir basks ve zorlama obmaksizn kendi
rzamla Kitilmisys kabul ediyorum,

CGondlldngn Adi-Sovads Imezass Tarih:

Aragtwma hakkmdaki yukandaki ve istenen diger bilgiler katihmcrys tarafimdan sgikanmg ve yazl
onamus almmegter

Arzstirmacmem (Adw-Soyadi) Imzass Tarih: Komy OZTURK

Ll
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