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OZET

S(“)ZCI’:JK VE HECE TABANLI
KONUSMA TANIMA SISTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Ozlem YAKAR

Yiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Rifat ASLIYAN
2016, 47 sayfa

Bu tezde hece ve sozciik tabanli Tiirkge konugsma tanima sistemleri gelistirilerek
karsilastirilmistir. Yapilan bu uygulamalar, orta 6lcekli, ayrik ve kisiye bagiml
sistemlerdir. Bu sistemlerde, Dinamik Zaman Biikmesi (DZB), Destek Vektor
Makinesi (DVM), Cok Katmanli Algilayict (CKA) ve Sakli Markov Modeli
(SMM) metotlar1 kullanilarak egitim ve test islemleri yapilmistir. SMM, CKA ve
DVM metotlariyla her hece ve sozcik igin hece ve sozcik modelleri
olusturulmustur. Bu modellere gore tanima islemi gerceklestirilmistir. Sistemler
genel olarak Onisleme, Oznitelik ¢ikarma, hece ve sozciikk egitim ve tanima
safhalarindan olugmaktadir. Hece tabanli sistemlerde artisleme isleminde
uygulanmugtir. Onisleme safhasinda ses sinyalleri diizlestirilir ve pencereleme
islemi yapilir. Sonra, sozciik ve hece simirlari belirlenir. Oznitelik ¢ikarma
asamasinda, her bir sdzciik ve hece i¢cin MFCC o6znitelik vektorleri olusturulur.
Vektor olarak temsil edilen bu hece ve sozciikler SMM, CKA ve DVM
metotlartyla egitildikten sonra tanima iglemi yapilir. Hece tabanli sistemlerde,
artisleme yapilarak sistemlerin basaris1 6nemli 6l¢iide artirilmigtir. 200 Tirkce
sozciikle yapilan test isleminde, hece tabanl sistemlerdeki en iyi dogru tanima
oranlart DZB i¢in %94,2; CKA i¢in %88; SMM i¢in %82,6; DVM igin ise %90,8
olmustur. Sozciik tabanli sistemlerde ise DZB i¢in %96; CKA i¢in %82,6; SMM
icin %89,4; DVM igin ise %90,7 oraninda dogru tanima gerceklestirildi.

Anahtar Kelimeler: Konusma Tanmma, Tiirkge Konusma Tanima, Sozciik ve
Hece Tabanli Konusma Tanima, SMM, CKA, DZB, DVM






ABSTRACT

A COMPARISON OF WORD AND SYLLABLE-BASED
SPEECH RECOGNITION SYSTEMS

Ozlem YAKAR

M. Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Rifat ASLIYAN
2016, 47 pages

In this thesis, word and syllable-based Turkish speech recognition systems
developed and compared. The developed systems are discrete, middle-sized and
user-dependent. In these systems, Dynamic Time Warping (DTW), MultiLayer
Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM) and Hidden Markov Model
(HMM) methods are used in training and testing operations. Using HMM, SVM
and MLP methods, word and syllable models are generated for every word and
syllable. The recognition operation is applied with these models. The developed
systems consist of preprocessing, feature extraction, word and syllable training,
recognition and postprocessing operations. Postprocessing has been implemented
for syllable-based systems because these approach can be applied for subwords as
syllables or letters. In preprocessing, speech signals are flattened, and windowing
has been made before the boundaries of the word and syllables are detected. In
feature extraction phase, the vectors of Mel Frequency Cepstral Coefficient
(MFCC) features which represent the utterances of word and syllables are
constructed for each word and syllable. After these feature vectors are trained by
HMM, MLP and SVM, the recognition operation of each word in test set is made
to measure the systems success. In syllable-based systems, postprocessing is
highly effective to increase the accuracy of the systems. In testing operation made
with 200 Turkish words, the best accuracy rate of syllable-based systems are
94.2%, 88%, 82.6% and 90.8% for DTW, MLP, HMM and SVM respectively.
But, in word-based systems, the accuracy rates for DTW, MLP, HMM and SVM
are measured as 96%, 82.6%, 89.4% and 90.7% respectively.

Key Words: Speech Recognition, Turkish Speech Recognition, Word and
Syllable-Based Speech Recognition, HMM, MLP, SVM, DTW
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1. GIRIS

Konusma tanima (Speech Recognition), sozciik ses sinyallerinin islenerek metne
doniistiiriilmesi igslemidir (Vicens, 1969; Rabiner ve Juang, 1986; Rabiner ve
Juang, 1993; Jelinek, 1998; Mengiisoglu, 1999; Kog, 2002; McCowan vd., 2004;
Yalgm, 2008; Asliyan, 2008). Konusulan sozciik veya ifadeleri tanimlayarak,
elektronik makineler tarafindan okunabilecek bir formata doniistiiren konusma
tamima islemi, fare veya klavye gibi araglart kullanmadan, cihazlarin sesli
komutlarla yonetilmesini saglar.

Konugma tanima metotlari, biinyesinde bulunan sézciik sayisina goére, az sayida
sozciige sahip olanlar kiigiik Olgekli (0<x<200, x:sozciik sayisi), orta sayida
sozciik igerenler orta 6lgekli (200<x<1000) ve ¢ok miktarda sozciik igerenler ise
biiyiik 6l¢ekli (x>1000) konusma tanima sistemleri olarak adlandirilirlar (Tirk ve
Arslan, 2004; Yalgin, 2008). Ayrica, konugsma tanima sistemleri konusmact
sayisina bagli olarak ikiye ayrilir. Kisiye bagimli sistemlerde, sistem tek bir kisinin
sesiyle egitilir (Tunali, 2005). Bu sistemlerin basar1 orani ¢ogunlukla yiiksektir.
Kisiden bagimsiz (kisiye bagl olmayan) sistemlerde ise ¢ok sayida kisinin sesini
tanima olanagi vardir (Rabiner vd., 1979). Bu sistemleri herkes calistirabilecegi
i¢in, sinirsiz sayida insanin sesini sisteme tanitmak gerekir. Dolayisiyla bu durum,
konugma tanimanin basarisini olumsuz etkiler. Konugma tanima alaninda yapilan
calismalar son yillarda hiz kazanmistir. Konusma tanima ¢alismalarinin
¢ogunlugunda ses birimlerinden olan fonem tabanli, hece tabanli ve sozciik tabanl
birimler kullanilmustir.

Konusma tanimayi zorlagtiran bazi etmenlere bakildiginda; konusmacinin kisiden
kisiye farklilagmasi, kullanilacak kelimelerin g¢oklugu, konusmaya dis ¢evredeki
seslerin (giriiltii, miizik vs.) karigmasi ya da iki konusmanin birbiriyle
ortiismemesi, giinlik konusma ve aksan nedeniyle kelimelerin okunuslarinin
¢esitlenmesi (Ornegin “gelecegim” sozciigiiniin “gelecegim, gelecem, gelicem,
gelcem” sekillerinde okunmasi.) gibi etkenlerin oldugu goriiliir. Konugma Tanima
Sistemleri (KTS), bu zorluklar1 en aza indirgeyerek tanimayr kolaylastirmaya
yardime1 olmaktadir. Gilinlimiizde KTS, birgok farkli alanda kullanilmaktadir
(Yilmaz, 1999; Burcu, 2007; Asefisaray, 2012). Genel olarak bir KTS’ nin gorevi,
bir insana ait ses sinyalini alip, bu sinyal {izerinde bir takim islemler yapmak ve

yapilan bu islemlerin sonunda ise, Ses Sinyalinin hangi kelimelere karsilik geldigi



bulunup yaziya dokmektir (Aksoylar vd., 2009). Dolayisiyla KTS, girdi olarak bir
konugma sinyalini alip, ¢ikti olarak metin tiretmektedir (Nadas vd., 1988).

Insan davramislarim taklit edebilen makineleri icat etmek, ge¢misten giiniimiize
her zaman biitiin uzmanlarin hayali olmustur. Insanin konustugu gibi konusabilen
robotlar1 gelistirmek ise bu hayaller arasinda en dikkat cekici olanidir.

Konugma tanima teknolojileri, her gegen giin Onemini Kkorumaya devam
etmektedir. Bu sayede hayati hem kolaylastirdigini, hem de zamandan tasarruf
etmenin giinimiizde olduk¢a énemli oldugunu bu teknolojiyle de gormekteyiz.

Ik konusma tanima sistemleri sadece rakamlar1 anlayabilmekteydi. Bu alandaki
bilim adamlar1 bu rakamlardan olusan sayilara odaklanmiglardi. 1952 yilinda Bell
Laboratuvarlarinda gelistirilen "Audrey" adindaki konugma tanima sistemi, bir kez
sOylenen rakamlari taniyabiliyordu. 1962 yilindaki diinya fuarinda IBM sirketinin
"Shoebox" adli konusma tanima makinesi, Ingilizcedeki 16 sozciigii
tanyabilmekteydi. 1950 ve 1960'larda ABD, ingiltere, Japonya ve Sovyetler
Birligindeki laboratuvarlarda sesli ve sessiz harfleri taniyan donanim tabanl

konugma tanima sistemleri gelistirilmistir.

ABD Savunma Bakanligi'min DARPA Konusma Anlama Arastirma Programi
(SUR) 1971'den 1976'ya kadar devam etmis ve konugma tanima alaninda biiyiik
ilerlemeler saglanmistir. 1970'lerde Carnegie Mellon Universitesi'nin gelistirdigi
"Harpy" adindaki konusma anlama sistemi 1011 Ingilizce sdzciigii
anlayabiliyordu. Bu yillarda konusma tanima alaninda "Threshold Technology"
ismiyle ilk ticari sirket kuruldu ve farkli insanlarin seslerini anlayabilen ilk ticari
konugma tanima sistemi (VIP-100) piyasaya striildii.

1980'lerde konusma tanima sistemleri, bu zamana kadar birka¢ yiiz kelime
tanirken, artik birka¢ bin kelime taniyabilecek kadar gelistirildi. Bu atilima en
biiyiik katkiy1 saglayan, yeni bir istatistiksel metot olan Sakli Markov Modelinin
bulunmasiyla olmustur. Konugma tanimadaki taninan sézciik sayisinin artmas,
ticari uygulamalarin (6zellikle tip, bankacilik ve oyuncak sektoriinde) daha da

artmasina sebep olmustur.

1990'larda ise bilgisayar islemcilerinin ¢ok hizli islem yapmasiyla birlikte siradan
insanlarin bile konusma tanima yazilimlarimi kullanmalarina olanak saglandi.

Dragon sirketi bu zamanlarda ¢ok uygun fiyata ilk tiiketici konusma tanima



sistemini (Dragon Dictate) piyasaya siirdii. Birkag¢ yil sonra bu {iriin iyilestirilerek
"Dragon Naturally Speaking" adim1 aldi. Bu f{iriin, dakikada yiiz kelimeyi
taniyabilecek sekilde tasarlanmis, siirekli konugma tanima sistemiydi. BellSouth
sirketi ilk olarak "VAL" adinda telefonla konusarak uygulanan interaktif konusma
tanima sistemi gelistirdi. Bu sistem, telefonla konusarak istenilen meniilere
ulasarak bilgi edinmeyi sagliyordu.

2000 yillara kadar konusma tanima sistemlerinin dogruluk tanima oram yaklasik
%80'e ulagmisti. 2000'li yillarda ise hem bu oran daha da yiikselmis, hem de
taninan sozciik sayis1 ¢ok daha fazla artmustir. Internet ve mobil telefonlardaki cok
biiyiikk gelismeler, konusma tanima sistemlerinin bu alanlara kaymasina yol
acmistir. Konusma tanima sistemlerin gelismesinde Google'in biiyiik katkilar:
olmustur. internet ve cep telefonlarinda sesli arama uygulamalari gelistirilmis ve
cok yayginlasmistir. Bilgisayarlar, cep telefonlar1 ve diger akilli cihazlar artik sesli
komutlarla kontrol edilmeye baglanmustir.

Giliniimiize kadar "konusma tamma ve anlamlandirma" ile ilgili yapilan
calismalara bakildiginda ¢ogunlukla ingilizce dilinin dikkate alindigi goriilmiistiir.
En cok gecerli dil olan Ingilizce’nin secilmesi, Tiirkge ve benzeri farkli yapilara
sahip dillerin, konugsma tanima teknolojisi i¢indeki kullanimini biiyiikk oranda
olumsuz etkilemekteydi. Fakat son yillarda, konusma tanima alaninda ¢alisanlar,
Tiirkge'nin de 6nemini fark ettiginden, Tiirkce konusma tanima ¢aligmalarina da
(Baygiin, 2006; Aksoylar vd., 2009) agirlik vermislerdir.

Bu tezde, s6zciik ve hece tabanli sistemler karsilastirilmistir. Hece tabanh
konusma tanima sistemlerinde en kiigiik birim olarak Tiirk¢e heceler se¢ilmistir.
Tiirkge sondan eklemeli bir dil oldugundan, bir sdzciige birden fazla ek getirilerek
onlarca yeni sozciik tiiretilebilmektedir. Dolayisiyla her soézctigii modellemek zor
olacagindan, konugma tanima metotlarindan orta 6lgekli konusma tanima Sistemi
kullanilarak, sozciikler hecelere ayrilmis ve dort farkli metot kullanilarak
uygulamalar gergeklestirilmistir. Uygulamada kullanilan metotlar, Sakli Markov
Modeli, Cok Katmanli Algilayici, Dinamik Zaman Biikmesi ve Destek Vektor
Makinesi yontemleridir (Rabiner ve Juang, 1986; Rabiner, 1989; Charniak, 1993;
Fraser ve Dimitriadis, 1994). Elde edilen veriler ile ele alinan konusma tanima
uygulamasi, her bir metot i¢in uygulanmig ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmugtir.



Sekil 1.1'de goriildiigii gibi her bir sdzciige ve heceye ait ses sinyallerini egiterek
sozciik ve hece ses modelleri olusturulur. Sézciik ve hece model olusturma islemi
Onigleme, 0znitelik ¢ikarma ve egitim islemi olmak {izere li¢ asamadan meydana
gelmektedir. Onislemede ses sinyalleri ilk olarak diizlestirilir ve pencereleme
islemi yapilir. Sonra, vektor seklindeki ses sinyalleri, 10 ms'lik Ortiisme ile 20
ms'lik bloklara ayrilir. Oznitelik c¢ikarmada ise konusma tamimada en etkili
Oznitelik metotlarndan MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
kullanilarak, her blok 10 tane MFCC 6zniteliklerine doniistiiriiliir.

Dinamik Zaman Biikmesi (DZB, Dynamic Time Warping) metodunda, egitim
asamasi olmadigindan sozcilk ve hece modeli olusturulmaz. DZB ile test veri
setindeki her farkli boyuttaki sézciik ve hece, egitim setindeki sozciik ve hece ile
benzerlikleri hesaplanarak sozciik ve hece tespit edilir. Egitim asamasinda, tanima
siirecinde kullanmak {izere SMM, DVM ve CKA metotlar1 ile her s6zciik ve hece
i¢in modeller olusturulur.

Sozcik veya
Hece Ses sinyali

!

Onisleme

'

Oznitelik Ctkarma

h 4

Egitim Islemi

Y

Hece veya Sozciik

Modeli

Sekil 1.1. Sozciik ve hece ses sinyallerinin egitilerek model olusturulmasi

Sekil 1.2'de konusma tanima sisteminin genel yapisi goriilmektedir. Onisleme ve
Oznitelik ¢ikarma iglemi, Sekil 1.1'deki veri modeli olusturmadaki Onisleme ve
Oznitelik ¢ikarma islemiyle aymidir. Tanima isleminde ise, test veri setindeki



sozcik ve hece ses sinyallerinin MFCC &znitelik matrisi ile yukarda belirtilen
metotlara ait sozciik ve hece modelleri ile benzerlikleri dl¢iiliir ve en ¢ok benzeyen
sozciik ve hece sistem tarafindan taninmig olacaktir. Hece tabanli sistemlerde
artislemede yapilmaktadir. Artisleme, hece tabanli sistemlerde tanima basarisin
oldukca artirmaktadir. Artislemede, sozciik ses sinyallerindeki her heceye en ¢ok
benzeyen bes hece bulunduktan sonra en ¢ok benzeyen heceler eklenerek olasi
sozciikler bulunur. Eger, bulunan sézciik Tiirkce ise, taninan sdzciik olarak kabul
edilir.

Sozciik veya
Hece Ses sinyali

|

Onisleme

h

Oznitelik Clkarma

Hece veya Sozclik
Modeli

Tanima islemi

¥

Artisleme

Sekil 1.2. Konusma tanima sisteminin genel yapisi

Tezin ikinci bolumiinde, kullanilan siniflandirma metotlar1 ile MFCC 6znitelik
cikarma metodu, Artisleme algoritmasi, Sakli Markov Modeli ve algoritmalari,
Yapay Sinir Aglar;, Dinamik zaman Biikmesi ve Destek Vektér Makinesi
metotlar1 ayrintilhi bir sekilde agiklanmaktadir. Konugma tanima sistemlerinden
elde edilen bulgular ve sonuglar ii¢iincii boliimde karsilastirilarak verilmistir. Son
bolimde ise gelistirilen sistemlerden genel olarak ortaya c¢ikan verileri
degerlendirerek kullanilan metotlara gore karsilastirma yapilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde Oznitelik ¢ikartminda MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
kullanilmigtir. MFCC 6zniteliklerinin nasil elde edildigi asagida 6zet olarak ifade
edilmektedir. Tiirkge konusma tanima uygulamalarinin gergeklestirilmesinde Sakli
Markov Modeli, Yapay Sinir Aglarindan Cok Katmanli Algilayic1 (CKA), Destek
Vektor Makinesi ve Dinamik Zaman Biikmesi metotlariyla egitim ve test islemleri
yapilmustir.

2.1. MFCC Oznitelik Cikarma Metodu

Oznitelik ¢ikarma, islenmemis bir verinin simflar arasindaki farkli dzelliklerini
belirleyip, simf i¢indeki farkliligi azaltacak nitelikteki bilgilere ulagsma islemidir
(Capar vd., 2002). Oznitelik ¢ikarmada, driintii tanima, istatistiksel isaret isleme ve
siiflandirma yapmak amaciyla, alinan dl¢iimlerin bazi déniisiimlerinde daha 6zI,
daha az giriltiilii ve daha az sayida ayirt edici degerlere doniistiiriilmesi islemi
yapilir.

Konusma tanima sistemleri, Oznitelik Vektorlerini ¢ikarma ve Modelleme olarak
iki kisma ayrilir (Karasartova, 2011). Konusma tamima isleminde, hangi
Ozniteliklerin hesaplanacagi, yani 6znitelik vektorlerin ne olacagi ¢ok kritik bir
faktordiir. MFCC, konusma tanima sistemlerinin basarisini etkileyen en 6nemli
metotlardan biridir. Oznitelik gikarma safhasinda sirasiyla su islemler yapilir:
Onvurgulama metoduyla filtreleme yapilir. Sonrasinda, 20 ms zaman araliginda ve
10 ms ortiisme ile ger¢eveleme islemi, c¢er¢evelere de Hamming penceresiyle
pencereleme yapilir. Karsilikli ilinti islemiyle 6zilinti vektorii hesaplanir (Rabiner
ve Juang, 1993; Proakis ve Manolakis, 1996). Levinson metoduyla, Kepstrum
Oznitelik degerleri bulunur (Rabiner ve Juang, 1993). Her bir ¢er¢eveye 10 boyutlu
MFCC degeri denk gelecek sekilde, sozciikler ya da heceler, 10xN boyutlu
(N:gerceve sayisi) Oznitelik matrisinden olusur. Bdylece, egitim setindeki sézciik
ses veri setinden MFCC sozciik ve hece 6znitelik matris veri seti olusturulur
(Asliyan, 2008).
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| Hece Simirlarimin Tespiti J
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[ MFCC Ozniteliklerinin Hesaplanmasi ‘

MFCC

Oznitelikler
Veritabam

Sekil 2.1. Oznitelik veri setinin olusturulmasi

Oznitelik ¢ikarma metotlarindan birisi olan MFCC Katsayilari, algi temelli sesi
temsil eden katsayilardir ve yaygin otomatik konusma (konusmaci) tanimada
kullanilan bir 6zelliktir (Morali ve Aygiin, 2007). Genellikle Fourier Doniigtimii
veya Ayrik Kosiniis Déniisiimiinden elde edilir. Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinde,
en sik kullanilan metotlara 6rnek olarak MFCC verilebilir.

MFCC ozniteliklerin elde edilmesi, Fourier Doniisiimii (Fourier Transform)
temelli bir islemdir. Seslerin insan kulaginda nasil islemden gegip algilaniyorsa
MFCC degerleri de buna benzetilerek tespit edilmektedir. Aym sdzciiklerin
seslendirilirken olusan degisimlerden ¢ok fazla etkilenmemesi Onemli
avantajlarindandir. Asagidaki sekilde, MFCC katsayilarinin elde edilmesi
algoritmasinin blok diyagram gosterilmektedir (Karasartova, 2011).

Mel Cepstrum Mel Fre.kansma FET
Cevirme

Sekil 2.2. MFCC katsayilarinin elde edilmesi




2.2. Artisleme Algoritmasi

K: Veri setindeki sozciiklerin en ¢ok kag¢ heceden olustugunu belirtir.
S:(k): Sozciikteki t'inci hecenin k'ci sirada benzer olan heceyi ifade eder.
1.k=1,2,..,¢ ve k:Kacgincisirada benzediginin gosterir.

Uygulamalarimizda ¢ = 10 olarak alinmistir. S;(k), Sy(k), ... , Sg(k) gibi
hecelerin birlestirilmesiyle sozciikler elde edilir. 10X (KeZ*) tane sozciik

olusturulur.

2. Elde edilen sozciige seviye atanir. Birinci adimda, sozciiklerin hecelerinin sirasi
toplanir ve bu toplam deger o sozciik igin seviye olarak atanir.

3. Elde edilen sozciikler seviyelerine gore kiiciikten bilylige gore siralama islemi
yapilir.

4. Siralanmig sozciiklerin en basindan baslayarak teker teker sozciiklerin Tiirkge
olup olmadigina bakilir. Eger Tiirkge ise taninan sozciik bu sozciik olacaktir. Eger
Tiirkge degilse bir sonraki sdzciik kontrol edilir. Eger hi¢bir sdzciik Tiirkge olarak

bulunamadiysa tanima iglemi basarisiz olur (Asliyan ve Giinel, 2009).

Artislemenin nasil c¢alisigimi ifade eden artisleme algoritmast Bolim 2.2'de
verilmistir. Fakat, kolay anlasilmasi i¢in bu algoritmanin ¢aligma mantiginmi bir
ornekle aciklayabiliriz. Cizelge 2.1'de "kalemlik" sézciigiiniin her hecesinin en ¢ok
benzeyen sirali bes hecesi goriilmektedir. Bu ¢izelgede en iyi taninan "ka", "lim"
ve "lik" heceleridir. Bu heceler yan yana eklendiginde "kalimlik" sozcigii
olugmaktadir. Fakat, "kalimlik" s6zctigii Tiirkge bir sozciik olmadigindan taninan
sozciik olarak alinmaz. Benzer sekilde "kat", "lim", "lik" heceleri birlestirilerek
"katlimlik" sozciigii elde edilir. Bu sozciikte Tiirkce degildir. Bu sekilde devam
edildiginde sira "ka", "lem" ve "lik" hecelerine gelecektir. Bu heceler
birlestirildiginde "kalemlik" sozciigiinii buluruz. Bu sozciik Tiirk¢e oldugundan

sistem tarafindan taninan sdzciik "kalemlik" olacaktir.



Cizelge 2.1. "Kalemlik" sozciigliniin taninan ilk bes hecesi

1. Hece 2. Hece 3. Hece
ka lim lik
kat lem lak
kit lam ler
ka lim lik
ke lem lik

SMM ig¢in segilen parametreler: Durum sayist: 40, Mixture= 1, Maksimum
iterasyon sayist: 300.

MLP icin segilen parametreler: Ogrenme orani: 0,02, Moment katsayisi: 0,9,
Maksimum devir sayisi (epoch): 100000, Hedef: 6e-3, Gizli katman sayisi: 2, Gizli
katmanlardaki ndron sayilari sirasiyla: 30 ve 10, Aktivasyon fonksiyonu: logsig.

DVM igin segilen parametreler: Alfa toleransi: 1e-2, kkt toleransi: 5e-2, Kernel:
Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial basis function).

2.3. Saklhh Markov Modeli

Sakli Markov Modeli (SMM), ayrik veriler {izerinde galisan, durum (state) ve
durumlar arasinda gecis olasiliklarina gore tasarlanan ve zamana bagli olarak
olusturulan istatistiksel bir modelleme metodudur (Baum ve Eagon, 1967,
Rabiner, 1989; Ozcan, 2015; Yakar ve Asliyan, 2016). Konusma kavrami genel
olarak, giiriiltiide gozlenen bir Markov zinciridir. SMM f{izerindeki ilk ¢aligsmalar,
1940'larda baslamis ve o yillarda teori halinde olan SMM, tam olarak
gelistirilemedigi i¢in uygulamasi yapilamamustir. L.P. Neuwirth tarafindan icat
edilen ad1 "Sakli Markov Modeli" olan Sakli Markov modelinin teorisi, 19601
yillarda sinyal isleme amaciyla kullanilmis ve daha sonra bu modelin teorisine
1970'i yillarda Baum (Baum vd., 1970; Baum, 1972), Eagon (Baum ve Eagon,
1967), Petrie (Baum ve Petrie, 1966) tarafindan iizerinde ¢alisarak gelistirilmistir.

Sakli Markov modelleri biiyiik 6l¢iide basarili bir konugsma tanima (Rabiner, 1989)
uygulamasi ile aynm1 zamanda el yazisi tamima, jest tanima, miizik ve
biyoinformatik alaninda da uygulanarak, kendi alaninda popiilerlik kazanmustir
(Sewell, 2008).
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Sakli Markov Modeli, sinyal islemede simiflandirict (classifier) olarak kullanilan,
ozellikle el yazisi tamima (Capar vd., 2002), ses tanima (Aydin, 2005; Baygiin,
2006), wviicut hareketlerini tanima, miizik notasyonlarimin takibinde,
biyoinformatik (biyolojik bilgi), gen tahmini, kripto-analiz gibi, pek ¢ok bilim ve
miihendislik alanlarinda kullanilir. SMM, istatistiksel bir ydntem olup,
smmiflandirmada ve eldeki verilere gore tahmin yapmada en ¢ok kullanilan
modellerden birisidir.

Diger yandan SMM'yi kullanan diger uygulamalar (Rabiner ve Juang 1986; Poritz,
1988; Rabiner,1989), Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP)
alaninda, Konusma Etiketleme (Part-of-speech tagging), Kelime Bdlimleme
(Word segmentation), Bilgi Cikarma (Information extraction), Optik Karakter
Tanima (Optical Character Recognition - OCR); Konusma Tammma (Speech
Recognition) alaninda, Akustik Modelleme (Modeling acoustics); Bilgisayar
Gorme (Computer Vision) alaninda, Hareket Tanima (Gesture Recognition);
Biyoloji alanminda, Gen Bulma (Gene finding), Protein Yap: Tahmini (Protein
structure  prediction); Ekonomi, Iklim Bilimi (Climatology), iletisim
(Communications) ve Robotik alanlarinda da kullanimi mevcuttur.

SMM'nin girdisi, vektor olarak temsil edilen zamana bagli ayrik verilerden olusan
bir dizidir. SMM, her birinin olasilik dagilimlariyla bagli olan sonlu durumlardan
(state) olugmaktadir. Durumlar arasindaki gegisler, gecis olasilik (transition
probability) degerleriyle hesaplanir. Durum igindeki bir gézlem veya sonug, ona
bagli olan olasilik dagilimlarindan elde edilmektedir. Durumlar, disaridaki
gozlemcilere goriiniir degildir. Bu sebepten Sakh (Hidden) sozctigii Sakli Markov
Modeli metodunda bulunmaktadir (Yakar ve Asliyan, 2016).

SMM metodunu tanimlamak i¢in asagidaki degiskenlere ihtiyag vardir:
N: Modeldeki durum sayisi.

M: Alfabedeki gozlem sembollerinin sayisi. Eger gozlemler siirekli ise M sonsuz
olacaktir.

A: Denklem 2.1'de goriildiigii gibi gegis olasiliklar.
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A={a;|a;=pQ1=J|q =1, 1<ij<N} (2.1)

Burada, i, j: durumlar, a;;: i. durumdan j. duruma gegis olasiliklarini, t:
durumlarin olus zamanini, q;: simdiki durumu, q.4q: bir sonraki durumu, p:
durumlarin olasilik dagilimlarini (bir sonraki durumun simdiki duruma oranini)
temsil etmektedir. Gegis olasiliklari, Denklem 2.2 ve 2.3'teki normal olasiliksal
kisitlart saglar.

a;;=0 (2.2)

Yiia;=1 (2.3)
Denklem 2.4'te, durumlarin olasilik dagilimlari ifade edilir.

B = {bj(k) | bj(k) = p(o; =vi| q: =j, 1<k <M,1<j <N} (2.4)

Burada, B: gegis olasiligim, b;(k): k. gbzlemdeki j. durum gegis olasiligini, vy:
alfabedeki k. gozlem semboliinii ve o;: simdiki parametre vektoriinii ifade
etmektedir. Denklem 2.5 ve 2.6'daki olasiliksal kisitlar saglanmalidir.

bj(k) = 0 (2.5)
SM by(k) =1 (26)

Eger gozlemler siirekli ise ayrik olasilik yerine olasilik yogunluk islevini
kullanmak zorunda olacagiz. Bu durumda olasilik yogunluk islevinin
parametrelerini belirlememiz gerekir. Genelde, Denklem 2.7'de goriildiigii iizere,
olasilik yogunlugu M Gaus dagilimlarinin, Q agirliklarinin toplamina yaklastirilir.
Cim, asagidaki olasiliksak kisitlart saglamak zorundadir.

bj (o)) = Z%:l ijQ(Ujm: Xjm, o) (2.7)
Cjm: Agirlik katsayilar
Ujm: Ortalama vektorleri

2. jm: Ortak degisinti matrisleri



12
Cm=0,1<m<M, 1<j<N (2.8)
Ym=1Cm =1 (2.9)
Asagidaki denklemlerde baslangi¢ durum dagilimlari verilmistir.
m={m; | m =pq, = D} (2.10)

Kompakt notasyon kullanmak istersek, Denklem 2.11 ve 2.12'de goriildiigii gibi
stirekli yogunluklar kullanilarak, olasilik dagilimli SMM'yi ifade edebiliriz.

A= (A B,m) (2.11)
A= (A ¢jm, Hjm, X Jm, ) (2.12)

SMM, durum ve gegis olasiliklarinin biitiinii seklinde diistiniilebilir. SMM'nin
yapist karmagik bir model olmasinin yaninda, asagida Sekil 2.3’te, basit bir SMM
gosterilmis ve olasilik parametreleri verilmistir.

R: Baslangi¢c durum modeli
X=(X;): Durumlar

Y=(Y;): Olas1 gozlemler

nm = (m;): Baglangi¢c durumlar
A=(a;j): Gegis olasiliklart durumu

B=(b;j): Cikis olasiliklari
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T T
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Sekil 2.3. Sakli Markov Model 6rnegi

Sekil 2.3’te, R durumundan X;’e ve X,’ye gecislerdeki baslangi¢ olasiliklari
sirastyla m; ve m, olarak verilmistir (Ozcan, 2015). Yukardaki bu model igin 2
tane baslangic olasiligi bulunmaktadir. Bu iki olasiligin toplami 1 olacaktir.
Genellersek, N baslangig¢ olasilig toplami,

7T1+T[2+"'+T[N:1 (213)

olur (Ozcan, 2015). Ayrica Y;,Y,,Y; olas1 gozlemler kiimesini ve Xq,X, ise
durumlar kiimesini olusturur. ilaveten, a; ;- state gegis matrisini, b;;: ¢ikig olasilik

matrisini gosterir.

Tliim zaman serisi uygulamalarinda Sakli Markov Modelleri goriilebilmektedir.
Ornegin; mevsimin yaz olmasi durumunda giin sicakligmin énemi, depremlerin
gece saatlerinde olma ihtimali, kisilerin kansere yakalanma riski gibi.

Sakli Markov Model’ine bir 6rnek olarak (Rabiner, 1989), "Hava durumunun
tahmin edilmesinde SMM'yi nasil kullaniriz?" sorusuna cevap olarak,

gozlemlenebilir hava durumu tahmin diyagramini asagidaki gibi olusturalim:

Giinesli, bulutlu ve yagmurlu olmak {izere li¢ hava durumunu ele alalim. Her bir
durum, bir 6nceki duruma baghdir. Burada, sirasiyla hava durumlarina bakacak
olursak tek bir giin alinir.
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Giinesli Bulutlu Yagmurlu
@ = o == @)
6% 9

Sekil 2.4. Hava durumu tahmini

Sekil 2.4'te goriildiigli gibi, hava durumu sirastyla giinesli, bulutlu ve yagmurlu
seklinde goriinmektedir. Hava durumu her zaman bu sekilde sirasiyla olmayabilir.
Yani, Sekil 2.5’te gosterildigi gibi hava durumu sirasi, giinesli bir giiniin ardindan
yine giinesli bir giin olacak sekilde de ilerleyebilir. Bu dongi, genellikle kendi
icinde gegis durumu olarak adlandirilir ve bu da olasi bir bagka durumdur.

/ | | .ﬁne$li
°®

Sekil 2.5. Bir hava olayiin kendi i¢indeki geg¢is durumu

Sekil 2.6’da ii¢ hava durumunun olasi tiim durumlarini gézlemleyebiliriz.

/,\
>

g/ . )
AN
S N

Sekil 2.6. Hava olaylarinin olasi tiim durumlari

,/

Sekil 2.7°de goriildiigii lizere gozlemlere dayali ¢esitli hava olaylari i¢in olasilik
degerlerini de bulabiliriz. Ornegin, giinesli bir giiniin ardindan giinesli bir giin
olma olasilig1 0.50 ihtimalidir.
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Sekil 2.7. Tiim hava olaylarinin kendi i¢indeki olasilik degerleri

Ayrica, agagidaki sekilde gosterildigi gibi tiim durum olasiliklarinin toplami da 1'e
esittir.

0.3 0.4

T E3D
No
Sekil 2.8. Hava olaylarinin tiim durum olasiliklar1

Bulunan degerler bir matris yardimiyla Cizelge 2.2°de gosterilmistir. Bu matris,
ayn1 zamanda bir gecis matrisi olarak da adlandirilir.

Cizelge 2.2. Hava olaylarinin olasiliksal gecis matrisi

Hava Durumu (Bugiin)

Giimesli Bulutlu Yagmurlu
Giinegli 0.50 0.20 0.30
Ha}‘)“’ Buluthy 0.10 0.60 0.30
Yagmurlu 0.20 0.40 0.40
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2.3.1. Sakli Markov Modeli Algoritmalar:

Sakli Markov Model’indeki durum dizisini bulabilmek i¢in, li¢ 6nemli algoritma
kullanilir.

2.3.1.1. ileri Yén Algoritmas: (Forward Algorithm)

Modelde bulunan durumlarin (state) sirasini bulmada kullanilan bir algoritmadir.
Ortaya ¢ikabilecek tiim durumlar hesaplanir ve bu durumlarin bastan sona dogru
olan olasiliklar1 toplanir.

2.3.1.2. Viterbi Algoritmasi (Viterbi Algorithm)

Viterbi algoritmasinda, tiim durum siralarinin ses vektorleriyle denk olacak en
uygun durum dizileri secilir. Algoritmadaki amag, olasiligi maksimize edecek
durum dizisini bulabilmektir. Boylece daha dogru sonuglar elde edilir.

2.3.1.3. Baum-Welch Algoritmasi (Forward-Backward Algorithm)

Gozlem dizisinde, gdzlemlenme olasiliginin maksimum olmasi i¢in olugturulmus
bir algoritmadir. G6zlem dizisini bastan sona ve tekrar sondan basa dogru gegerek
gozlem olasiliklarini hesaplar. Béylece sonuglarin dogruluk degerleri daha kesin

bulunmus olur.
2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bilgisayar bilimlerinde 6nemli yere sahip olan Yapay
Zeka'mn alt dallarindan biridir (Oztemel, 2012). Yapay sinir aglarinin ndrobiyoloji
alaninda insanlarin beyne ilgi duymasi ve elde edilen bu verileri bilgisayar

bilimine uygulamak istemesiyle ortaya ¢ikmusgtir.

YSA, insan beyninden yola ¢ikarak, beynin ¢alisma ve diisiinebilme yeteneginden
esinlenerek olusturulan bir bilgi islem mekanizmasidir. Biyolojik sistemlerdeki
sinir aglarina benzer sekilde 6grenme algoritmasina sahip olan, insan beyninden
esinlenerek olusturulmus, ndronlarin birbirine sinaptik baglantilarla baglanmalar
sonucu olusturulan bir diisiinme yapisidir. Bu sekilde olusturulmus ag ile 6grenme
ve bilgi isleme olay1 ger¢eklesir. Bu nedenle, yapay sinir aglarini, programlanmasi

¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilen, var olan bilgileri isleme ve
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tahminleme yaparak herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestiren
bilgisayar sistemleri olarak da sdylemek miimkiindiir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglarinda, oOzellikle en giiclii teknikler arasinda sayilabilen
smiflandirma, Oriintii tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon
calismalari, giinliik hayatta pek cok alanda basarili sekilde kullanildig
goriilmektedir. YSA’larin pek c¢ok sektorde kullanim alanlart mevcuttur.
Uygulama alanlar genellikle tahmin, siniflandirma, veri yorumlama ve filtreleme
islemlerinde olup, kullanim alanlarina bakildiginda ise finansal, ekonomi,
haberlesme, miihendislik, tip bilimi, uygulamali alanlardan kontrol ve sistem
tanimlama, goriintii ve ses tanima, tahmin ve kestirim, ariza analizi, uzay-ugak-
askeri teknoloji, robotik, otomotiv, veri madenciligi, trafik ve tiretim yonetimi
olarak karsimiza ¢ikar (Pirim, 2006).

Yapay sinir aglari biyolojik sinir aglarmma benzer bir modellenmeyi igerir.
Dolayisiyla yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibini anlayabilmek icin, dncelikle
biyolojik sinir sistemi ve biyolojik sinir hiicresinin yapisin1 incelemek gerekir.
Biyolojik sinir sisteminin en kiigiik birimi olan sinir hiicrelerinin (néron), yapay

sinir aglarmin da en kiigiik birimi oldugu sdylenebilir.
2.4.1. Biyolojik Sinir Hiicresi (Noron)

Sinir hiicresi (ndron), biyolojide sinir sisteminin temel yapitasi olarak adlandirilir.
Noronlarin gorevi, sistemler arasinda bilgi transferini gerceklestirmektir. Bir
bakima, noéronlar1 uyartinin iletimini saglayan kablo ag1 gibi diisiiniilebilir. Bir
insanin sinir sisteminde bulunan sinir hiicreleri sayis1 yaklasik yiiz milyardir. Bu
sinir hiicrelerinin baglanmasini saglayan tasiyicilarin sayisi ise yaklasik 60 trilyon
civarindadir. Duyu organlartyla alinan sinyaller sinirler araciligiyla sinir sistemine
ulastirilir. Sinir hiicresinde, impuls olusturan en kii¢iik uyarti siddetine esik degeri
denir. Bu islemlerin gecerliligi, belli bir esik degerinin agilmasi ile miimkiin olur.

Sinir hiicresinin yapisinda, ¢ekirdek, govde, biliylik miktarda sinir uglar
(dendritler), akson ve sinir uglari arasindaki uzantilar (sinapslar) bulunur. Hiicre
govdesinde, ¢ekirdek ve iiyeler (organeller) bulunur. Cekirdek, hiicrenin yasamsal
faaliyetlerinden sorumlu mekanizmadir. Sinir hiicrelerinde sinirsel iletim,
dendritten aksona dogru gergeklestirilir. Dendritler, gelen sinyalleri bir araya
toplayip ¢ekirdege gonderir ve tekrar gelen sinyaller bir araya toplanip aksona
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iletilir. Aksonda toplanmis olan bu sinyaller, islenip bir sonraki sinir hiicresine
(sinaps) iletilir. Sinaps, bir sinyali baska sinir hiicrelerine ileterek sinir hiicresinde
iletisimi saglamis olurlar. Sinapslarin bir gorevi de, kendisine gelen sinyalleri
isledikten sonra belli bir esik degere gore ayarlayarak iletim mekanizmasi
olmasidir. Gelen sinyalleri belli bir aralikta indirgeyerek diger sinir hiicrelerine
iletirler. Buradan yola ¢ikarak, sinapslarda “6grenme” isleminin gergeklestigi fikri
ele alindigindan, bu teori giiniimiizde yapay sinir ag1 diinyasi i¢in 6nemli bir
gelisme halinde kullanilmaya baslanmustir.

Sekil 2.9. Bir sinir hiicresinin (néron) yapist

2.4.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir agi, biyolojik sinir sisteminde gercgek sinir hiicrelerinin ¢aligma sekline
benzetilerek, yapay sinir hiicrelerinin (perceptron) birlesiminden olusan yapinin
tamamu olarak adlandirilir (Lippmann, 1987; Efe ve Kaynak, 2000; Elmas, 2003).
Diger bir deyisle, insan beyninin bilgi isleme ve kullanma donanimindan yola
cikarak gelistirdigi bir bilgi islem teknolojisi oldugu da soylenebilir.

YSA'lar1 olusturan temel elemanlar yapay sinir (yapay noronlar) hiicreleridir.
YSA’lar bu yapay sinir hiicrelerinin bir araya getirilmesiyle olugsmaktadir.

YSA oldukga basit bir yapiya sahiptir. YSA hiicresinin yapisinda ilk olarak,
disaridan veri alinmasimi saglayan girigler (G;, G, ..., Gy) bulunur. Sonrasinda
sirasiyla, katsayilarin siirekli degismesiyle 6grenmenin gerceklestigi agirliklar (44,
A,, ..., Ay), verilerle agirliklarin carpilip toplanmasiyla net girdiyi hesaplayan
toplama fonksiyonu (NET), net ¢iktiy1 veren aktivasyon fonksiyonu (F(NET)) ve
baska hiicreye aktarilacak veya agin sonucunu veren ¢ikiglar vardir.
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Toplama Aktive.lsyon Ciktr
Ay Fonksiyonu Fonksiyonu
e FOVED

Sekil 2.10. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Cizelge 2.3. Biyolojik ve Yapay sinir hiicrelerinin 6zellikleri

BiYOLOJIK VE YAPAY SiNiR SISTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
Biyolojik Sinir Sistemi YSA Sistemi
Noron Islem Elemant
Dendrit Girdiler
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikist
Cekirdek Aktivasyon Fonksiyonu
Sinapslar Agrrliklar

2.4.3 YSA Genel Yapisi ve Ogrenme

Yapay sinir aglart (YSA), yapay sinir hiicreleri tarafindan kendi iginde
simflandirma yaparak ogrenmeyi saglar. Ogrenmenin ilk adiminda, onceki
hiicrelerin ¢iktilar1 girdi olarak kabul edilir ve her bir girdi agirlik ile eslestirilerek
hiicreye baglanmis olur. Girdiler ve agirhiklar carpilip toplanarak net girdi
hesaplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek o hiicrenin net ¢iktist
bulunmus olur. Biitiin hiicreler i¢in aymi prosediir kullanilir. YSA, farkhi girdi
ornekleri verildiginde agirliklar1 siirekli degistirmek suretiyle Orneklerin
ciktilartyla agin ¢iktilarini esit ya da esite yakin yapmaya ¢alisir (Fausett, 1994).

McCulloch ve Pitts (1943) ilk temel hesap yapan noron modelini tasarlamayi
basarmis ve Sekil 2.11'de oldugu gibi "entegre et ve atesle (computational model
of neuron)" modelini dnermistir.
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NET =X, X;W;
CIKIS =F(NET)
W, = AGIRLIKLAR

X,, = GIRISLER

Sekil 2.11. Bir yapay sinir hiicresinin matematiksel model 6rnegi
Basit bir sinir hiicresinin igleyisi su sekilde ilerler:
e Giris sinyallerinin agirliklar toplami alinir.
e Bir esik degeri secilir.

e Girdilerin toplami esik degeri ile karsilastirilir. Bu deger esik degerinden
kiigiikse -1, biiyiikse +1 olur.

Ornek olarak, bir yapay sinir aginin modeli asagidaki gibidir:

X1

Girdi katmani

Sekil 2.12. Bir yapay sinir ag1 modeli
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Her bir yapay sinir hiicresinin birlesimi ile yapay sinir aglarnn meydana
gelmektedir. YSA’lar, sistemli sekilde birbirine bagli ve paralel sekilde ¢alisan
sistemlere sahip yapay hiicrelerden olusmustur. YSA'daki hiicrelerin birbirine
baglandig1 kisimlara proses elemanlar1 denir ve her baglantinin bir agirlig
oldugu kabul edilir. Dolayisiyla, proses elemanlarinin agirliklandirilmis sekilde
birbirine baglanmalari sonucu olusturduklari aga da yapay sinir ag1 denir.

YSA, basit bir biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklinin birebir aynisidir. Agdaki
sinir hiicreleri ndronlar1 igerir ve bu noronlar c¢esitli sekillerde birbirleriyle bir
araya gelerek ortaya gikacak mevcut agi olustururlar. Noronlar rastgele bir araya
gelmezler. Olusturulan aglarda hafizaya alma, 6grenme ve verileri iliskilendirme
gibi cesitli 6zelliklere sahip olur.

Sekil 2.12'de goriildigii gibi, giris (girdi) ile gizli katman arasindaki, gizli
katmanlar arasindaki ve gizli katman ve ¢ikis (¢ikt1) katman arasindaki noronlar
birbirine baglantilidir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisinda temel olarak, hiicrenin
i¢ aktivasyonu ya da ham c¢iktisi, girdilerin agirliklandirilmig toplamidir. Ancak
genelde son degeri belirlemek icin bir esik fonksiyonu da kullanilir. Ciktt 1 ise,
sinir hiicresi aktif hale gelir. Cikt1 0 ise, sinir hiicresi harekete gecmez.

YSA birden ¢ok veri isleme katmanindan olugmaktadir. Buradaki aglar proses
elemanlar1 (proses iiyeleri, yapay sinir hiicreleri) ile birbirine baghdir ve
orneklerden yardim alarak 6grenme islemini gerceklestirirler. Her iiyenin sahip
oldugu baglantinin bir agirlik degeri mevcut olup, yapay sinir aginin her agirlik
degerinde var olan bilgi saklanir ve oriimcek agina benzer bir goriiniimle sisteme

yayilmislardir.

YSA, yapay sinir hiicrelerinden olusur. Bir yapay sinir aginin en dnemli gorevi,
kendisine verilen bir girdi setine karsilik ¢ikt1 setini olusturmasidir. Yani her resmi
bir vektor (say1) haline doniistiirir. Yapay sinir aglarnin bilgisayar bilimine
onemli katkilart olmustur. Giiniimiizdeki bilgisayar yazilim teknolojisi ile ¢oziimii
olmayan bir¢ok problemin yapay sinir aglari yontemi ile ¢oziilebildigi goriiliir.
Ozellikle, en giiglii problem ¢6zme teknigi olarak goriilen YSA, bilgisayarlarin da
ogrenebildigini, durumlar hakkinda bilgilerin olmadig1 fakat &rneklerin oldugu
durumlarda, bir karar verme ve hesaplama teknigi olarak goriilebilir.



22

Bir YSA'nin karakteristik dzelliklerinde asagidaki dzellikler meveuttur (Oztemel,
2012).

e Makine 6grenmesini gergeklestirirler.

e Caligma stili bilinen programlarin, programlama teknigiyle ayni degildir.
e Bilginin saklanmasinda kullanilir.

e Ornekleri kullanarak ve isleyerek 6grenme teknigini kullanir.

e Giivenle calistirilabilmesi i¢in egitilmeleri ve sonuglarin test edilmesi gerekir.
e Bilinmeyen 6rnekler igin bilgi tiretebilirler.

¢ Smiflandirmada kullanilirlar.

e Oriintii tanima yapabilirler.

e Bazi bilgiler eksik olsa dahi ¢alistirilmalari miimkiindiir.

e Hata toleransi vardr.

e Sadece niimerik bilgiler ile ¢aligabilmektedirler.

2.5. Dinamik Zaman Biikmesi

Ses tanima (speech recognition), konusma tanima teknolojisi olarak da
adlandirilan, insan-makine iletisiminde tuslar1 aradan kaldirarak, insan sesini
algilaylp ses sinyallerine gore islenerek bir konusmacinin sodylediklerinin ne

oldugunun tespit edilmesi islemidir.

Konugma tanimada, ilk olarak sozciikler ses sinyalleri olarak kaydedilir.
Sonrasinda ses sinyalleri islenir, 6znitelikler ¢ikarilir ve kullanilan metotlara gore
ya Ozniteliklerin sablonu olusturulur ya da metotlara gére modeller olusturulur ve

en son asamada sozciiklerin taninmasi islemi yapilir.

Konusma tanimada ilk ve en c¢ok kullanilan yontemlerden birisi de Dinamik
Zaman Biikkmesi (DZB) yontemidir. DZB, zaman serileri analizinde, farkli
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uzunluktaki dizilerin arasindaki benzerligi 6lgmeye yarayan bir metottur (Asliyan
vd., 2008).

Genel olarak DZB, zaman serilerini siniflandirma isleminde kullanilir. Bu metot,
konusma tamimadaki sozciiklerin ses sinyallerini temsil eden farkli uzunluktaki
Oznitelik vektorlerinin benzerliklerini hesaplamada kullanilabilir. Ayrica, dogrusal
bir diziye donistiiriilen herhangi bir veri, veri grafikleri, zamansal ses dizileri ve
videolar da DZB ile analiz edilebilir. Iyi bilinen bir uygulama da, otomatik
konusma tanimaya baktigimizda, farkli konusma hizlari ile basa ¢ikmak i¢in bu

yontem tercih edilir.

» Zaman

Sekil 2.14. iki dizinin DZB ile zamana bagli hizalanmasi

DZB, belirli kisitlamalar altinda (zamana bagli) verilen iki dizi arasinda,
optimal uyum bulmaya yarayan iyi bir tekniktir. Sekil 2.14'te, iki dizinin DZB
ile zamana bagli hizalamasi gosterilmistir (Miiller, 2007). Diziler, dogrusal
olmayan bir sekilde birbirleriyle eslestirilmis ve hizalanmig olan noktalar
oklarla gosterilmistir.

DZB'nin bir diger 6zelligi de, otomatik konusma tanimadan farkli olarak,
konugma kaliplarini karsilagtirmak i¢in kullanilir. Veri Madenciligi ve bilgi
alma gibi alanlarda, zamana bagl veri ve farkli hizlarla otomatik olarak basa
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c¢ikmak i¢in zaman deformasyonunu dengelemede basarili sekilde
uygulanmigtir (Miiller, 2007).

Konusma tanimadaki en biiyilk problemlerden birisi, bir sézciliglin farkl
kigiler tarafindan farkli sekilde sdylenmesi oldugu kadar, bir kisinin ayn
sozciigii farkli zamanlarda aynmi sekilde sdyleyememesi durumudur. Bir kisi
sOyledigi bir sozcigli tekrar sdylediginde bile bu iki sozcliglin ¢ok
benzemedigi goriilir. Farkli zamanlarda soylenen sozciiklerin  ses
sinyallerinden olusan 6znitelik vektér boyutlarinin kimisi uzun kimisi kisa
olmaktadir. DZB metoduyla, karsilagtirilan soézciik veya fonem ses
sinyallerinin ayni uzunlukta olmasi i¢in zaman boyutunda kisaltma ve uzatma
yapilir.

DZB yontemi, genel olarak sozciik, hece ya da fonem tanima isleminde de
kullanilir.  Sekil 2.15’te “fen” sozciigiiniin zamana bagli olarak genliginden
olusan grafigi goriilmektedir. Bu sézciigiin ses sinyallerinin basladig ve bittigi
zamanlar yaklasik olarak tespit edilebilir. Ses sinyallerinin basladig1 ve bittigi
zaman aralig1, sdzciigiin seslendirilme siiresini belirlemektedir. “fen” sdzcligii

her sdylendiginde biiylik olasilikla farkli seslendirilme siireleri bulunacaktir.

02}

0151

01f

005+

Genlik 0O

005}

01F

015+

05 1 15 2 i
. x 10
Ornek, n

Sekil 2.15. "Fen" sdzciigiiniin genligine gore dijital gdsterimi
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DZB yontemi, dinamik programlama mantigimi kullanarak vektorlerin
benzerliklerini hesaplamaktadir. Yalitik ses tanima sisteminin en Onemli
ozelliklerinden birisi, zamanda birebir eslestirme yerine daha esnek yapida bir
eslestirmeyi miimkiin kilmasidir. DZB'nin MATLAB kodlar1 agsagida verilmistir.
function sonuc = DZB(k,t)

n = length(k+1);

m = length(t)+1 ;

dzb = zeros(n,m);

for x=2:n

dzb (x,1) = inf;
end

for x =2:m
dzb (1,x) = inf;
end

dzb (1,1) =0;
for x =2:n
fory=2:m

uzaklik = abs(k(x-1)-t(y-1));

dzb (x,y) = uzaklik + min([dzb (x-1,y) dzb (x,y-1) dzb(x-1,y-1)]);
end

end

sonuc = dzb (n,m);
2.6. Destek Vektor Makinesi

Simiflandirma isleminin veri madenciliginde ¢ok Onemli bir yeri vardir. Veri
madenciligi ile ¢ok biiyiik miktardaki verinin iglenerek istenen veriye hizli bir
sekilde ulasilabilmesi saglanmaktadir. Siniflandirma islemiyle benzer veriler tespit
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edilmektedir ve bu veriler daha sonra kullanilmak tizere saklanmaktadir.
Sonrasinda aranan veriyi daha hizli bir sekilde bulabiliriz.

Veri madenciligi, bilinmeyen bilgiyi ortaya ¢ikarmak igin ¢alisir. Veriden bilgiye
giden siire¢ olarak tanimlayabiliriz. Ornegin; bir veri nasil olmali sorusunu
sordugumuzda; sirketin ihtiyacina gore tasarlanmasi, verinin temiz ve kaliteli
olmasi ve tarihsel derinlige sahip olmasi gerektigi yanitlar1 verilebilir.

Veri madenciliginde kullanilan simiflandirma yontemlerinden birisi de Destek
Vektér Makineleri (DVM) dir. DVM, veri setlerindeki orneklerin benzerlik
durumlarma gore  ayrilabilmelerini saglayan smiflandirma problemlerinde
kullanilan yapay zeka metotlarindandir (Osuna vd., 1997; Ashiyan ve Giinel,
2009). Ozellikle smiflandirma ve regresyon gibi farkli alanlarda kullanilabilen
Ogretmenli 6grenme (supervised learning) yontemi olarak da adlandirilir.

Sekil 2.16. DVM'de siniflandirma

DVM, siiflandirma konusunda kullanilan etkili ve basit yontemlerden birisidir.
Iki boyutlu bir diizlemde iki farkli sinifi temsil eden verilerin siniflandiriimas,
siniflar arasinda bir dogru ¢izmek suretiyle yapilabilir. Lineer (dogrusal) olarak
ayiramadigimiz veri setlerini, daha biiyiik boyutlara doniistiirerek hiperdiizlem
yardimiyla siniflara bolebiliriz. DVM, iki sinifin en iyi bir sekilde ayrilabilmesini

saglamak i¢in siniflar arasindaki en uygun siir1 belirlemeye ¢alisir.

DVM’ler parmak izi, yiiz, el yazisi, retina tanima vb. gibi bir¢ok biyoinformaktik
ve zaman serisi tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir. Girdisi ve ¢iktis1 belli
olan egitim veri setlerindeki ornekler egitilerek yani simflardaki Ornekler
arasindaki sinir belirlenerek modeller olusturulur. Boylece, test setindeki 6rnekler
igin karar verme siireci baslamis olur. DVM modeli hangi siifa ait oldugu

bilinmeyen bir 6rmegi alarak sinifinin ne olacagma karar verir.
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Egitim setindeki girdi ornekleri lineer olarak ayrilabilirler ya da lineer olarak
ayrilamayabilirler. Lineer olarak ayrilabilme durumunda siniflar1 ayirabilen sonsuz
dogrudan smiflar arasindaki mesafesi maksimum yapacak en uygun dogru tespit
edilir. Lineer olarak ayrilamama durumunda ise ornek verilerin boyutlar1 daha
biliyiik boyuta tasiyarak optimum simnir1 hedefleyen hiperdiizlem bulunmaya
calisilir.

DVM’ler, genel olarak veri setlerini iki sinifa bolmek i¢in herhangi bir boyutta
optimum hiperdiizlemi tespit eder. Bunun i¢in egitim setindeki ornek verilerin
farkli siniflarda bagimsiz ve ayni siiflarda benzer olmalari varsayilir (Yakut vd.,
2014). Genellikle smiflandirma problemlerinde kullanilir.  Smiflandirma
problemlerinde, dogrusal olmayan durumlarin ¢dziimlenebilmesi i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilir. DVM'de siklikla kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlar

sunlardir:

Dogrusal Fonksiyon: C(xi,xj) =x! Xj

Sigmoid Fonksiyonu: C(x;, x;) = tanh(x;x; — §)

Radyal Temelli Fonksiyon: C(x;, x;) = exp (—y||xl- - xj||2),y >0

DVM, lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak ayrilamayan veri kiimeleri olarak

siniflandirilabilir.
2.6.1. Lineer Olarak Ayrilabilme Durumu

Eger veri setindeki ornekler lineer olarak ayrilabiliyorsa, dogrudan bir diizlemle
iki simf ayrilabiliyor demektir (Yakut vd., 2014). Bu dizleme aywrict diizlem
denir. Destek Vektor Makinelerinde, ayri sinifta bulunan bu iki diizlemin, 6rnek
gruba esit mesafede olmas: amaglanmaktadir.
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Sekil 2.17. Optimal ayirict diizlem

2.6.2. Lineer Olarak Ayrilamama Durumu

Egitim setindeki Ornekleri her zaman igin iki gruba, lineer olarak bir diizlemle
aytramayabiliriz. Sekil 2.18'de birbirinden lineer olarak ayrilamayan ornekler
gosterilmistir (Yakut vd., 2014).

Sekil 2.18. Dogrusal olarak ayrilamayan ornekler

Iki smifi dogrusal olarak ayrramamak, egitim orneklerinin belirtilen uzayda
dogrusal olarak ayrilmamasi anlamina gelmektedir. Bu durumda, dogrusal
olmayan uzaydan dogrusal olarak kolayca smiflandirma yapabilecegi uzaya
doniigiim yapar. Yani, c¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak bulunan degerlerin,
tercih edilen g¢ekirdek fonksiyonundaki degeri yerine koymak suretiyle nitelik
uzaymda degeri tespit edilir. Egitim setindeki Orneklere gore fonksiyon
olusturarak degerleri bulunur ve kalip degerler bulundugundan diger 6rneklerin
degerlerini hesaplamak oldukea kolaylastirmaktadir (Yakut vd., 2014).



29
3. BULGULAR VE TARTISMA
3.1. Sozciik Ses Veri Seti

Tiirkge sozciik ses veri seti, 200 farkli Tiirkge sézciligiin Windows ortaminda
MATLAB ile her bir sozciigiin 35 defa kaydedilmesiyle olusturuldu. Toplamda
7000 sozciik ses dosyasindan olusan veri seti elde edilmistir. Ek 1'de verilen bu
sozciikler, bir konugmaciyla 3 saniye i¢inde seslendirilmistir. 11025 Hz
frekansinda Orneklenerek 16 Dbitlik Darbe Kod Kiplenimi (PCM) ile
nicemlenmistir. Bu ses dosyalar1 354 MB yer kaplamaktadir. Her sozciiglin 25
tane ses Ornegi egitim agamasinda, geri kalana 10 tanesi de test icin kullanilmigtir.

3.2. Sistemlerin Degerlendirilmesi ve Karsilastirilmasi

Dogruluk (Accuracy), konusma tanima sistemlerinin degerlendirilmesinde en ¢ok

kullanilan degerlendirme olgiistidiir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru simiflandirilan 6rneklerin sayisinin toplam o6rnek
sayisina orani olarak ifade edilir.

Cizelge 3.1, "Pozitif" ve "Negatif" siniflarin 6rneklerinin test sonucunda dogru ve
yanlig siniflandirma sayilarini belirtmektedir. D, sistemin dogru siniflandirdigini;
Y, ise yanls smiflandirdigim gostermektedir. DP: Pozitif smif igindeki
orneklerden sistemin pozitif olarak belirledigi 6rnek sayisi. YP: Negatif sinif
icindeki orneklerden sistemin pozitif olarak belirledigi 6rnek sayisi. YN: Negatif
sinif icindeki Orneklerden sistemin negatif olarak belirledigi 6rnek sayisi. DN:
Pozitif sinif i¢gindeki 6rneklerden sistemin negatif olarak belirledigi 6rnek sayisi.
Sistemin degerlendirilmesini saglayan Dogruluk degerlerine Denklem 3.1'deki
esitlilikten ulasilabilir:

Cizelge 3.1. Hata matrisi

Sinif: "Pozitif" Sinif: "Negatif"
Test: "Pozitif" DP YP
Test: "Negatif" YN DN

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + DN + YP + YN) (3.1)
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3.3. Sistemin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Gelistirilen ses tanima sistemleri, Intel sirketinin 3,4 GHz islemcili (i7-2600), 16
GB ana bellege sahip ve Windows isletim sistemli bilgisayar iizerinde
uygulanmigtir. MATLAB ile kodlanarak onisleme, MFCC o0znitelikleri
cikarilmasi, egitim, test ve artisleme (postprocessing) islemleri yapilmistir.

Vektor seklindeki hece ve sozciik ses sinyalleri 10 milisaniye Ortiisme yapilarak 20
milisaniyelik bloklara ayrildiktan sonra her bir blok, 10 tane MFCC degere sahip
olan x(10, n) 6znitelik matrisine doniistiiriiliir. Buradaki n degiskeni hece igin 30,
sozciik igin 120 secilmistir. Eger hece 6znitelik matrisinin siitun sayist 30'dan az
ise siitunlar1 30 olacak sekilde Oznitelik matrisine esit araliklarla ayni siitunlar
eklenir. Eger hece Oznitelik matrisi 30'dan fazlaysa yine siitun sayis1 30 olacak
sekilde esit araliklarla siitunlar silinir. Benzer islem sozciikleri iginde 6znitelik
stitun 120 olacak sekilde yapilir.

Cizelge 3.2'de hece tabanli sistemlerin dogruluk yiizdeleri gosterilmistir. Hece
tabanl sistemlerde kullanilan metotlar, Dinamik Zaman Biikmesi (DZB), Sakl
Markov Modeli (SMM), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Yapay Sinir
Aglarinda kullanilan yontemlerden biri olan (CKA) Cok Katmanl Algilayici’dir.
Cizelge, Artisleme durumuna gére ikiye ayrilir. IIk olarak, Artisleme yapilmadan
uygulanan metot sonuglari incelendiginde, en yiiksek degere sahip olan metodun
%89,6 dogruluk orami ile DZB oldugu goriilmektedir. Dogruluk oranina gore
sirasiyla, en yiiksek degerden en diisiik degere gore siralamak istenildiginde,
%82,8 ile DVM, %79,0 ile CKA ve %65,4 ile SMM oldugu goriliir. Tiim
metotlara Artisleme yapildiktan sonraki degerlere bakildiginda ise, en yiiksek
degere sahip olan metodun %94,2 dogruluk orami olarak DZB oldugu
goriilmektedir. Sirasiyla, en yiiksek degerden en diisiik degere gore siralayacak
olursak, %90,8 ile DVM, %88,0 ile CKA ve son olarak %82,6 ile SMM oldugu
goriiliir.
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Cizelge 3.2. Hece tabanli sistemlerin dogruluk yiizdeleri

o o & o
Metotlar Ag?ﬁ::::: l&ia/xr) AI:;)iglrelﬂll:ek(l(Efgt)
DZB 89,6 94,2
SMM 65,4 82,6
DVM 82,8 90,8
CKA 79,0 88,0

Cizelge 3.3'e bakildiginda, sozciik tabanli sistemlerin dogruluk yiizdeleri
gosterilmistir. Kullanilan metotlar Cizelge 3.2'deki gibi ayn1 olup, sadece dogruluk
degerlerine gore siralanmistir. Dogruluk degerlerine gore en yiiksek degere sahip
olan metodun %96,0 ile DZB oldugu goriilmektedir. Dogruluk degeri en yiiksek
olandan en diisiik olana gore siralandiginda ise, sirasiyla, %90,7 ile DVM, %89.4
ile SMM ve %382,6 ile CKA oldugu goriiliir.

Cizelge 3.3. Sozciik tabanli sistemlerin dogruluk yiizdeleri

Metotlar Dogruluk (%)
DzB 96,0
SMM 89,4
DVM 90,7
CKA 82,6

Sekil 3.1°de goriildiigli gibi hece tabanli ve sozciik tabanli sistemlerin dogruluk
oranina gore karsilastirilmasi yapilmistir. Buna gore, sozciik tabanli sistemlerde
DZB ve SMM metotlar1 hece tabanli sistemlere gore daha basarili olurken, DVM
ve CKA metotlarinda ise artislemeli hece tabanli sistemlerin ¢ok daha basarili
oldugu tespit edilmistir. Artislemeli hece tabanli sistemlerin artiglemesize gore ¢ok
basarili oldugu goriilmektedir. DZB ve DVM metotlarin basarilari bir birine
oldukga yakindir. Buna karsin, SMM ve CKA metotlarinin basari oranlar1 arasinda
cok belirgin bir fark oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 3.1. Konusma tanima sistemlerinin genel karsilagtirilmasi

Cizelge 3.4'te hece tabanli sistemlerdeki bir hecenin egitim ve test zamanlar
goriilmektedir. Bu gizelgeye gore egitim ve test zamanlarina gore sirasiyla 4,7 ve
0,7 saniye olmak {izere en kisa zamana sahip metot SMM metodu olmustur. DVM
ve CKA metotlarmin egitim siireleri SMM metoduna gore oldukga yiiksek oldugu
goriilmektedir. Buna karsin test siireleri, SMM'den yiiksek olamamakla birlikte
cok yiiksek degildir. DZB metodunda egitim islemi olmadigindan egitim siiresi

verilmemistir. Test siiresi ise 3,6 saniye olarak dlgiilmiistiir.

Cizelge 3.4. Hece tabanli sistemlerin hece egitim ve test siireleri

Metotlar Egitim Zamam (Saniye) Test zamani (Saniye)
SMM 4,7 0,7
DVM 111.3 1,3
CKA 109,8 1,1
DZB - 3,6

Cizelge 3.5'te goriildiigii lizere sozciik tabanli sistemlerin ortalama egitim ve test
stirelerinde en az siireye sahip metot hece tabanlida oldugu gibi SMM metodudur.
Sonrasinda sirasiyla en az siireye sahip metotlar CKA, DVM ve DZB olmustur.
DZB metodunun test isleminin olduk¢a uzun siirdiigii tespit edilmistir.



Cizelge 3.5. Sozciik tabanli sistemlerin sozciik egitim ve test siireleri
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Metotlar Egitim Zamani (Saniye) Test zamam (Saniye)
SMM 23,9 14
DVM 165,3 1,7
CKA 132,7 1,5
DZB - 213,7
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4. SONUCLAR

Bu tezde, DZB, SMM, CKA ve DVM metotlariyla, orta 6l¢ekli, ayrik ve kisiye
bagiml Tiirk¢e konugma tanima uygulamalar1 yapilmistir. Hece ve sozciik tabanl
olarak gerceklestirilen bu sitemlerin basarilart karsilastirilmistir. Konusma tanima
sistemlerinde ¢ok basarili Ozniteliklerden MFCC kullanilarak egitim ve test
islemleri yapilmigtir. 200 Tiirkge sozciik igeren ses veri setimizdeki her hece ve
sozcik SMM, CKA ve DVM metotlariyla egitilerek modeller olusturulmustur.
Hece tabanli sistemimizde artisleme asamasi da yapilmistir. Bu islem sonucunda
basar1 yaklasik %14 artmistir. Artisleme yapilan hece tabanli sistemlerdeki en
basarili metotlar sirasiyla DZB (%94,2), DVM (%90,8), CKA (%88) ve SMM
(%82,6) olarak tespit edilmistir. Sozciik tabanl sistemlerdeki en basarili metotlar
ise strastyla DZB (%96), DVM (%90,7), SMM (%89.,4) ve CKA (%82,6)
olmustur. Goriildiigii tizere DZB ve SMM metotlarinda sozciik tabanli sistemler
daha basarili iken DVM ve CKA metotlarinda hece tabanli sistemler daha basaril

bulunmustur.

Daha sonraki ¢alismalarda farkli 6znitelik ¢ikarma metotlar1 kullanilarak hece ve
sozciik tabanli sistemler gelistirilecektir. Ayni zamanda farkli smiflandirma
metotlariyla uygulamalar gelistirilecektir. Hece ve sozciik tabanli hibrit sistemler

konugma tanima sistemlerinin basarisini artirabilir.
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EKLER

EK 1. Konusma Tanimada Kullanilan Sézciikler

abajur, abakiis, aceleci, acemice, acimasiz, acil, a¢, agiklamak, adaletsizlik,
adapazari, agaglandirmak, ahsap, ak, akarsu, akga, akicilik, akillanmak,
akreditasyon, aks, aktar, akvaryumculuk, algi, alt, anitlastirmak, aydimn, baba,
badanacilik, baglam, bah¢ivan, bahgivanlik, bakla, bal, baltik, bar, bardak,
basamakli, basarisizlik, bagbakanlik, belirlemek, beneklenmedi, benzerlik,
benzesim, bereket, bicimsel, bilet, bilimsel, biyosfer, boncuk, borg¢, bordo,
boyutlandirmak, burun, biilten, can, caz, cesaretli, cevizli, cezali, cografya,
cumhuriyet, ¢abalamak, ¢abuklastirmak, ¢agla, c¢akir, ¢al, ¢algi, ¢alim, ¢aligkan,
calismak, cam, cay, ¢ekim, cesitlilik, cicekeilik, c¢imenlik, cobanpiiskiilii,
dalginlasma, damga, danismak, dansimetre, dargin, dayanigsma, defter, deha, delgi,
demokrasi, deneme, denetleyici, denizalti, denizyildiz1, dert, dev, divan, dogru,
doksan, doktor, durak, ehliyet, eldiven, elektrik, elektrikci, elektroteknik,
endiistrilesme, evcillestirme, faks, fark, farklilastirma, faydali, felaketzede, felek,
ferman, feza, findik, fikir, fiyasko, fotokopi, gazetecilik, gecekondu, habersiz,
halic1, hareketli, ihtiyarlamak, inandirma, istahsizlik, iyotlu, izcilik, kabatas,
kafkasyali, kahramanlik, kalorimetre, kamburlastirmak, kan, kap, kapitiilasyon,
karikatiircti, kilavuz, Kitabevi, kundura, l16semi, macun, mag, maden, mafya,
maharet, makas, maliimat, mart, mat, mert, misafirlik, mikemmeliyet,
miitemadiyen, naftalin, nakliyat, nefeslenmek, neselendirmek, neseli, nicelemek,
nitelendirmek, not, nur, of, ok, oksijen, okuryazarlik, organizasyon, ormanlik, ot,
pim, plak, plan, prens, programcilik, radyoelektrik, radyoloji, renk, resimlendirme,
rey, ring, risk, robotlastirmak, sabunlastirmak, samimiyetlik, sevindirmek,
simiilasyon, siyasetname, sosyoloji, sekerleme, tank, tarz, tas, tatbikat,
termodinamik, uygarlastirmak, ticretlendirme, yabancilik, yaz, ziyaret, ziyaretci,
zor.
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EK 2. CKA ve DVM MATLAB Programlari

CKA Egitim Program

% Her siif egitilip bir model olusturulur.

clear all, clc

load TestSet.mat % TestSet.P, TestSet.T ,TestSet.Tsayi

load TrainSet.mat % TrainSet.P, TrainSet.T, TrainSet.Tsayi
sozcuksayisi=200; % Model olusturulacak sozciik sayisi
sozcukorneksayisi=25; % Egitim igindeki sdzciik 6rnek sayist
toplamornek=size(TrainSet.P,2);
oznitelikvektorboyutu=size(TrainSet.P,1);

Diger KacOrnekAlinacak=5; % 1 i¢in 25 6rnek -1 igin alinacak 6rnek sayisi
Egitl bas=1; %her smifi¢in 25 artirilacak

for sinif=1:s0zcuksayisi

fprintf('Toplam Sozcuk: %d Kagincr Sozciik: %d\n',sozcuksayisi,sinif);
% Smif 1 i¢in

clear P T1 T2 T sozcuk

sozcuk=TrainSet. T{Egitl bas};

Egitl son=Egitl_bas+sozcukorneksayisi-1;
P=TrainSet.P(:,Eqgitl_bas:Egitl_son);
T1(1:sozcukorneksayisi)=1;
T2(1:((sozcuksayisi-1)*Diger_KacOrnekAlinacak))=0;
T=[T2 T1];

% sinif -1 igin

for i=1:sozcukorneksayisi:toplamornek



if i~=Egitl_bas
P=[TrainSet.P(:,i;i+Diger_KacOrnekAlinacak-1) P];
end

end

% CKA Egitimi

clear X'Y net

X=P;

Y=T,

R=oznitelikvektorboyutu; % Girdi boyutu
inputrange=ones(R,2);
inputrange(:,1)=-10;

inputrange(:,2)=1,
net=newff(inputrange,[30,10,1], { 'logsig', 'logsig', 'logsig'}, 'traingd’) ;
% Baslangi¢ degerlerin atanmasi

net = init(net);

% CKA egitiliyor.
net.trainParam.show=2000;

% Ogrenme orani

net.trainParam.Ir=0.02;

% Momentum katsayis1
net.trainParam.mc=0.9;
net.trainParam.epochs=2000000;

% Hedef

net.trainParam.goal=6e-3;
[net,tr]=train(net,X,Y);
MLP_Model.sozcuk{sinif}=sozcuk;

41
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MLP_Model.model{sinif}=net;

% MLP Egitim son
Egitl_bas=Egitl_bas+sozcukorneksayisi;
end

save '"MLPModel.mat' MLP_Model

CKA Test Programm

% Test Setindeki her sozciik MLPModel e gore test edilir.
clear all, clc
load TestSet.mat % TestSet.P, TestSet. T ,TestSet. Tsayi

load MLPModel.mat % MLP_Model.sozcuk{sinif}=sozcuk;
MLP_Model.model{sinif}

modelsayisi=length(MLP_Model.model);
sozcukorneksayisi=10; % Test i¢indeki sozciik rnek sayisi
toplamornek=size(TestSet.P,2);
Dogrusayisi=0;

for i=1:toplamornek

disp(i)

clear P sonuc bulunansozcuk
P=TestSet.P(:,i);

for m=1:modelsayisi

clear net

net=MLP_Model.model{m};
Deger=sim(net,P);

sonuc(m)=Deger;

end %m=1:modelsayisi



[a sinif]l=max(sonuc);
bulunansozcuk=MLP_Model.sozcuk{sinif};

if stremp(TestSet. T{i},bulunansozcuk)
Dogrusayisi=Dogrusayisi+1;

end

fprintf('%s %s\n', TestSet. T{i},bulunansozcuk);
end
DogrulukOrani=100*(Dogrusayisi/toplamornek);
fprintf('Dogruluk Orani:%4.2f,DogrulukOrani);

save 'DogrulukOrani.mat' DogrulukOrani

DVM Egitim Programi

% Her siif egitilip bir model olusturulur.

clear all, clc

load TestSet.mat % TestSet.P, TestSet.T ,TestSet.Tsayi

load TrainSet.mat % TrainSet.P, TrainSet.T, TrainSet.Tsayi
sozcuksayisi=200; % Model olusturulacak sdzciik sayisi
sozcukorneksayisi=25; % Egitim igindeki sdzciik 6rnek sayist
toplamornek=size(TrainSet.P,2);

Diger KacOrnekAlinacak=5; % 1 igin 25 ornek -1 i¢in alinacak 6rnek sayisi
Eqgitl_bas=1,;

for sinif=1:s0zcuksayisi

% Sinif ligin

clear P T sozcuk

sozcuk=TrainSet. T{Egitl_bas};
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Egitl_son=Egitl_bas+sozcukorneksayisi-1;
P=TrainSet.P(;,Egitl bas:Egitl son);
T(1:sozcukorneksayisi)=1;
T(26:so0zcukorneksayisi+((sozcuksayisi-1)*Diger_KacOrnekAlinacak))=-1;
% Sinif -1 i¢in

for i=1:sozcukorneksayisi:toplamornek

if i~=Egitl_bas

P=[P TrainSet.P(;,i:i+Diger_KacOrnekAlinacak-1)];
end

end

% SVM Egitimi

clear XY

X=P";

Y=T/

net = svm(size(X, 2), 'rbf', 80, 300);
net.qpsize = 18;

alphaO = net.alpha;

net.c =[5 100];

net=svmcv(net,X,Y,[0.4 0.8],1.1);
net=svmtrain(net, X, Y,alpha0,2);

% Test islemi
SVM_Model.sozcuk{sinif}=sozcuk;
SVM_Model.model{sinif}=net;

% SVM Egitim son

Egitl bas=Egitl bas+sozcukorneksayisi;

end
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save 'SVMModel.mat' SVM_Model

DVM Test Program

% Test setindeki her sozciik SVMModel e gore test edilir.
clear all, clc
load TestSet.mat % TestSet.P, TestSet.T ,TestSet.Tsayi

load SVMModel.mat % SVM_Model.sozcuk{sinif}=sozcuk;
SVM_Model.model{sinif}

modelsayisi=length(SVM_Model.model);
sozcukorneksayisi=10; % Test igindeki sdzciik 6rnek sayist
toplamornek=size(TestSet.P,2);
Dogrusayisi=0;

for i=1:toplamornek

disp(i)

clear P sonuc bulunansozcuk
P=TestSet.P(:,i)’;

for m=1:modelsayisi

clear net

net=SVM_Model.model{m};

[Yout, Ylout] = svmfwd(net,P);
sonuc(m)=Y lout;

end %m=21:modelsayisi

[a sinif]l=max(sonuc);
bulunansozcuk=SVM_Model.sozcuk{sinif};
if stremp(TestSet. T{i},bulunansozcuk)

Dogrusayisi=Dogrusayisi+1;
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end

fprintf('%s %s\n', TestSet. T{i},bulunansozcuk);
end
DogrulukOrani=100*(Dogrusayisi/toplamornek);
fprintf('Dogruluk Oran1:%4.2f,DogrulukOrani);

save 'DogrulukOrani.mat' DogrulukOrani
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