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OZET

Bu ¢alismada TIMIT veri tabanindan alinan bir test 6begi iizerinde Yapay Sinir
Aglar1 ve geri yayilim algoritmalar1 kullanilarak metinden bagimsiz konusmaci tanima

uygulamalari geligtirilmigtir.

Konusmaci tanima asamasindan once kisilere ait ses isaretlerinin Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) cikarilarak 6zellik vektorleri kiimesi olusturulmustur.
Daha sonra 6zellik vektorlerinin boyutlarindaki biiyiikliik problemini ¢c6zmek amaciyla

ozellik vektorlerini Vektor Nicemleme igleminden gegirilmistir.

Konugmaci tanima isleminde geriye yayilim algoritmasi ve yapay sinir aglari ile

verilen konusma 6rneginden konusmacinin kim oldugunu tespit etmeye calisilmistir.

MFCC katsayilari, Vektdr Nicemleme adimlari, geriye yayilim algoritmas: ve
yapay sinir ag yapilarinda g¢esitli parametrelerin degismesinin konusmaci tanima

tizerindeki etkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Konugmaci tanima, yapay sinir aglari, geriye yayilim, vektor
nicemleme, MFCC



ABSTRACT

In thesis , It has been aimed to identify the speaker of a given TIMIT database
sound with using Neural Network and back propagation algorithms independently from

text.

Before recognition phase, the feature set of the training set of sound files were
extracted by MFCC transformation. After for solving dimension of the training set of

sound’s problems Vector Quantization algorithm is used.

Back propagation neural network approach is used identifying of the speakers

from the given speech data.

In this thesis parameters of MFFC’s, Vector Quantization and Backpropogation
Neural Networks were changed and investigated effects of this parameters to the

recognition rate of system.

Keywords: Speaker Recognition, neural network, backpropogation, vector
quantization, MFCC
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GIRIiS

Ses dogadaki canlilar arasinda kullanilan en temel iletisim araglarindan biridir. Sesin
insanlar arasinda iletisim amaciyla kullanilmasiyla konusma ortaya ¢ikmustir.
Dolayisiyla konugma insanlarin sahip oldugu en temel iletisim araglarindan biri
olmustur. Baska bir ifadeyle, konusma insanlar arasinda bilgi tasiyan ve bunun igin

baska bir arac1 gerektirmeyen en 6nemli iletigim aracidir.

Konugma iletisim alanlarindan en ilging ve heyecan verici olan, ses yoluyla insan-
makine iletisimidir. Bilgisayarlarla haberlesmenin var olmasi, ne sdylendiginin ve kim
tarafindan sOylendiginin anlasilmasi, iletisimin dogal ve rahat olmasini saglar. Bu
nedenle de konusmaci tanima ve konusma tanima sistemlerinin tasarimi ve

gerceklenmeleri uzun yillar iizerinde durulan cazip bir yatirim alani olmustur.

Konusmaci Tanima, sunulan s6zden konusan kisinin kim oldugunun belirlenmesini
kapsar. Gilinliikk hayatta insanlar bu yetiye her giin istemsizce defalarca kez
bagvurmaktadir. Ornegin, sirtimiz doniik oldugu halde seslenen bir tanidigimizi
yliziimiizii donmeden tanimamiz, evimizde kapimizi ¢alan kisinin kimligini sesinden
anlayip ona gore agip agmamaya karar vermemiz ve daha pek ¢ok durum ayn yetinin

kullanimini igerir.

Son zamanlarda yapilan deneysel ispatlar makinelerin 6zellikle konusmaci
dogrulama fonksiyonlarinda, kisa ifadelerde ve ¢ok sayida konusmaci olmasi
durumunda dinleyicilerden daha iyi bir performans elde edebilme potansiyeline sahip
olduklarimi gostermektedir. Makinelerle karsilastirildiginda insanlarin yeni bir sesi iyi

bir sekilde 6grenebilmesinin daha uzun zaman aldig1 ortaya ¢ikmaktadir.



Konugmaci tanima iizerine yapilacak ¢alismalar i¢in uygulamanin amacina bagh
olarak farkli yontemler izlenebilir. Bu yontemlerin ayrintili agiklamalar1 asagida yer

almaktadir.

Ses isareti kullanilarak ii¢ ana tanima sistemi {izerine ¢alismalar yapilmistir. Bu ii¢

ana dal; konugma tanima, dil tanima ve konusmaci tanimadir.

Konugmaci tanimanin bir alt dali olan Kimlik Saptama Sistemi, konusmaci ifadesini
girig olarak alir ve bu test ifadesinin konusmacilardan hangisine ait oldugunu belirler.
Sonugta sistemin ¢ikisinda, sistem tarafindan bilinen konusmacilardan birinin adi

belirlenir. Eger test ifadesi bilinmeyen bir kisiye aitse sistem red uyarisi verir.

Konusmaci Dogrulamada ise giristeki ses isaretinin kimligini beyan eden
konusmaciya ait olup olmadig1 onaylanir. Cikista beklenen olasi cevaplar evet veya
hayir kararidir. Bu sistemin sonucunda test ifadesi ciimleyi ifade eden konusmaciya ait
oldugu sonucu ¢ikabilir, ait degilse sistem ret cevabi verir. Kimlik dogrulama sistemi

‘iddia ettigin kisi misin?’ sorusunu cevaplar.

Metinden bagimsiz konusmaci tanima yonteminde sistemin egitilen veya test edilen
ifadeler hakkinda bilgisi yoktur. Bunun tersi olarak metine bagimli sistemlerde egitim
ve test icin kullanilan ifadeler, sistemin belirledigi parola kelimeler yada ciimleler

olmak zorundadir.

Insan sesi, parmak izi ve retina gibi bireylere 6zgii 6zellikler tasirlar. Bu nedenle de
bir¢ok bilimsel ¢aligmaya ara¢ olmustur. Bunlarin temelini ses tanima, konugma tanima,
konusmaci tanima ve bunlar kullanan bircok giivenlik sistemi olusturmaktadir. Bu
calismalarda temel ara¢ insan sesidir bu nedenle de sesin kullanilabilmesi igin
sayisallagtirlmast  ve kullanilacak amaca wuygun Ozelliklerinin  ¢ikartilmasi

gerekmektedir.

Sesli ifade tanima sistemlerinin ¢alisma ilkesi temel olarak, giris verisinin daha 6nce

kaydedilmis sablonlarla karsilastirilmasina dayanir. Bu sablonlar fonem diizeyinde ya



da sozcilik diizeyinde diizenlenmis olabilir. Bu karsilagtirma sonucunda verinin en ¢ok
benzedigi sablon onun simgesel gosterimi olarak kabul edilir. Ses isaretlerinin dogrudan
karsilagtirilmast ¢ok zordur. Sesin siddeti farkli olabileceginden dolay: ses isaretleri
izerinde bir 6n islem yapilmasi gerekmektedir. Bu 6n islem 6zellik ¢ikarimi olarak
adlandirilir. Alinan ses verisinden kisa siireli 6zellik vektorleri ¢ikarilarak daha once
siniflandirilmis  olan sablonlarla karsilastirma yapilir. Burada elde edilen o6zellik
vektorlerinin ses verilerini en iyi sekilde temsil etmesi, islenebilir oran ve biiyiikliikte

olmasi ve ayirt edici 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir.

Dayanikli bir konusmaci tanima sistemi sayesinde, artik kullanicilarin anahtar ya da
akilli kart tasimaya ya da unutulmasi giig, bir ¢esit pasaport gibi kullanilabilir. Ses
postasi, bilgisayar araciligi ile bir veritabanina erisim ya da aligveris yapma gibi
uygulamalar artik konusmaci tanima sistemlerinin kontroliinde gergeklestirilebilir. Bir
diger kullanim alan1 olarak adli olaylar sayilabilir; bir su¢lamaya iliskin alinmis ses
kaydi, bilinen suglu kayitlariyla karsilastirilarak, asil suclu bulunabilir ya da yapilacak

elemeler sonucunda arastirmanin sinirlart daraltilabilir.

Konugmaci tanima iizerine ilk ¢alismalar 1960—1970 yillarinda Pruzansky tarafindan
filtre bankalar ve iki sayisal isaretin spektogramlarinin koreldsyonu yapilarak benzerlik
Olciisiiniin arastirilmasi caligmalariyla baglamistir. Daha sonra 1980 yillarinda Hidden
Markov Model ve Vektor Nicemleme yontemleri kullanilarak konusmaci tanima
yontemleri denenmistir. Daha sonraki yillarda Zaman Gecikmeli Sinir Aglari, Radyal
Temelli Fonksiyonlar, Ogrenicili Vektdr Nicemleme ve Cok Katmanl Algilayicilar gibi

degisik yontemler eklenmistir.

Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler sonucu, giliniimiizde ger¢cek zamanda
konusma ve konusmaci tanima gibi karmasik uygulamalar gergeklestirilmektedir. Bu
tezde yapay sinir aglarinin bir alt calisma dali olan Cok Katmanli Algilayicilar

kullanarak konusmaci tanima yontemi incelenmistir.

Konugmaci tanimada kullanilan ses verileri MFCC’ler kullanilarak 6zellik

vektorlerine ayrilmistir. Yapay sinir aglarinda giris verilerinin boyutlar: biiylik olmasi



nedeniyle 6n bir islem daha uygulanmustir. Ozellik vektorleri, vektdr nicemleme
isleminden gecirilerek boyutlar1 kiiciiltiilmiistiir. Bu islem sonucu, tanima islemi

yapilacak kisi sayisi arttirildiginda hata oraninda belirli 6l¢iide artis meydana gelmistir.

Bu tezde c¢ok katmanli algilayicilarda sistem parametrelerini degistirerek en iyi

tanima oraninin saglandigi kosullar tespit edilmeye calisilmistir.



1. KAYNAK OZETLERI

Konusmaci tanimada kisilerin konusmalarindan ses Ozelliklerini belirleme ve bu

seslere gore kisileri siniflandirma gibi genis bir calisma alan1 bulunmaktadir. Ses Isareti

bircok mesaj tasimaktadir ve bu isaretlerle uzun yillar boyunca bir¢ok alt dal

gelistirilerek caligmalar yapilmustir.

Konusmaci tanimanin genel ¢alisma yapisini ve kullanilan ara birimleri asagida

olusturulan Sekil 1.1 deki gibi gosterilebilir.

Konusma ——p

Konusma ——p

Frame Ozellik
Analizi Vektori
. p»  Ozellik > Numune [ Sortug
Onisleme Dogrulama
Ayrimi Y
\ 4
Frame . Ozellik Kayit
. »{ Ozellik »  Konusmaci
Onigleme Analizi Vektori Etme
Ayrimi Modeli

Sekil 1.1 Konusmaci tanima sematik diyagrami

Bu semada her bir blok, sistemin bir parg¢asini temsil eder. Konugmaci tanima

Ozellik Cikartma ve Modelleme olarak iki ana kistmdan olusur. Ses isaretine giriste 6n

isleme yapilarak boyutu azaltilir. Konugmaci tanimada 6zellik vektorii ¢gikarma 6nemli

bir yer olusturmaktadir. Bu sekilde kisileri temsil eden sayisal vektorler olusur. Ozellik

vektorleri daha sonra onceden belirlenen modeli egitmek i¢in kullanilir. Sistemin en

sonunda karar mekanizmasi vardir. Karar mekanizmasinin girisindeki test vektorii ve

egitilmis model kullanilarak test 6rnegindeki sesin hangi konusmaciya ait oldugu tespit

edilir.



1.1. Konusmaci Tammmada Uygulanan Yontemler

Ses oOzelliklerinin bazilarim1 yada hepsini kullanarak bir¢ok konugmaci tanima
modeli olusturulabilir. Hangi modelin kullanilacag: se¢imi kullanilacak sesin ¢esidine,
istenilen performansa, egitim ve giincellestirmenin kolay olmasina, depolama ve
hesaplama hususlarina dikkat edilerek yapilir. Asagida kullanilan en yaygin modeller

hakkinda 6zetler bulunmaktadir.

1.1.1 Dinamik Zaman Egilimli (Dynamic Time Warping)

Konusma tanimada en 6nemli problemlerden biri sesin zaman skalasinin diizgiin
olmayisidir. 1960 yillarinda Martin ve arkadaslarinin RCA laboratuarlarinda yaptigi
calismalarda tanima sonuglarinda biiytik degisikliklere yol acan sesin baslangi¢ ve bitis
noktasini belirleyen zaman normalizasyon metodunu gelistirmistir (Martin 1964). Aym
yillarda Vintsyuk DTW kullanarak kelime tanima calismalari yapmistir (Vintsyuk
1968). Fakat 1980’lere kadar yapilan calismalar bir¢ok iilkede bilinmemekteydi.
1970’lerden sonra haberlesme iizerine DTW ile beraber Viterbi algoritmalar1 beraber
kullanilarak yapilan ¢alismalarda bu yontemin konusmaci tanimada kagiilmaz oldugu

anlasilmistir.

Belirli bir sozciigiin seslendirilmesi, kisiden kisiye hatta ayni kisinin farkli
zamanlarda seslendirmesi ile zaman i¢inde farklilik gdsterebilmektedir. Ayni sozciiglin
seslendirilmesi, bir seslendirmede uzun, bir seslendirmede ise daha kisa zamanda
gergeklestirilebilir. Ayn1 zamanda, ses isaretinde kimi fonemler daha uzun, kimileri ise
daha kisa yer almaktadir. Dynamic Time Warping algoritmasi yardimiyla, bu iki
seslendirme, zaman i¢inde yayilarak ya da daraltilarak birbirine yaklastirilmaya g¢aligir.

Yani bu iki seslendirmenin, zaman olarak ortiistiiriilmesi islevi gergeklestirilir.

DTW, sozciik tabanli ses tanima sistemlerinde etkin ve sik¢a kullanilan bir
yontemdir. Bu yaklagimla, ¢aligma aninda tespit edilen sozciik kesimlemesi, sistemde
kayith sozciikk sablonlar1 ile seslendirme zamanlari Ortiistiiriilerek karsilastiriimasi

gergeklestirilebilir.



Doddington filtre bankas1 kullanarak ¢ikardigi 6zellik vektorleri ve dinamik zaman
egilimli yontem ile yaptig1 calismada 6 saniye test ifade siiresinde %0,8 oraninda hata

ile konugmaci tanima ¢aligmast yapmistir (Doddington 1985).

1.1.2 Vektor Nicemleme

Bu yontem sesin bir¢ok kere pencerelenmis halini kullanan metin bagiml kalip
modellerinden biridir. Konugmacilarin ses ornekleri kullanilarak her bir konusmaci igin
vektor nicelendirilmis bir kod kitab1 olusturulur. Daha sonra olusturulan bu kod kitaplari
konusmacilar ayirt etmek i¢in karakteristik bir referans olusturur. Bu modelin ¢ikisinda
giris Orneginin eslestirme sonucunu bulmak i¢in giris isareti ile kod kitabindaki kod
kelimeleriyle aralarindaki uzaklifin mesafesine bakilir ve en az mesafede olan kod

kitabiyla eslestirilerek sonuca varilir (Linde ve ark. 1980).

1.1.3 En Yakin Komsuluk

Bu model DTW ve vektdr nicemlemenin birlesimi olarak da diisiiniilebilir. Bu
modelde egitim asamasinda elde edilen datalarin hepsi korunur, kod kitab1 olusturmak
icin herhangi bir siniflandirma yapilmaz. En yakin komsuluk mesafesi giris ile saklanan
kalip arasindaki minimum mesafedir. Cikistaki eslestirmeyi yapmak i¢in tiim giriglerin
en yakin komsuluk mesafelerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Daha sonra ¢ikistaki

eslestirme skorlar birlestirilerek olasilik oraninin yakinsamasinda kullanilir.

Higgins ve Wohlford ‘un kepstrum katsayilarim1 kullanarak en yakin komsuluk
yontemiyle 11 kisi ile yaptig1 ¢alismada 2,5 saniye test ifadesi ile %10 hata orani ile

metinden bagimsiz konusmaci tanima ¢aligsmasi yapmustir (Higgins ve Wohlford 1986).
1.1.4 Sakh Markov Modeli
Bu metottaki temel fikir ses isaretinin parametrik bir rasgele islem olarak ifade

edilebilmesidir. Sakli Markov modeli iki stokastik siire¢ icerir. Ik olan Markov Modeli

zaman ile ilgili degisiklikleri kullanir ve durumlari iceren Markov zinciri liretir. Diger



siirec gozlemlenebilir ve 0Ozellik parametreleri veya gozlemler denilen rasgele

degiskenler igerir (Kog 1999).
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Sekil 1.2 Bes durumlu Sakli Markov modeli

Ses taninma probleminde bir SMM’in altinda yatan diislince bir ses isaretinin en iyi
parametrik bir rasgele siire¢ olarak karakterize edilebilmesidir. Boylece stokastik siire¢

parametreleri kesin ve iyl tamimlanmuis bir sekilde hesaplanabilir.

SMM teorisi herhangi bir sonlu durum otomasyonuna uygulanirken lineer bir
durumlar dizisi kullanilir. Durumlar normalize edilmis bir zaman ekseninde zaman
noktalar1 olarak agiklanabilir. Konusma hiz1 degisimlerini hesaplamak i¢in her durumun
solda oldugu, genel olarak ii¢ tip olas1 gecis vardir: sonraki duruma git, ayn1 duruma
geri don ve bir durum ileri atla. Benzer yapr Sekil 1.2°de goriilebilir. Uygulamada
sadece gozlem dizisi bilinir ve temelde olan durum dizisi bilinmez. Bu yapiya Sakli

Markov Model denmesinin nedeni budur.

Che ve Lin YOHO veri tabaninin kullanarak SMM yontemi ile yaptigi metinden
bagimsiz konusmaci tanima calismasinda 2,5 saniye ifade siiresiyle %0,56 hata orani
elde etmistir (Che ve Lin 1995).

1.1.5 Yapay Sinir Aglan

YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek icin tasarlanan bir

sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile c¢esitli



sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim

olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak gerceklenebilir.

Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra
bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve
genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen
amaca ulagmak i¢in YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarin

ihtiva eder.

Sekil 1.3 Konusmaci tanimada kullanilan YSA mimarisi

Yapay sinir aglar1 hesaplama ve bilgiyi isleme konusunda bir¢ok ¢aligmada basarili
sonuclar vermistir. Bu basarinin nedeni paralel dagilmis yapisi, O0grenebilme ve
genelleme yetenegidir. Bu 6zelligi nedeniyle yapay sinir aglar1 karmasik problemleri

¢cOzebilme yetenegini gosterir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) herhangi bir esleme icin egitilebildiginden ses tanimada

ses isaretinin siiflandirilmasi (modellenmesi) asamasinda kullanilabilir.

Abdul Ahad ve arkadaglarimin yaptigi caligmada yapay sinir aglarmin en sik
kullanilan yapisi olan ¢ok katmanli algilayicilarin konusma tanima iizerindeki basarisi
incelenmistir. Bu calismada 0’dan 9’a kadar olan sayilardan olusmus veri bankasi
kullanilmigtir. Her bir ifade 100 kere tekrarlanarak toplam 1000 ifadeden olusan bir veri

bankasi olusturulmustur. Bu veri bankasi kullanilarak konusma tanima i¢in en ideal
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yapay sinir ag modeli bulunmaya c¢alisilmistir. Bu calismada 2 katmanh ag
kullanildiginda 6grenme oraninin etkisi ve iterasyon sayisinin en etkin tanimaya etkisi
incelenmigtir. Sistemin en iyi performanst %0,01 hata oramiyla elde edilmistir ve
O0grenme oranmnin degisik degerleri sistemin basarin1  dogrudan etkilemedigi
goriilmiistiir. Ayrica birkag yiiz iterasyondan sonra sonuca varildigi belirtilmektedir

(Ahad ve ark. 2002).

Higher Enstitusunde Sajid A.Marhon ve arkadaglari tarafindan yapilan yapay sinir
aglartyla konugmaci tanima calismasinda ortalama %380 tanima basarisi saglanmistir.
Bu ¢alismada toplam 8 kisiden 5 adet egitim i¢in 5 adet test i¢in toplam 80 adet veri
almarak veri bankasi olusturulmus ve konusmaci tanima bu orneklerle yapilmistir. Bu
calismada egitilen sistemin toplam hata degerinin degisim egrisi asagidaki sekilde

gosterilmigstir (Marhon ve ark. 2006).
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Sekil 1.4 Higher Enstitusunde yapilan konusmaci tanima sisteminin hata egrisi

Dokuz Eyliil Universitesi Bilgisayar Miihendisligi béliimiinde c¢ok katmanl
algilayicilar kullanilarak 4 kisiden alinan 72 adet ses ile konusmaci tanima ¢alismasi
yapilmustir. Bu calismada ses 6rneklerinin mel frekans kepstrum katsayilar1 ¢ikarilarak
geri yayilim algoritmasi uygulandiginda %57 oraninda basar1 saglanmistir (Moral1 ve

Aygiin 2006).

Afyon Kocatepe Universitesi ve Celal Bayar Universitelerinde yapilan ¢aligmada 7
farkli kisiden aliman ‘a’ sesli harfinin Gznitelikleri bulunmus ve bunlar sesli harfin

alindig1 kisiyi bulacak sekilde egitilmis ¢ok katmanli ag yapisi egitilmistir. Daha sonra
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egitim setinde olmayan verilerle agin basarisi test edilmis ve 7 kiside ortalama %90

tanima basarisi elde edilmistir (Caner ve Vakkas 2005).

Ipek Baris ve arkadaslar tarafindan 7 kisiden alinan ses &rneklerinden 260 tane
kepstral katsay1 hesaplanmis ve bunlardan bir veri tabani olusturulmustur. Daha sonra
MATLAB program tarafindan yazilan YSA, olusturulan veri tabanina gore egitilip test
edilmistir. YSA’ nin ¢ikisinda konugmacilarin kimlikleri %90’lik dogruluk payiyla
bulunmustur (Baris ve ark. 2002).

YSA metotlar1 farkli tipteki yapilar1 6grenebilir. Baglantilardaki agirlik degerlerini
degistirerek oncelik verdigi yapiy1 degistirebilir ve bu sekilde basar1 orani artirir. Yapay
sinir aglarinin bu yapist 6zellikle ses tanima ve yorumlanmasinda etkilidir (Bennani ve
Gallnari 1995). Yapay sinir aglar1 ile yapilan konugmaci tanima ¢aligmalarina
bakildiginda genel olarak az sayida kisi ile ve kisa ifadelerle tanima ¢alismasi yapildigi
goriilmektedir. Bu tezin amaci konugmaci tanima yapilirken kisi sayisini artirmak ve
climle bazinda konugmaci tanima ¢alismasi yapmaktir. TIMIT veri tabaninda bulunan
kisilere ait ciimlelerden olusan veri tabani incelendiginde karsimiza ¢ikan ilk sorun
olusacak veri tabaninin boyutunun biiyliklidir. Bu tezin ilk adimi veri tabaninin
biiytlikliigiiniin azaltilmas1 ve bu sayede daha ¢ok konusmaci ile test yapmaktir. Bu
amacgla tezde, yapay sinir aglar1 ile konugmaci tanima {izerine yapilan testler ve

sonuglar1 hakkinda bilgi verilecektir.



12

2. MATERYAL VE YONTEM

Konusmaci tanima calismalarinda insan sesi temel aragtir bu nedenle de sesin
kullanilabilmesi i¢in sayisallastirilmast ve amaca uygun bir 6zelliklerini ¢ikartilmasi
gerekmektedir.  Ozellik vektorlerinin ses verilerini en iyi sekilde temsil etmesi,

islenebilir oran ve biiyiiklikte olmast ve ayirt edici Ozelliklere sahip olmasi

gerekmektedir.

Ses isareti zamanla yavas degisen bir isarettir bu nedenle de duraganimsi olarak da
adlandirilir. Sekil 2.1 de bir ses isareti 6rnegi goriilmektedir. Genelde ¢aligmalar kisa
zaman periyotlarinda (5 ile 100 milisaniye) yapilmistir ¢linkii ses karakteristigi cok daha
duragandir. Bununla birlikte uzun zaman periyotlarinda isaret karakteristigi degiserek
konusulan farkli konugma seslerini de yansitir. Bu nedenle de ses isaretinin 6zelliklerini

cikarmada kisa zaman spektral analiz kullanilmaktadir.

01k / [ |"I | f | |'| |
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Sekil 2.1 Ses isaretine bir 6rnek
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2.1 Ozellik Vektorii Cikarilmasi

Konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinden
bazilarina 6rnek olarak Hizli Fourier Dontisiimii, Kepstral Katsayilarmin kullanilmasi,
Dogrusal Tahmin Yontemi, Dogrusal Algisal Tahmin yontemi, RASTA gibi yontemler

verilebilir. Bu 6zellik ¢ikarma yontemleri hakkinda genel bilgiler asagida deginilmistir.

2.1.1 Hizh Fourier Doniisiim Yontemi

Konugma isaretiyle ¢alismanin en genel tekniklerinden biri gli¢ spektrumudur. Gii¢
spektrumu konusma isaretinin zaman icindeki frekans bilgilerini gosterir. Konusma
isaretinin gii¢ spektrumunun hesaplanmasindaki ilk asama Ayrik Fourier Doniistimiiniin
(Discreet Fourier Transform) yapilmasidir. Ayrik Fourier Transform esit zaman
araligindaki frekans bilgisini gosterir. DFT direk olarak kullanilirsa zaman alict bir
algoritmadir fakat eger ses diizgiin parcalanirsa ¢ok hizli bir sekilde hesaplanabilir ve bu

da Hizli Fourier Dontisiimii ( Fast Fourier Transform) algoritmasinin temelidir.

Hizli Fourier Doniistimii ses igaretini meydana geldigi frekanslara ayirir. Normal bir
ses isareti de renklerin farkli farkli renklerin birlesmesiyle olusmasi gibi cesitli
frekanslardaki seslerin birlesmesi ile olusur. Ses isaretinin ham sekli insan ayn1 s6zciigii
sOylese de farkli goriintiiler almaktadir. Dolayisiyla ses isaretini ham hali (zaman ve
genlik) ile algilamak zordur. Bu nedenle gesitli sekillerde ses isareti islenir ve bu sekilde
taninmaya calisilir. FFT bu tekniklerden birisidir. Aym1 sozciigli ifade eden iki ses
isaretine ham hali ile bakildiginda isaretlerin benzerligi zor goriinlir. Ama isaretlerin
FFT’ sine bakildiginda benzerligi daha kolay goriiniir. Ancak FFT'si alinan isaretler de
baz1 ufak farkliliklar igerirler. Bu doniistiirme islemi, ses isaretinin belirleyici ve
tanimada faydali olan o6zelliklerini ¢ikarma amaci ile ses verisi iizerinde

uygulanmaktadir.
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2.1.2 Dogrusal Tahmin Yontemi

Sesli ifade ¢oziimleme tekniklerinden en giigliisii dogrusal tahmin (Linear
Prediction) yontemidir. Bu yontem sesli ifade parametrelerinin tahmininde kullanilan en
etkin yontemlerden biridir. Bu parametreler, temel frekans, formant frekanslari,
spektrum, girtlagi modelleyen fonksiyonlar ve sesli ifadenin sikistirilmasinda kullanilan
kodlama teknikleridir. Bu metodun 6nemi iirettigi dogru sonuglara ve bu sonuglara
ulagirken goreli olarak daha hizli ¢alismasindadir. LP ¢6ziimlemenin dayandigi temel
fikir, bir sesli ifade 6rneginin gecmis sesli ifade drneklerine dayanarak yaklasik olarak
elde edilebilecegidir. Su andaki 6rnek sesli ifade ile dogrusal olarak tahmin edilen sesli
ifade arasindaki farklarin karelerinin toplami en aza indirilmeye calisilarak, sesli
ifadenin tahminini saglayacak bir dizi birim katsay1 bulunabilir. Bu katsayilara tahmin
edici katsayilar (Linear Predictor Coefficients) denir ve tahmin edilene sesli ifadenin
dogrusal olarak birlestirilmesi sirasinda kullanilan agirliklandirma katsayilar1 olarak da

tanimlanabilirler.

2.1.3 Dogrusal Algisal Tahmin (PLP)

LP tekniginde sesli ifade modellenirken tiim frekanslardaki sesler esdeger
tutulmaktadir. Bu durum insan kulagiyla uyumlu degildir. 800 Hz degerinden daha
diisiik frekanslarda duyma miktar: frekansla birlikte diiser. Insan kulag: daha ¢cok duyma
frekans araliginin ortasindaki frekanslara duyarlidir. Bu sorunu ¢dézmek igin birgok
caligma yapilmistir. Bu ¢aligmalardan biri de bulunan LP katsayilarinin mel skalasina
uyarlanmasit olmustur. Bir baska yaklasim da LP teknigi uygulamadan once sesli
ifadenin giic spektrumunun alinmasidir (Hermansky 1990). PLP yontemi de bu

yaklagimi kullanmaktadir.
2.1.4 RASTA
Ozellik vektorii olusturmada kullanilan RASTA ydnteminde, sesli ifade i¢indeki

cevresel etkilerin, yani giiriiltiiniin, modellenmesine dayali bir sesli ifade modelleme

yontemi kullanilir. RASTA ismi, goreli spektrum (RelAtive SpecTrA) ifadesinin



15

kisaltilmasiyla elde edilmistir. Yukarida belirtilen PLP yontemi {iizerine giiriiltii

modelleme teknigi eklenerek elde edilen bir yontemdir.

RASTA yonteminin dayandigi temel insan kulagimin sesli ifadeyi algilamasinin
daha onceki seslerden 6nemli derecede etkilendigidir. Yani sesli ifadenin algilanmasi
daha once duyulan seslere baghidir. Daha degisik bir ifadeyle algilama su andaki ses ile
onceki ses arasindaki spektral farka baglidir. Bu durumda insan kulagi yavas degisen

seslere daha az duyarlidir denebilir.

Yapilan sesli ifade ¢oziimlemesinin yavas degisen seslere daha az duyarli yapilmasi
insan kulaginin bu 6zelliginin de modellenmesini saglar. Bunu yapmak icin daha 6nce
belirtilen PLP yonteminde kullanilan filtreleme yonteminde degisiklikler yapilmistir.
Kullanilan filtreler spektral sifir degeri keskinlestirilmis, yani sifir frekans diizeyine
aniden inen filtrelerle degistirilmistir. Boylece frekanslardaki yavas degisimlerin etkisi

azaltilmistir (Hermansky and Morgan 1994).

2.1.5 Mel Frekansi Kepstrum Katsayillar1 (MFCC)

MFCC algoritmasint ilk kez Davis ve Mermelstein 1980 yilinda duyurmustur.
Duyurulduktan sonra en ¢ok tercih edilen algoritmalardan biri olmustur (Davis ve
Mermelstein 1980). MFCC kullanilarak yapilan ¢alismalarda tanima orani oldukga
yliksek oldugu tespit edilmistir.

MFCC islemi veya algoritmasinin blok diyagrami Sekil 2.2° de verilmistir.
Konusma girisi 10000 Hz’den yiiksek bir frekansta 6rneklenmelidir. Bu frekans esiginin
secilmesinin sebebi aliasing yani diisiikk frekanslarda ve ¢Oziniirliikte yapilan
orneklemede yeterli nokta 6rneklenemeyecegi i¢cin egimin degistigi yerlerde sapmalar
olacak ve gergek ses isaretinden farkli bir isaret 6rneklenmis olacaktir. Bu 6rneklenen
isaretler 5 kHz’ e kadar biitiin frekanslar1 yakalayacaktir. 5 kHz, insan sesinin asagi
yukar1 biitlin enerji seviyelerini icerir. Daha once belirtildigi gibi MFCC insan

kulaklarmmin davraniglarimi  taklit eder. Ayrica MFCC degisimlerden, ses dalga

yapisindan ¢ok daha az etkilenir.
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Sekil 2.2 MFCC algoritmasi akis diyagrami
2.1.5.1 Cerceveleme
Bu asamada konusma siirekli isareti N adet 6rnekten olusan c¢ergevelere ve komsu
M &rnekten olusan gergevelere boliiniir.(M < N) Ilk cerceve N &rnekten olusurken ikinci

cerceve ilk cergeve den M Ornek sonra baslar ve ilk ¢er¢evenin N-M ¢ergeve kadar

lizerine biner.(Ornegin N=256,M=100)

10ms
L v

B oadet M adet M adet
Brmak  Grnek arnek.

Sekil 2.3 Cevceveleme
2.1.5.2 Pencereleme

Siradaki islem her g¢erceveyi pencereleyerek, isaretin basi ve sonundaki siireksiz
bolimleri minimize etmektir. Buradaki amag, pencereyi kullanarak ¢ergevelerin basi ve
sonundaki bilgi icermeyen boliimleri kirpmak dolayisiyla spektral bozulmayi
engellemektir. Eger pencereyi w(n), 0 < n < N-1, N her ¢ercevedeki drnek sayisi olarak

kabul edersek, isaretin pencerelenmis hali
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y(n) = x(n)w(n), 0<n<N-1 2.1)
2.1.5.3 Hizh Fourier Doniisiimii

Siradaki islem, N Ornekli her c¢ergevenin zaman domeninden, frekans domenine
cevrilmesi i¢in Hizli1 Fourier doniisiimii uygulanmasidir. FFT, Ayrik Fourier doniisiimii
(DFT) uygulamak icin hizli bir algoritmadir. N 6rneklik bir set {x,} icin sdyle

tanimlanabilir;

N-1 )
X, =y x.e N n=0,1,2........ N-1 (2.2)

k=0

Bu asamadan sonraki sonug¢ spektogram ve periyodogram diye anilir.
2.1.5.4 Mel Frekansina Cevirme

Daha oncede belirtildigi gibi, psikofiziksel ¢alismalar, insanin frekans igeriklerini
algilamasinin lineer bir skalada ger¢eklesmedigini gostermektedir. Boylece f frekansl
her ses icin “mel” skalas1 denen siibjektif bir skala hesaplanir. Mel-Frekans1 1000 Hz’in
altinda lineer, 1000 Hz’in istiinde logaritmik dagilima sahip bir skaladir. Bir referans
noktas1 olarak alman 1 kHz’lik ses, insan duyma esiginin 40 dB {istiinde olmakla
birlikte 1000 mel olarak tanimlanir. Bundan dolayr Hz tiiriinden bilinen bir frekansin

mel esdegerini bulmak i¢in su formiil kullanilabilir:
mel(f) =2595*log(1+f/ 700) (2.3)

Bu siibjektif spektrumu simiile etmek i¢in bir yol mel skalasinda diizgiin olarak
yerlestirilmis bir filtre bankasi kullanmaktir (Sekil 2.4). Bu filtre banki {iggen bant
geciren ve araliklar1 ve bant genisligi sabit mel frekansi araligina bagl bir banktir.

Yayilis1 ve band genisligi sabit bir mel frekansi araligina sahiptir.
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Sekil 2.4 Mel Yayiliml Filtre Bankas1

Bu filtre bankinin frekans domeyninde uygulandigina dikkat ederek, isaretin FFT
ile frekans domeynine ¢evrilmis haline uygulanir. Bu mel doniistiiriicii filtre bankindaki
her filtre frekans domeyninde bir histogram kutusu (kutularin birbiri iizerine binmesi)

olusturur.
2.1.5.5 Kepstrum

Bu son asamada, logaritmasi alinmis mel spektrumunun frekans domeninden
tekrar zaman domenine cevrilmesi gerekmektedir. Sonug, Mel Frekans: Kepstrum
Katsayilar1 (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) (MFCC) adin1 alir. Verilen
cercevenin analizinde kepstral gosterim, isaretin bolgesel spektral o6zelliklerini ¢ok
giizel temsil ve tasvir etmektedir. Mel Spektrum Katsayilar1 (ve onun logaritmasi)
gercek sayilar olduklar1 igin, Ayrik Kosinilis dontisiimii (DCT) ile onlar1 zaman
domeynine c¢evirmek miimkiindiir. Son asamanin sonucu olan mel gii¢ spektrumu

katsayilann S,, k = 1,2,........... K olarak gosterebilir. S, ’lar kullanilarak

Cn (MFCC’ler) asagidaki baglantilarla hesaplanir.

K
cn=2(1ogsk)cos{n(k—l)l} D=12, e K (24)
k=1 2K
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C ,dikkate almmamuistir. Ciinkii girig isaretinin ortalama degerini icermektedir ki

konusan kisinin kimligi hakkinda c¢ok az bilgi icerir. Mel Frekansi skalasinda
tanimlanmis kisa vadeli gii¢ spektrumunun logaritmasinin kosiniis doniisiimii bu sonucu
verir. Bu katsay1 setine akustik vektor denir. Yani giris ses isareti akustik vektorlere

doniistiiriilmiis olmustur.

2.2 Vektor Nicemleme

Vektor nicemleme, depolanmak ya da iletilmek istenen verinin, kendisini en iyi
sekilde yansitabilen daha az miktarda veriyle ifade edilmesidir. En iyi sekilde yansitan
ifadesinde anlatilmak istenen, verinin miktari1 azaltirken olusacak kaybin

(bozulmanin) en az oldugu veri kiimesini bulabilmektir (Duda ve ark. 2001).

Benzerligi uzaklik ile yorumlayacak olursak, vektor nicemleme algoritmalari, ayn
merkezin ornekleri birbirine yakin, farkli merkezlerin 6rnekleri birbirinden uzak olacak

sekilde merkezlerin yerleri belirlemeyi amaglar (Duda ve ark. 2001).

Vektor nicemleme algoritmalarimin temel yapisi, giris uzaymi kendisini en iyi
sekilde ifade edecek belli sayidaki ¢ikis kiimesi ile belirlemeye dayanmaktadir. Bu,
girisi gruplandirmak olarak ta tanimlanabilir. Oncelikle giris uzaymin kag adet ¢ikis ile
ifade edilecegi belirlenir. Cikis sayis1 ne kadar biiyiik segilirse ¢ikistaki bozulma o

oranda daha diisiik olmaktadir.

Literatiirde her bir ¢ikis -nicemleme seviyesi-, kodvektor; bu cikislar kiimesine ise
kod tablosu adi verilir. Giris uzayindan secilen bir giris vektorii i¢in nicemlemenin

temel yapist Sekil 2.5” de goriildiigii gibidir.

Ik adimda ¢ikis olarak ifade edilecek nicemleme seviyelerine ilk deger atamasi
yapilmalidir. Daha sonrasinda giris vektoriine en yakin nicemleme seviyesi belirlenir.
Kullanilan vektor nicemleme algoritmasina gore en yakin nicemleme seviyesi veya en

yakin seviye ile birlikte komgular giincellenir.
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Sekil 2.5 Vektor nicemlemenin temel prensipleri

Vektdr nicemleme algoritmalariin adimlart Sekil 2.6°da gosterildigi gibidir.
Algoritmanin adimlar1 olan nicemleme seviyelerine ilk deger atama, en yakin seviyenin
hesaplanmast ve nicemleme seviyelerinin gilincellenmesi i¢in farkli yontemler

gelistirilmistir. Bu adimlar i¢in kullanilacak metotlar nicemleme basarisini dogrudan

etkilemektedir.

Baslangic codebook secilir

b

i girisine en yakin kuantalama seviyesi bulunur | @ (%W, ) = d(x. wy)

LA J

Y

a1

Kazanan kuantalama seviyesi glncellenir wit = wi ' (x, — w)

h

Girig kiimesindeki her x; igin

v

Durma kosuluna kadar

Sekil 2.6 Vektor nicemlemenin temel adimlar
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2.2.1. Ses Ozellik Vektoriiniin Sikistirllmasi

Bu tezde konusmaci tanimada kullanilacak 06zellik vektorlerinin  boyutunun
sikigtirilmast amaclanmistir. Bu amagla 6zellik vektorlerinden yararlanarak, sz konusu
konusmaci i¢in VQ kod kitabinin hesaplanmasina sira gelmistir. Oldukea iyi bilinen bir
algoritma olan LBG algoritmas1 (Linde ve ark. 1980), L adet egitim vektor setini M adet
kod kitab1 vektorii halinde demetlemek i¢in kullanilir. Algoritma asagidaki tekrarlanan

prosediir ile gerceklestirilir:

1. Vektorliik kod kitabinin dizayni: Bu biitiin egitim vektdrleri setinin centroid’i
(kod kelimesi) olacaktir.

2.y, diye tanimlanan her kod kitabin1 bolerek kod kitabinin biiytikliigii asagidaki

kural uygulanarak iki katina ¢ikarilir:
Yo=Y,(1+&) (2.5)

Yo=Ya(1-¢) (2.6)
n’in degeri 1 ila kod kitabinin o an ki boyutu arasinda degisir ve £’da bdlme
parametresidir.

3. En yakin komsu arastirmasi: Her egitim vektorii icin, o anki kod kitabindaki en
yakin kod kelimesi bulunur(benzerlik dl¢iimii seklinde), ve ilgili hiicreye bu vektor
atanir(en yakin kod kelime’sine ortak olarak).

4. Centroid (kod kelime) giincellemesi: her hiicredeki kod kelimeyi, o hiicreye
atanmig egitim vektorlerinin kod kelimesini kullanip kod kelimesini giincelle.

Iterasyon 1: iigiincii ve dordiincii adimlari tekrarlayarak ortalama uzaklik belirtilen
esik degerden diisiik olana kadar devam edilmelidir.
Iterasyon 2: iki, ii¢ ve dordiincii adimlari tekrarlayarak kod kitabmin boyutu M

olana kadar devam edilir.

LBG algoritmas1 bu asamalardan gegerek M boyutunda kod kitab1 olusturacaktir. ilk
basta 1 vektorlik kod kitab1 ile baslanir, ardindan bolme teknigi kullanilarak 2
vektorlik bir kod kitabi olusturulmaya caligilir. Daha sonra tekrar bdolme teknigi

kullanilarak M vektorlii kod kitab1 bulunana kadar ayni1 islemlere devam edilir.
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Sekil 2.7 LBG algoritmasinin detayli agsamalarini akis diyagraminda gostermektedir.
“Vektorleri Demetle” her egitim vektoriinii en yakin kod kitab ile iliskili bir demete

baglayan en yakin komsuyu arama prosediiriidiir.

“Kod kelimelerini Bul” ise centroidleri giincelleme prosediiriidiir. “Bozulmay1
Hesapla”, prosediiriin hangi degere yakinsadigini gérmek i¢in en yakin komsuyu arama

strasinda egitim vektorlerinin uzakliklarini toplar.

kodkelmesimi
Bul

Her Kodkelimesmm

R S ERPY P
Demetle

e

Eodkelunelerimi

v

B Boadmapn

]['.'.'ul|.'| ]

Hayir

B =B

Sekil 2.7 LBG algoritmasinin akig diyagrami
2.3 Yapay Sinir Aglan

Teknolojik gelismenin  Onemli boyutlara ulastigi giiniimiizde, insanoglunun
kendisini tanimaya yonelik ¢alismalar1 da 6nemli agamalar kaydetmistir. Yapay zeka
(artificial intelligence) kavrami ile insanin en 6nemli 6zellikleri olan diisiinebilme ve

dgrenebilme yetenekleri en 6nemli arastirma konular1 durumuna gelmistir. Ozellikle son
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zamanlarda bilgisayar kullannminin hizla yayginlagsmasi sonucunda yapay zeka

calismalar1 da bir ivme kazanmistir.

Insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikaracak bilgisayar
islemlerini gelistirmeye calismak olarak tanimlanan yapay zeka, aslinda programlanmis
bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Insan gibi diisiinen ve davranan
sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak 1950’11 yillardan beri siiren yapay zeka
caligmalari, bir noktada insani taklit etmeye yonelik oldugundan miihendislik, ndroloji

ve psikoloji gibi alanlara da yayilmustir.

Yapay sinir aglarinin dayandigi ilk hesaplama modelinin temelleri 1940'larin
basinda arastirmalarina baslayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in, 1943 yilinda
yayiladiklar1 bir makaleyle atilmig olmustur. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve
W.A. Clark tarafindan bir ag icerisinde uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen
model olusturulmustur. 1960 yili ise ilk neural bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir. 1963
yilinda basit modellerin ilk eksiklikleri fark edilmis, ancak basarili sonuglarin alinmasi
1970 ve 1980'lerde termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin

gelistirilmesinde kullanilmasina kadar gecikmistir.

1970’1i yillarin sonlarinda ve 1980°li yillarin baslarindaki ilerleme, yapay sinir
aglart alanina ilginin yeniden canlanmasi bakimindan 6nemlidir. Bu hareketi bir kag
faktor etkilemistir. Ornegin, ayrintili kitaplar ve konferanslar ¢ok farkli alanlarda
uzmanlagmig insanlara bir forum imkéani ve dolayisi ile bir etkilesim saglamistir.
Akademik programlar olusturulmus ve en Onemli iiniversitelerde dersler acilmistir.
Artan ilgi ile beraber bu alandaki arastirmalara yonelik fonlar da artmis ve enstitiiler
ortaya c¢ikmistir. Saglanan Onemli ilerleme yapay sinir aglar1 alaninda daha ileri
aragtirmalar ic¢in gerekli ilgi ve bilgi birikimini saglamistir. Sinir sistemi tabanli
islemciler olusturulmakta ve karmasik problemlerin ¢6ziimiine yonelik uygulamalar

gelismektedir. Kisacasi, bu alan giintimiizde bir gecis donemi i¢inde goriilmektedir.
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2.3.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi Elemanlar1 ve Mimarisi

Onceden de belirtildigi gibi, yapay sinir aglari insan beyninden esinlenilmis
yapilardir. Bu yiizden, YSA’ larin yapisin1 anlamak i¢in insan beyninin yapisini ve
calisma seklini anlamak Onemlidir. Bununla birlikte, tahmin edilebilecegi gibi insan
beyni, karmagik yapisi ile anlasilmasi ve anlatilmasi zor bir konudur. Hatta beynin

calisma sekli hala tam olarak anlagilamamustir.

Insan beyni, sinir sisteminin merkezini olusturan temel elemandir. En basit sekilde,
stirekli olarak iletilen bilgiyi alir, idrak eder (isler) ve uygun kararlar1 vererek gerekli
yerlere iletir. Cok basit gériinmekle birlikte aslinda oldukca karmagik olan bu yapinin

Haykin tarafindan kullanilan basit bir gosterimi Sekil 2.8 de sunulmaktadir (Haykin
1999).

Uyar Aliciiar Sinir AQI leticiler Cikti Sinyal
(Stimulus) (Receptars) (Neural Net) (Effectors) (Response)

Sekil 2.8 Sinir Sisteminin Blok Diyagrami

Sekilden takip edilebilecegi gibi, disaridan veya baska bir organdan gelen isaretler
(uyar1) alicilar yoluyla sinir agma iletilir. Isaretler burada islemden gegirilerek ¢ikti
isaretler olusturulur. Olusturulan ¢ikt1 isaretler ise ileticiler yoluyla dig ortama veya
diger organlara iletilirler. Sekil 2.8 de Sinir Ag1 olarak gosterilen ortadaki boliim, yani
beyin, sinir sisteminin merkezi konumundadir. Beynin temel yapi taglari ise sinir
hiicreleri, diger bir ifadeyle ndronlardir. Beyin, islevini birbirleri arasinda yogun
baglantilar bulunan bu yap1 taglari ile yerine getirir. Noronlarin en belirgin 6zelligi,
viicudun diger bdliimlerinin tersine yeniden iiretilmeyen belirli bir hiicre tiiri olmasidir.
Beynin diger temel yapisal ve fonksiyonel birimleri olan baglantilar (synapses) néronlar

arasi etkilesimi saglarlar. Dolayistyla, beynin yapisinda bu baglantilar da 6nemli bir yer



25

tutmaktadir. Zaten beynin oldukca etkin ¢alisan bir organ olmasinin temel sebebi de bu
yogun baglantili yapidir. Bu yap1 sayesinde beyin, bugiinkii bilgisayar teknolojisinden
kat kat daha etkin bir sekilde ¢alisabilmektedir.

Dogal olarak, YSA’ larin temel elemanlar1 da yapay noronlardir. Bu ndronlar,
aralarindaki baglantilar olusturularak ve tabakalar halinde gruplandirilarak yapay sinir

aglar1 olusturulmaktadir.

Insanin beyinsel giiciiniin bu yap: taslar1 birkac genel isleve sahiptirler. Bir
biyolojik noron, temel olarak, diger kaynaklardan girdiler alir, belirli bir sekilde
bunlan birlestirir, sonug iizerinde bir islem (genelde dogrusal olmayan) uygular ve
nihai sonucu tretir. Sekil 2.9 bir néronun dort temel elemandan olusan genel yapisini

ve bu dort eleman arasindaki iligkiyi gdstermektedir.

Sekilden de goriildiigli gibi, tiim dogal ndronlar dort temel bilesene sahiptir. Bu
bilesenler biyolojik isimleri ile bilinirler: dentrit (dendrite), ¢ekirdek (soma), akson
(axon) ve baglanti veya sinaps (synapse). Dentritler, c¢ekirdegin saga benzeyen
uzantilaridir ve girdi kanallar1 olarak islev goriirler. Bu girdi kanallar1 diger néronlarin
sinapslar1 aracilifiyla girdilerini alirlar. Daha sonra ¢ekirdek, gelen bu isaretleri zaman
icinde igler. Cekirdek, bu islenmis degeri bir ¢iktiya doniistiirdiikten sonra bu ¢iktiy1

akson ve sinapslar araciliiyla diger ndronlara gonderir.

\B_/,/,}’/
i \
Dentrit (Dendrite): Girdi sinyalleri alir
% Cekirdek (Soma): Girdi sinyalleri igler

- Akson (Axon): Girdi sinyalleri cikh sinyallere cevirir
/ﬁﬂ{m

Baglanh (Synapse): Neronlar arasindaki
/ elektrokimyasal temasi sagdlar

Sekil 2.9: Biyolojik Néronun Genel Yapisi ve Islevleri
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Yapay sinir aglarin temel islem eleman1 olan yapay ndronlar, dogal néronlarin
dort temel fonksiyonunu simiile ederler. Bir yapay noronun temel yapisi, genel haliyle,

Sekil 2.10°da sunulmaktadir.

Sekil 2.10°da girdi degerler x(i) matematiksel sembolii ile gosterilmistir ve bu
gosterimde 1 = 0,1,2,....,n degerlerini almaktadir. Bu girdi degerlerin her biri bir
baglant1 agirhigiyla ¢arpilmaktadir. Bu agirliklar ise w(i) ile gosterilmektedir. En basit
yapida, bu ¢arpimlar toplanir ve bir transfer fonksiyonuna gonderilerek sonug tiretilir.
Bu sonug daha sonra bir ¢iktiya doniistiiriiliir. Bu elektronik uygulama degisik toplama
fonksiyonlar1 ve transfer fonksiyonlar1 kullanabilir ve farkli ag yapilarinda

uygulanabilir.

o '

\ Z_’
Toplarma Transfer

Cikh Patikasi YA
n \

isiern Elemani
Girdiler Agirlikler [Processing Element] Cikhlar

¥

Xn

Sekil 2.10 Yapay Noronun Genel Yapist

Sekil 2.10 McCullogh ve Pitts tarafindan tanimlanan, biyolojik ndronun basit
matematiksel modelinin gosterimi olarak da diisiiniilebilir. McCullogh-Pitts modeli
incelendiginde, toplama fonksiyonu olarak dogrusal bir fonksiyon ve transfer
fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu kullanilmis oldugu goriilmektedir. Temelde
biyolojik nérona benzer bir sekilde, islem elemani toplama fonksiyonu sonucunun
belirli bir esik degerinin altinda veya iistiinde olmasina gore ¢iktisini iki ihtimal
arasindan secerek olusturmaktadir (McCullogh ve Pitts 1943). Bu matematiksel

modelin fonksiyonel gosterimi asagidaki gibidir.
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yi=YP(gx)) = T(iWinj 2Qi) 1 Xi= (Ko, X1, eneeneanannnn Xn € R (2.7)
j=0

Bu gosterimde, Y. ciktt degeri, W(.) transfer fonksiyonunu, g(.) toplama
fonksiyonunu, Wij baglant1 agirliklarini ve Qi ise 1 nolu ndron i¢in esik degerini

gostermektedir. W(.) transfer fonksiyonu birim adim fonksiyonudur:

_{Lg()=0
Y= {0; 9()<0 29

g(.) toplama fonksiyonu ise XJ_ girdilerinin dogrusal bir bilesimi olarak

distiniilmiistiir:

g()= iwij X - Qi (2.9)

McCullogh-Pitts modelinde transfer fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu ve
toplama fonksiyonu olarak dogrusal bir fonksiyon kullanilmakla birlikte YSA
alanindaki gelismelerle beraber farkli fonksiyonlarin kullanilabilmesi saglanmistir.
Sekil 2.11 i¢inde YSA modellerinde kullanilabilecek farkli fonksiyonlara bazi 6rnekler
sunulmaktadir. Basitge goriilebilecegi gibi, hangi fonksiyon kullanilirsa kullanilsin, bir

néron modelinin matematiksel ve fonksiyonel gosterimi degismeyecektir.

Bu yapida kullanilan fonksiyonlar temelde uygulama konusuna baglidir. Bazi
uygulamalar ikili (binary) veri seti gerektirir. Bu uygulamalara 6rnek olarak konusma
tanimlama ve metin tanima uygulamalari verilebilir. Bu tiir uygulamalar, dogal olarak,
sadece toplama fonksiyonu i¢eren ndronlardan olusan aglar1 kullanamaz. Bu aglar
mantiksal fonksiyonlar1 kullanabilir ve bu fonksiyonlar toplama ve transfer
fonksiyonlaria dahil edilebilir. Veya bazi uygulamalar basit bir sekilde toplama ve
belirli bir esik degeri ile karsilagtirma seklinde bir isleme gereksinim duyabilirler. Bu

sekilde evet/hayir, dogru/yanlis veya 0/1 gibi iki olasi sonu¢ arasindan segim
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yapilabilir. Baz1 fonksiyonlar ise girdi verileri zamanla iliskilendirebilir ve bu sekilde

zamana bagli aglar olusturulabilir.

Sekil 2.11 *de, daha d6nce tanimlanan basit bir yapay noron yapisinin daha detayli
bir semasi sunulmaktadir. Sekilde, girdi degerler islem elemanina iist sol boliimden
girmektedir. Islemde ilk adim, bu girdi degerlerin her birinin ilgili agirhiklarla w(i)
agiliklandirilmalaridir. Bir néron genellikle, esanli olarak bir¢ok sayida girdi alir. Her
girdinin kendi nispi agirligi vardir. Bu agirliklar, biyolojik néronlarin degisen sinaptik
etkililikleri ile ayni goérevi istlenirler. Her iki durumda da, baz1 girdiler digerlerine
gore daha 6nemli hale gelirler. Bu sayede, islem elemaninin bir sinirsel tepki tiretmesi
isleminde daha fazla etkili olurlar. Ayrica, agirliklar girdi isaretin giicliiliigiini
belirleyen adaptif katsayilardir. Yani, girdinin baglant1 giicliniin bir dl¢iisiidiir. Bu

baglant1 giicleri, ¢esitli egitme setlerine gore degistirilebilirler.

@ Toplama
Maiksirmumm Hiperoolik Tanjant
; Minimurm Lineer
ﬁ:g_l?i; Ortalama L Sigmoid > O(é:kt;ﬂ
p. 4 Veya Sineg ( put)
: Ve
= Toplama Fonksiyonu Transfer Fonksiyonu
&gﬁéﬁ; (Summation Function) (Trenster Function)
L U

Ogrenme ve Animsama Programi ¢ Ogrenme Déng st
(Leaming and Recall Schedule) {Leaming Cycle)

Sekil 2.11 Yapay Noronun Detayli Yapisi

Agirliklandirmadan sonra, bu degistirilmis girdiler toplama fonksiyonuna
gonderilirler. Toplama fonksiyonunda, adindan da anlasilacag: gibi, genelde toplama
islemi yapilmaktadir fakat birgok farkli islem c¢esidi toplama fonksiyonu igin
kullanilabilir. Toplama fonksiyonu, bu basit ¢arpimlar toplamina ek olarak, minimum,

maksimum, mod, ¢arpim veya cesitli normalizasyon islemlerinden birisi olabilir.
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Girdileri birlestirecek olan algoritma genellikle se¢ilen a§ mimarisine de baghdir. Bu
fonksiyonlar farkli sekilde degerler iiretebilir ve sonra bu degerler ileri dogru
gonderilir. Ek olarak, uygulamaci kendi fonksiyonunu olusturup toplama fonksiyonu
olarak kullanabilir. Baz1 toplama fonksiyonlar, transfer fonksiyonuna iletmeden once,
sonuclar1 lizerinde ilave islemler yaparlar. Bu islem aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilan islemdir. Bir aktivasyon fonksiyonu kullanmanin amaci toplama
fonksiyonu ciktisinin zamana bagli olarak degismesini saglamaktir. Fakat aktivasyon
fonksiyonu literatiirii heniiz tam olarak gelismemistir. Bundan dolay1, cogu yapay sinir
aginda birim aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Birim aktivasyon fonksiyonu ise
bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmamasi ile ayni anlama gelmektedir. Ayrica,
aktivasyon fonksiyonu, her islem birimi i¢in ayr1 ayr1 kullanilan bir bilesenden ziyade
agin genel bir bilesenidir. Yani, olusturulan bir ag yapisinda, tiim islem elemanlar1

ayni1 aktivasyon fonksiyonunu kullanirlar.

Sonraki agamada toplama fonksiyonunun ¢iktis1 transfer fonksiyonuna gonderilir.
Bu fonksiyon, aldigi degeri bir algoritma ile gercek bir ¢iktiya doniistiiriir. Transfer
fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlar
genelde tercih edilmez c¢ilinkii dogrusal fonksiyonlarda ¢ikti, girdi ile orantilidir. Bu
durum, ilk YSA denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasmin temel nedenidir
(Minsky ve Papert 1969). Genellikle kullanilan transfer fonksiyonlar1 esik, sigmoid,
hiperbolik tanjant vb. fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar arasinda en ¢ok kullanilanlar
Sekil 2.12 ’de orneklenmistir. Transfer fonksiyonunun sonucu genellikle islem
elemaninin ¢iktisidir. Transfer fonksiyonunun calisma yapis1 Sekil 2.12°de sigmoid
fonksiyon kullanilarak 6rneklenmektedir. Sigmoid transfer fonksiyonu, toplama
fonksiyonundan gelen ve sekilde ‘Toplam’ olarak gosterilen degeri alir ve sifir ile bir
arasinda bir degere doniistiirtir. Sifir ile bir arasindaki bu deger transfer fonksiyonunun
ve dolayisiyla islem elemaninin ¢iktisidir ve dig ortama veya girdi olarak baska bir

norona iletilir.

Transfer fonksiyonu islemi Oncesinde, sisteme tekdiize (uniform) dagilmis bir
rastsal hata eklenebilmektedir. Bu rastsal hatanin kaynagi ve biiyiikliigii, agin 6grenme

islemi siirecinde belirlenir. Sisteme bdyle bir hata teriminin eklenmesinin sebebi, insan
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beyninin islevinin, i¢inde bulundugu ortamin sartlarindan (6rnek olarak sicak/soguk
olmasindan) etkileniyor olmasidir. Bu yiizden, YSA literatiiriinde rastsal hata ekleme
islemi “sicaklik (temperature)” olarak da adlandirilmaktadir. Giiniimiizde, rastsal hata
kullanimi fiilen tam olarak yerlesmemistir ve halen bir aragtirma siireci igerisindedir.
Ayrica, baz1 aglarda, transfer fonksiyonunun g¢iktis1 iizerinde bagka islemler,

Olceklendirme ve sinirlandirma, yapilabilmektedir.

Transfer fonksiyonundan ¢ikan deger islem elemanmin da ¢iktisidir. Fakat bazi
durumlarda islem elemanmmin bu ¢iktiyt bir ¢ikti1 fonksiyonu ile bir doniisiime
ugratmasi gerekebilmektedir. Bu ¢ikt1, agin yapisina gore, girdi olarak baska bir islem

elemanina veya bir dig baglantiya gonderilir.

Y 4 Y
1 1
» X
. | } >
Adim (Step) Fonksiyon Esilke (Threshold) Fonksiyon
___________________________________________________________________
Y i Ya
I 4
i
i
| » X
| > X !
|
I
I
Sigmoid Fonksiyon ' Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Sekil 2.12 En Cok Kullanilan Transfer Fonksiyonlar

YSA’lar da, yapay noronlar basit bir sekilde kiimelendirilmektedirler. Bu
kiimelendirme tabakalar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu tabakalar bir digerine
iligkilendirilmektedir. Temel olarak, tiim YSA’lar benzer bir yapiya sahiptirler. Boyle
bir genel yap1 Sekil 2.13°de gosterilmektedir. Bu yapida, baz1 néronlar girdileri almak
icin bazi noronlar ise ¢iktilar iletmek icin dis mekan ile baglantili haldedirler. Geri

kalan tiim ndronlar ise gizli tabakalardadirlar, yani sadece ag i¢inde baglantilar1 vardir.
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Onemli olan nokta, bir sinir agmn, bir ndronlar yumagindan daha komplike
olmas1 gerektigidir. YSA’ larin ilk yillarinda, bazi arastirmacilar, néronlar arasindaki
baglantilar rastsal olarak olusturmuslar ve olumsuz sonuglarla karsilasmislardir. Bir
yapiyr tasarim etmenin en kolay yolu elemanlar1 tabakalandirmaktir. Burada
tabakalandirmanin ti¢ bolimii vardir. Bunlar, noronlar1 tabakalar halinde
gruplandirmak, tabakalar arasindaki baglantilar1 gruplandirmak ve son olarak ise

toplama ve transfer fonksiyonlarini gruplandirmaktir.

|| ]
@ ®$ Girdii Tabakas!
/ ® © )

/ W O (Birden fazla olabilif

O 0O O

/ N Cikti Tabakasi

Sekil 2.13: YSA’larin genel yapisi

Tek tabaka ya da tek eleman igeren bazi basarili aglar olusturulabilmesine ragmen
cogu uygulamalar en az {i¢ tabaka (girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi) igeren
aglara ihtiya¢ duymaktadir. Girdi tabakasi, digaridan girdileri alan ndronlart igerir.
Ayrica, dnemli olan bir nokta, girdi tabakasindaki néronlarin girdi degerler {izerinde
bir islem uygulamamasidir. Sadece girdi degerleri bir sonraki tabakaya iletirler ve bu
yilizden de bazi arastirmacilar tarafindan aglarin tabaka sayisina dahil edilmezler. Cikti
tabakasi ise ¢iktilar1 digar1 ileten noronlart igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikti tabakalar
tek tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda birden fazla gizli tabaka bulunabilir.
Bu gizli tabakalar ¢ok sayida noron igerirler ve bu noronlar tamamen ag i¢indeki diger

noronlarla baglantilidirlar.
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2.3.2 Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmalarina Gore Simiflandiriimasi

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. Birtakim metot ve kurallar, gozlem ve egitime ile
agdaki agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in genel olarak ii¢ 6grenme
metodundan ve bunlarin uygulandigi degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir. Bu

o0grenme kurallar1 asagida agiklanmaktadir.

2.3.2.1 Egiticili Ogrenme

Bu tip 6grenmede, YSA’ya 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Bu 6grenmede agin
tirettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve bu hata
minimize edilmeye ¢alisilir. Bunun i¢in de baglantilarin agirliklart en uygun ¢ikisi
verecek sekilde degistirilir. Bu sebeple danmismanli 6grenme algoritmasinin  bir
“Ogretmene” veya ‘“danmigmana” ihtiyaci vardir. Sekil 2.14 ’de damismanli 6grenme
yapist gosterilmistir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve
McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri besleme (back

propagation) algoritmasi danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Sekil 2.14 Danigmal1 6grenme yapisi
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2.3.2.2 Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme moduna "Kendi kendine 6grenilebilen mod" da denilmektedir.
Bu 6grenme modunda egitim seti kullanilmamaktadir. Ag, birbirine benzer giris
bilgilerini gruplamakta veya girig bilgisinin hangi gruba ait oldugunu gostermektedir.
Ag egitimi icin sadece giris bilgileri yeterli olmakta, referans alinacak(egitici) bilgiye
ihtiyag duyulmamaktadir. Agin performansin1 kendiliginden izlenmesi s6z konusudur.
Ag, girig isaretlerinin yOniine veya diizenine bakmakta ve agin fonksiyonuna gore
ayarlama yapmaktadir. Ag kendini nasil organize edecegi hakkinda bir miktar bilgiye

sahip olmalidir.

Yapay
Sinir Gerpek piog

(0 :> Ag 0

Sekil 2.15 Egiticisiz 6grenme yapisi
2.3.2.3. Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kural egiticili 6grenmeye yakin bir metottur. Denetimsiz 6grenme
algoritmasi istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ¢iktiyr vermek icin
"0gretmen" yerine, burada YSA'ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikigin
verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin Hilton ve Sejnowski'nin gelistirdigi Boltzman kurali veya

genetik algoritma tasdikli 6grenmeye Ornektir.

2.3.3 Cok Katmanh Algilayicilar

Bircok katmanli sinir ag1 modeli, Sekil 2.17°da gosterilmistir. Bu ag modeli

ozellikle miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir ag1 modeli olmustur.
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Bir¢ok 6gretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin
kullanilmasiin sebebidir. Bir MLP modeli, bir giris, bir veya daha fazla ara ve bir de
¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir {ist katmandaki
biitiin iglem elemanlarina baglidir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur.
Bunun igin ileri beslemeli sinir agi modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda
herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayis1 tamamen uygulanan
problemler giris sayisina baglidir. Ara katman sayis1 ve ara katmanlardaki iglem elemani
sayist ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayis1 ise yine

uygulanan probleme dayanilarak belirlenir.

Yapay
Ciirig i Gergek pilag
Clm— Y 70
Kritik Fositil Takviye
Izaretler Igaret fearsti
Uretecd ¥

Sekil 2.16 Takviyeli 6grenme yapisi

MLP aglarinda, aga bir Ornek gosterilir ve Ornek neticesinde nasil bir sonug
iiretecegi de bildirilir (danismanli 6grenme). Ornekler giris katmanmna uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde edilir. Kullanilan egitme
algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye dogru

yayilarak hata minimuma diislinceye kadar agin agirliklar1 degistirilir.
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Sekil 2.17 Cok katmanli ag yapisi

2.3.3.1 Geri Yayihhm Algoritmasi (Back Propogation)

Karmasik verilerin smiflandirilmasinda kullanilan etkin YSA modellerinden birisi;
ilk olarak Werbos tarafindan diizenlenen daha sonra Parker, Rummelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen geri yaymim agidir (Back Propagation Network ).1lk uygulamalar

yazili metinden soz sentezi, robot kollarinin kontroliidiir. Bu tezde Konugmaci Tanima

asamasinda Cok Katmanli Aglarin uygulamasi yapilacaktir.

Geri Yayilim Algoritmasi glinlimiizde en yaygin kullanilan 6grenimi kolay sonuglari

etkin bir YSA'dir. Anlagilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan

dolay1 en ¢ok tercih edilen 6gretme algoritmasidir.

Yayinma ve uyum gosterme ( Propagate - Adapt ) olmak {izere iki agamada islemleri
gergeklestiren geri yayilim algoritmasi, katmanlar arasinda tam bir baglantinin

bulundugu ¢ok katmanli ( Multilayer ) , Ileri Beslemeli (Feed Forward ) ve Denetimli

( Supervised ) olarak egitilen bir YSA modelidir.

Cilag

hesaplatma

youns (dert)
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Geri yaymim algoritmasi ( Backpropagation ) birgok uygulamalarda kullanilmis en
yaygin Ogrenme algoritmasidir. Anlasilmas1 kolay ve tercih edilen 6gretme
algoritmasidir. Bu algoritma hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag
cikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklar1 yeniden hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Bir geri yaymimli a§ modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere 3
katman bulunmakla birlikte problemin 0&zelliklerine gore gizli katman sayisini

artirabilmek miumkiindiir.

Giris katmani; giris veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu katmanda
noron sayis1 giris veri sayist kadardir ve her bir giris néronu bir veri alir. Burada veri

islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana gecer.

Gizli katman; agin temel islevini goren katmandir. Baz1 uygulamalarda agda birden
fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman sayis1 ve katmandaki néron sayis1 probleme
gore degisir, tamamen ag tasarimcisinin kontroliindedir ve onun tecriibesine baglidir. Bu
katman; giris katmanindan aldig1 agirliklandirilmis veriyi probleme uygun bir
fonksiyonla isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda gereginden az ndron
kullanilmas giris verilerine gére daha az hassas ¢ikis elde edilmesine sebep olur. Ayni
sekilde gerektiginden daha ¢ok sayida néron kullanilmasi durumunda da ayni agda yeni

tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar ortaya cikar.

Cikis katmani; agimin en ug¢ katmanmidir. Gizli katmandan aldigi veriyi agmn
kullandig1 fonksiyonla isleyerek ¢iktisint verir. Cikis katmanindaki néron sayisi aga
sunulan her verinin ¢ikis sayis1 kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler yapay sinir

aginin s6z konusu problem i¢in ¢ikis degerleridir.

Geri yayilimli sinir aginda bir katmandan bir baska katmana, aradaki katmani

atlayarak gecebilmek miimkiin degildir.

Bir giris verisinin agin ilk katmaninda yer alan diigiimlere uygulandiginda en iist

katman olan ¢ikis katmanina erisinceye kadar bu veri iizerinde c¢esitli islemler
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gerceklestirilir. Bu islemlerin sonucunda elde edilen fiili ¢ikti, olmas1 gereken cikt1 ile
karsilastirilir. Fiili ve olmas1 gereken degerler arasindaki fark her ¢iktr diiglimii i¢in bir
hata isareti olarak hesaplanir. Hesaplanan hata isaretleri her ¢ikti diigiimiine kars1 gelen
ara katmandaki diigiimlere aktarilir. Boylece ara katmandaki diigiimlerin her biri toplam
hatanin sadece hesaplanan bir kismini icerir. Bu siire¢ her katmandaki diigimler toplam
hatanin belirli bir kismin1 igerecek sekilde giris katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen
hata isaretleri temel alinarak baglanti1 agirliklart her diigiimde yeniden diizenlenir. Bu

diizenleme tiim verilerin kodlanabilecegi bir duruma agin yakinsamasini saglar.

Ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki ndronlar veri degerlerini dogrudan gizli
katmana iletirler. Gizli katmandaki her bir néron kendi giris degerlerini agirlandirarak
toplam deger hesap ederler ve bunlar1 bir tasima fonksiyonu ile igleyerek bir ileriki
tabakaya veya dogrudan ¢ikis katmanina iletirler. Katmanlar arasindaki agirliklar

baslangicta rasgele kiigiik rakamlardan segilir.

Cikis katmanindaki, her bir ndéron agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan sonra, bu
deger yine tagima fonksiyonu ile karsilastirilarak mevcut hata minimize edilmeye
caligilir. Hata degeri belli bir mertebeye ininceye kadar iterasyon islemine devam edilir
ve boylece agin egitim asamasi tamamlanmis olur. Katmanlar arasindaki baglantilardaki
agirlik degerleri egitimi tamamlamis agdan alinarak deneme safhasinda kullanilmak

uzere saklanir.

Geri yayilim algoritmasi, gradyen azalan ve MLP’leri egitmede en ¢ok kullanilan
temel bir algoritmadir. Bu algoritma tezde konusmaci tanima i¢in olusturulan Cok
Katmanli Ag yapisini egitmekte kullanilmistir. Bu algoritmayr anlayabilmek i¢in her

adimi asagidaki gibi anlatilmistir.
2.3.3.2 Ag Yapisimin Tanim
Ag yapisindaki elemanlar1 ve birbiriyle baglantilarin1 agiklamak i¢in Sekil 2.18

kullanilmigtir. Sekil 2.18 ’de siyah halkalarla gosterilen giris katmanidir. Burada bir

islem yapilmaz girisleri aga yonlendirmek amaciyla bu sekilde gosterilir. Giris bilgileri
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wij agirliklan ile ¢arpilarak her bir sakli katmana iletilir. Her bir node i¢in girislerin
agirlikli toplamlart hesaplanir ve bu transfer fonksiyonu i¢in giris olarak kullanilir.

Genel olarak ¢ok katmanli aglarda transfer fonksiyon olarak sigmoid kullanilir:

f(x) = 1 ” (2.10)
1+e”
My Ma
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Sekil 2.18 Cok katmanli ag yapis1 elemanlart

Sakli katmandaki bilgiler daha sonra wjx agirliklar1 kullanilarak ¢ikis katmanina
iletilir. Her bir ¢ikisin degeri sakli katmanin degerinin agirlikli toplamlar1 alinarak
hesaplanmir. Ornegin ¢ikis agindaki herhangi bir k nodunu diisiinelim. Cikis degeri yi
kabul edilirse;

yk= f( net k) (2.11)

Burada net i sakli katmandaki h; ¢ikis nodelarinin agirlikli toplamlaridir ve asagidaki

gibi matematiksel olarak ifade edilebilir.
N
net = Y wyh. (2.12)
i1

Ayni sekilde her bir sakli katmandaki j nodunun ¢ikisi asagidaki matematiksel
ifadeyle gosterilir.
hj= f( net ;) (2.13)
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netj= Y WX, (2.14)
x; ag yapisinin girislerini gostermektedir.
2.3.4 Toplam Karesel Hata ve Gradyent Azalma
Islem kolaylig1 olmasi agisinda agim girislerini x giris vektorii seklinde gosterilebilir.
X= [X1 X2.. .XM]T
Ayni sekilde agin ¢ikislarini y ¢ikis vektorii seklinde gosterilebilir.

Y=[yiy2.y]"

Ag i¢in egitim vektdrlerinin kiimesi K adet giris vektorii ve bunlara ait beklenen

cikislarin olusturdugu ciftlerden olusan kiimedir.
Egitim Seti = {(x1,d)) , (x2,d2),....... (x1,dy)...... (xk,dk)}

Agin girisine X egitim setinden herhangi bir giris vektorii uygulandiginda, ag yapist
cikista (2.11)’deki denkleme gore gercek c¢ikis degeri olusturur. Giris vektoriine gore

karesel hata her bir noddaki karesel hatalarin toplami1 alinarak bulunur.

[Karesel Hata] = —Z(yk ~d,)’ (2.15)

k 1

Toplam karesel hata ifadesi E egitim setindeki tiim giris/¢ikis ciftleri i¢in asagidaki
gibi gosterilir.

Z Z(ym - (2~16)

L
I=1 k=1

l\.)l»—‘
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Sinir agim1 egitirken asil ama¢ uygun agirlik vektorlerini bularak toplam karesel
hatay1 minimize etmektir. Agirlik vektorleri gradyent azalan algoritma ile egitirler. Bu
algoritmay1r matematiksel olarak her bir agirlik vektoriinii Aw gibi kiiclik miktarla

hatanin azalma y0niine bakarak giincelleme yontemi olarak ifade edilebilir.
w(t+1) = w(t) + A w(t)

__ &
AW() =5 (2.17)

w(t) t anmdaki agirhk vektoriinii gosterir, w(t+1) ise gilincellenmis agirlik

vektoriidiir. 2.17 esitligindeki denklem Genel Delta Kurali olarak da ifade edilir.
2.3.5 Hatamin Kism Tiirevlerinin Agirhk Vektorlerine Gore Bulunmasi
2.3.5.1 Cikis Katmam ile Sakh Katman Arasindaki Agirhiklar

Ik 6nce j sakli katman nodu ile k ¢ikis katman nodu arasindaki agirlik vektoriinii

wik oldugunu diisiiniiliir. Burada bulmaya calisilmalidir. Bunun i¢in Chain kurali

jk

kullanarak asagidaki esitlik yazilabilir.

OE _ OE oy, onet,

= (2.18)
ow, 0Oy, onet, wy
Denklem 2.16 asagidaki esitligi gosterir.
oE
= oy -d, (2.19)
%

Kismu tiirevde sadece belli bir 6ge dikkate alinir. Burada k ¢ikis nodu wj, agirlik

vektoriine baglidir.
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%Y
onet,

= Y=Y (2.20)
Denklem 2.20 sigmoid fonksiyonunun tiirevi alinarak bulunmustur.

Mt _, 2.21)
ow,,

Denklem 2.12’°nin tiirevi alindiginda denklem 2.21 elde edilir. Buraya kadar elde

edilen kismu tiirevler denklem 2.18’de yerine konarak agagidaki esitlik elde edilir.

oE
oW _(yk_dk)yk(l_yk)hj (2-22)

jk

Denklem 2.22 hatanin wj agirlik vektoriine gore kismu tiirevini gostermektedir. Bu
denklen kullanilarak sakli katmanla c¢ikis katmami arasindaki agirlik vektorlerinin

gradient azalan yontemle gilincellenmesi yapilabilir.
2.3.5.2 Giris Katmani ile Sakhh Katman Arasindaki Agirhiklar

Giris katmani ile sakli katman arasindaki ag1 w;; olarak gosterebilir. Tekrar esitlik

2.12’ den baglayarak B ’ye Chain kurali uygulayarak kismui tiirev alinir.
ij

oE _ZL: OE oy, onet, h; onet;
ow; i 0y, onet, h; onet; ow;

J ]

(2.23)

Cikis katmanlarmin y, degeri incelendiginde her bir ¢ikisin w;; agirhik vektoriine
bagli oldugu goriiliir. Bu kismi tlirevin ilk iki terimi daha dnce ¢ikarilmistir. Bir sonraki

terim i¢in esitlik 2.12° 1 kullanabilir.
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onet,

W (2.24)
h, )
o _ h.(1-h.)
onet, ) (2.25)
onet;
P (2.26)

Yukarida verilen esitlikleri Denklem 2.23’de yerine koyarsak asagidaki esitlik elde

edilir.

oE S
WZZ(yk_dk)yk(l_yk)ijhj(l_hj)Xi (2.27)
ij k=1

Esitlik 2.27°de giris katmani ile sakli katman arasindaki agirliklara gore kismu tiirevi
cikarilmistir. Esitlik 2.22 ve 2.27 kullanilarak ¢ok katmanli bir agda Gradient Azalan
Algoritma uygulanabilir. Bu algoritmay1 daha anlagilir olabilmesi i¢in Sekil 2.19°de akis

semasi kullanilabilir.
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Sekil 2.19 Cok Katmanli Bir Agin Geri Yayilim Akis Semast

2.3.6 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Ileri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonunu
en kiiciik yapacak agirliklar1 ayarlayabilmek icin, performans fonksiyonunun gradyenini
kullanirlar. Geriye yayilim algoritmast da, ag boyunca gradyen hesaplamalarini geriye
dogru yapar. En basit geriye yayilim Ogrenme algoritmasi gradyen azalmasi
algoritmasidir. Bu algoritmada agirliklar, performans fonksiyonunun azalmasi yoniinde
ayarlanir. Fakat bu yontem, pek c¢ok problem i¢in ¢ok yavas kalmaktadir. Bu

algoritmadan daha hizli, daha yiiksek performansli algoritmalar da vardir.
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Hizli algoritmalar genel olarak iki kategoriye ayrlabilir. Ilk kategorideki
algoritmalar, deneme yanilma tekniklerini kullanarak, standart gradyen azalmasi
(steepest descent) yonteminden daha 1yi sonuglar verebilir. Deneme-yanilma islemlerini
kullanan geriye yayilim algoritmalari; momentum terimli geriye yayilim, 6grenme hizi
degisen geriye yayilim ve esnek geriye yayilim algoritmalaridir. Hizli algoritmalarin

ikinci kategorisin deki algoritmalar, standart sayisal optimizasyon yoOntemlerini

kullanir. Bu algoritmalar; eslenik gradyen Ogrenme algoritmasi, Newton Ogrenme

algoritmalar1 ve Levenberg — Marquardt 6§renme algoritmasidir.

Ogrenme algoritmalari, kendisinden dnce gelistirilen algoritmalara alternatif olarak
ortaya cikmistir ve Onceki algoritmalarin iyi yonlerini gelistirip, kotii yonlerini
azaltmaya yoOnelmistir. Levenberg — Marquardt algoritmasi da, Newton ve Gradyen

Azalmasi algoritmalarinin en iyi Ozelliklerinden olusur ve kisitlamalarini ortadan

kaldirir.

Eslenik gradyen Ogrenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton
yontemlerinde, temel adim Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi, performans

fonksiyonunun agirliklara gore ikinci dereceden tiirevlerinden olusan bir matristir.

0*E(n)

A= S )

(2.28)

Burada H Hessian matrisi, E performans fonksiyonu, w agin sinaptik agirligidir.
Performans fonksiyonu, duruma gore toplam ani hata veya ortalama karesel hata olarak
almabilir. Bu caligmada, ileri beslemeli aglarin ¢ogunda oldugu gibi, performans

fonksiyonu olarak, ortalama karesel hata kullanilmistir.

N

B = Earlm) =Y S €3 ) (2.29)

1 jeC
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Burada N egitim kiimesindeki toplam Oriintli sayisini, ej hata isaretini, C agin ¢ikis
katmanindaki biitiin noronlar1 igeren kiimeyi gostermektedir. d; istenen deger, y; agin

¢ikis1 olmak tizere hata isareti,

ej(n) = dj(n) — yj(n) (2.30)

olarak bulunabilir. Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak agirliklar
yenilenebilir. Ancak Hessian matrisi ¢ok karmagik ve ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
icin hesaplanmasi zor bir matristir. Newton yoOntemlerinin iginde, ikinci dereceden
tiirevlerin hesaplanmadan islem yapilan bir simif vardir. Bu simiftaki yontemler,
quasi — Newton yontemleri olarak adlandirilirlar. Quasi — Newton yontemleri,

algoritmanin her iterasyonunda, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini kullanir.

Levenberg — Marquardt algoritmasi da quasi — Newton yontemleri gibi, Hessian
matrisinin yaklasik degerini kullanir. Levenberg — Marquardt algoritmasi i¢in Hessian

matrisinin yaklagik degeri su sekilde bulunabilir:
H(n) =I"(n)J(n) + 1 (2.31)

2.31 denklemindeki p Marquardt parametresi, I ise birim matristir. Burada J matrisi,
Jakobien matrisi olarak adlandirilir ve ag hatalarinin agirhiklara gore birinci
tiirevlerinden olusur:

oe(n)

1= S

(2.32)

2.32 denkleminde e, ag hatalar1 vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian

matrisinden daha kolay oldugu i¢in tercih edilir. Agin gradyeni,

g(n) = I'(n)e(n) (2.33)

olarak hesaplanir ve agirliklar (2.34) denklemine gore degistirilir:
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w(n+1) = w(n) - [H(m)] " g(n) (2.34)

Marquardt parametresi, p, skaler bir sayidir. Eger p sifirsa, bu yontem yaklasik
Hessian matrisini kullanan Newton algoritmast; eger p biiyiik bir say1 ise, kiigiik adiml
gradyen azalmasi yontemi haline gelir. Newton yontemleri, en kiigiik hata yakinlarinda
daha hizli ve kesindir. Her basarili adimdan sonra, yani performans fonksiyonunun
azalmasinda p azaltilir ve sadece deneme niteligindeki bir adim performans
fonksiyonunu ytikseltecekse p arttirilir. Bu yontemle, algoritmanin her iterasyonunda,

performans fonksiyonu daima azaltilir.
2.4 TIMIT Veri Tabam

TIMIT ses veritabani ses Orneklerinin akustik ve fonetik yapilar1 hakkinda bilgi
edinmek amaciyla olusturulmustur. Bu ses ornekleri otomatik konugsma ve konusmaci
tanima sistemleri i¢in yapilan arastirma gelistirme calismalarinda  sikga

kullanilmaktadir. Bu tezde kullanilan ses 6rnekleri de TIMIT’ den alinmastir.

TIMIT ¢ ayr1 kurulusun ortak calismasi sonucu DARPA-ISTO sponsorlugunda
olusturulmustur. TIMIT olusturulmas1 ¢alismasinda Massachusetts Teknoloji Enstitiisii

(MIT), Stanford Arastirma Enstitiisii (SI) ve Texas Instrument (TT) beraber ¢calismistir.

TIMIT, Birlesik Devletlerde bulunan 8 farkli lehgedeki 630 insandan alinmis
ciimlelerden olugmaktadir. Her kisiden 10 farkli ciimle alarak toplam 6300 climle elde
edilmigstir. Ses verileri yiiksek kaliteli mikrofon kullanilarak sessiz ortamlarda

kaydedilmistir.
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3. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez c¢alismasinda TIMIT veri Obeginden alinan ses oOrnekleri kullanilarak
olusturulan yapay sinir ag yapist MATLAB paket programi kullanilarak egitilmistir.
Egitilen ag yapisi konusmacilardan alinmis test verileriyle test edilmis ve konusmaci

tanimadaki basar1 orani tespit edilmeye c¢alisilmistir.

Bu tezin genel amaci konusmaci tanima sistemini etkileyen parametrelerin
belirlenmesi ve bunun tanima basari oranina olan etkilerinin arastirilmasidir. Bu amagla

konusmaci tanima yapisi 3 ana alt yapiya boliinerek hazirlanmistir.

»  Ozellik o Vektdr o Cok
Ses Sinyali Vektori Nicemleme Katmanli Ag
Cikarilmasi Yapisi

Sekil 3.1 Konusmaci tanimanin 3 temel yapisi

Ik asamada TIMIT ses verisinde DR1 lehgesindeki kisilerin 10 adet ciimlesi egitim
ve test i¢in iki kisma ayrilir. Kisilere ait 8 adet ciimle egitim agamasinda kullanilirken 2

adet ciimle ise test i¢in kullanilmaktadir.

Konusmaci tanimada kisilere ait ses 6rneklerini islenerek 6zellik vektorleri ¢ikartilir.
Daha onceki bolimlerde o6zellik vektorii g¢ikarma yontemleri ayrintili  olarak
incelenmistir. Bu yontemlerden son yillarda en ¢ok kullanilan ve konusmaci tanimada

basarili olan Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilar1 kullanilmastir.

Yapay Sinir Aglarinda 06zellik vektorlerini  kullanmak istendiginde 06zellik
vektorlerinin boyutunun biiyiik olmasi nedeniyle bir¢ok problemle karsilagiimistir.

Bunlarin baginda tanima islemi yapilacak kisi sayist gelmektedir. Kisi sayisinin artmasi
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nedeniyle kullanilacak egitim vektorii seti biiylimektedir. Buda yapay sinir aglarinda

egitimin yavaslamasina hatta bellek problemlerine neden olmaktadir.

Bu problemi ortadan kaldirmak amaciyla vektor nicemleme yontemi uygulanmistir.
Ozellik vektérii LBG algoritmasi kullanilarak kod kitaplar1 haline getirilmistir. Bu
sekilde ozellik vektorlerinin boyutu kiigiiltiilmiis ve daha c¢ok kisi ile konusmaci tanima
sistemi kurmaya imkan saglamistir. Vektdr nicemleme isleminin Snemli
dezavantajlarindan biri 6zellik vektorlerinin ayirt etme etkinligini azaltmasidir. Bu
nedenle tez ¢alismasi sirasinda basar1 oranint dogrudan etkileyen parametreler arasinda

ilk siray1 almaktadir.

Bu tezde kullanilan yapay sinir ag yapisi ¢ok katmanli algilayicilardan olugsmaktadir.
Cok katmanli aglar girig katmani, sakli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Konugmaci tanimada kullanilan yap1 3 katmandan olusmaktadir. Sekil 3.1° de ii¢

katmanli ag yapis1 gosterilmektedir.

Cok katmanli yapida giris katmanindaki noron sayisit kullanilacak olan MFCC
katsayisina bakilarak secilir. Cikis katmani ise konugmaci setindeki kisi sayisina gore
secilir. Sakli katmanlarda kullanilan noéron sayisi ise test asamasinda degistirilerek

konusmaci tanimaya olan etkisi incelenmistir.

3.1 Basar1 Oranini Etkileyen Parametreler

Bu tezde kullanilan 3 ana yapi1 ayr1 ayri incelendiginde, her bir yapinin kendine ait
farkli parametreleri oldugu goriilmektedir. Bu durum konusmaci tanima sisteminin
bircok parametreden etkilenebilecegini gdstermektedir. Basarili bir tanima yapilabilmesi
icin en uygun parametre degerlerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu sekilde sistemin

ideal caligma sartlar1 icin en uygun parametre degerleri belirlenebilir.

Konusmaci tanima sisteminin ilk adimi olan 6zelik vektorii ¢ikarildiktan sonra ikinci

asama olarak olusan vektoriin boyutunun azaltilmasi ¢alismasi yapilmastir.
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Bu ikinci asamada c¢ikarilan ozellik vektorleri, vektér nicemleme isleminden
gecirilerek  kullanilmaktadir. Bu asamada olusturulacak kod kitabinin boyutu

degistirilerek vektdr nicemlemenin konusmaci tanimaya etkisi incelenebilir.

Kod kitabindaki vektorlerin boyutunun diismesi vektor nicemlemenin bozulma
hatasinin yiikselmesine neden olmaktadir. Bu durum 6zellik vektorlerinin tanimada olan
basarisini etkilemektedir. Bu tezde 6zellik vektorleri 16, 32, 64 boyutlarinda kod kitab1

olusturularak kullanilmistir.

Son asama olan yapay sinir ag sistemi bircok parametre icermektedir. Giris ve ¢ikis
ndron sayilarinin kullanilan MFCC’ler ile ve kisi sayisiyla orantili olmasi nedeniyle
degisiklik yapilamamaktadir. Sakli katmanda kullanilacak ndron sayist se¢imi igin kesin
bir tanim bulunmamast nedeniyle ndron sayisi degistirilerek basariya etkisi
incelenebilir. Ayrica sakli katmanlarin sayis1 ve bu katmanlardaki néron sayilarinin

konusmaci tanima basari oraninda yapacag1 degisikliklere bakilabilir.

Yapay sinir aglari girig vektorlerini alarak ¢ikistaki hedef vektorleri arasindaki hata
oranina bulur bu hata oranin1 minimize etmek i¢in katmanlarda noronlar arasinda
bulunan agirlik vektorlerini sayisal degerlerini degistirir. Bu egitim algoritmasinda
agiliklarin  hataya gore degisimini etkileyen Ogrenme oram1 katsayisi egitim
algoritmasini dogrudan etkileyen bir parametredir. Bu parametrenin degisimi ¢ok
katmanli ag yapisinin istendigi gibi egitilmesinde etkili olacagindan konugmaci tanima

oranini da etkileyecektir.

Cok katmanli ag yapisinda her bir katmanda farkli transfer fonksiyonlar
kullanilabilir. Konusmaci tanimada amac¢ c¢ikis katmaninda, test edilen kisiye ait
néronun ¢ikig degerinin 1 olmast diger kisilere ait ndronlarin degerinin ise o ya da -1

olmasidir. Bu nedenle hiperbolik tanjant sigmoid veya sigmoid fonksiyon kullanilabilir.

Konugmaci tanima sistemlerinde 6nemli unsurlardan biride egitim ve test siiresidir.
Konugmaci tanima basarisini etkileyen parametreler incelenirken her bir parametrenin

egitim ve test siliresine olan etkisi de incelenmistir. Ayrica egitim ve test siirelerini
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dogrudan etkileyen agin egitimi i¢in kullanilan iterasyon sayisi degistirildiginde tanima

basarinin nasil degistigi incelenmistir.

3.1.1 Konusmaci Tanima Testleri

Bu tez calismasinda Matlab paket programi kullanilarak kisileri tanima sistemi
gelistirilmistir. Bu tanima isleminin en basarili oldugu parametreleri bulmak amaciyla

gelistirilen sistem iizerinde testler yapilmgtir.

3.1.1.1 Kod Vektorii Boyutunun Basariya Etkisi

Bu testin amaci farkli kod vektorii boyutlarinda olusturulan sistemin basar1 oraninin
tespit edilmesidir. Kod vektdr boyutlart 16,32 ve 64 olarak degistirilmistir. Yapilan

testtin diger parametre degerleri ve basar1 oranlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Ozellik vektorlerinin nicemlenmesiyle elde edilen kod vektorleri, konusmaci
tanimada yapay sinir aglarinin kullanilmasinda kolayliklar saglamistir. Fakat bunun yani
sira Ozellik vektorlerinin boyutunun kiiciilmesi, kisileri ayirt etmede basari oranini

diistirmektedir.

Yapilan ilk testte sakli katmandaki ndron sayist 10 ve katmanlardaki transfer
fonksiyonlar hiperbolik tanjant sigmoid olarak sec¢ilmistir. Burada kod vektoriiniin
boyutu ve Ogrenme orami degistirilerek konusmaci tanima basar1 oranina etkisi

incelenmistir. Yapay sinir ag1 egitimi i¢in program 1000 iterasyon ile ¢alistirilmustir.

Cizelge 3.1 Kod vektdr boyutu 16 iken farkli 6grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Konusmac1i  YSA Egitim Test Hata Basan
K. Katsayisi Nicemleme Sayisi O.Oram  Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 16 10 0.02 412sn 1,1sn 012  45%
12 16 10 0.04 413sn 09sn 0,05 55%
12 16 10 0.06 430sn  12sn 0,07 65%
12 16 10 0.08 413sn  1.2sn 0.03 55%
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Performans 0.0751083, Hedef 0.0001
10 T T T T T T T T T

10
10" L

107

107 F

Eaitimn-Mavi Hedef-Siyah

10

1 1 1 1 1 1 1 1 1
u} 100 200 300 400 s00 s00 Foo 200 900 1000
1000 Herasyon

Sekil 3.2 Kod vektdr boyutu 16 ve 0.06 6grenme orani ile yapilan testte hata degisim egrisi

Cizelge 3.2 Kod vektdr boyutu 32 iken farkli 6grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Konusmaci  YSA Egitim Test Hata Basan
K. Katsayisi Nicemleme Sayisi O.Oram  Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 32 10 0.02 753sn 1,3sn 0.14 55%
12 32 10 0.04 754sn 1.7sn 0,11  50%
12 32 10 0.06 766sn  1,3sn 0,11  55%
12 32 10 0.08 753sn 13sn 0,16 55%

FPerdormans 0.112961, Hedef 0.0001
1':' E T T T T T T T T T

-

10 F

10 L

10 3

Eqitim-Mavi Hedef-Siyah

10

n] 100 200 300 400 500 00 Foo 800 Q00 1000
1000 lterasyon

Sekil 3.3 Kod vektdr boyutu 32 ve 0.06 6grenme orani ile yapilan testte hata degisim egrisi
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Cizelge 3.3 Kod vektor boyutu 64 iken farkli 6grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Konusmaci  YSA Egitim  Test Hata Basan
K. Katsayisi Nicemleme Sayisi 0O.Oram  Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 64 10 0.02 1466 sn 4 sn 0,18 60%
12 64 10 0.04 1568sn 2,5sn 0,17 70%
12 64 10 0.06 1355sn 3,0sn 0,16 60%
12 64 10 0.08 1339sn  3,1sn 0,21 70%
101 Ferormans 01759625, Hedef 0.0001
10° L ‘
£ o'l ]
&% i ;
B el ;
= ]
= 100 L -
LI E
107 E
] 700 200 300 400 S00 GO0 700 800 900 1000

1000 Herasyon

Sekil 3.4 Kod vektdr boyutu 64 ve 0.04 6grenme orani ile yapilan testte hata degisim egrisi

Yapilan testlerin sonuclar1 Cizelge 3.1, Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’de gosterilmistir.
Test sonuglarma bakildiginda ilk olarak artan kod vektér boyutu basari oranini
artirlldig gozlenmistir. Bunun nedeni vektor nicemleme yapilirken 6zellik vektorlerinin
boyutunda yasanan degisiklikten dolay1 olusan kayiplardir. Kod vektor boyutunun
kiigiilmesiyle ayirt edici Ozelliklerde olusan kayiplar arttigindan konusmaci tanima

basar1 orani olduk¢a azalmistir. Burada en ideal 64 kod vektér boyutunda konugmact

tanima testlerinin yapilmasidir.

Her bir kod vektor boyutu ile yapilan testlere ait hata degisim egrisi 6rnekleri Sekil

3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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Testte ikinci olarak yapay sinir aglarinda geri yayilim algoritmasinin calisma
prensibinin bir pargasi olan 6grenme orani degisikliginin konusmaci tanimada basarisi

incelenmistir.

Konugmaci tanima basar1 oranlaria bakildiginda 6grenme oraninin degisimi her bir
test igin farklihk gostermisti. Ogrenme oram 0.02 oldugunda ¢ok katmanli
algilayicilarda geriye yayilim algoritmasi sirasinda sistemin yerel minimum noktasina
yakalanma ihtimali ¢ok yiiksektir. Geriye yayilim algoritmasi ¢alismasi sirasinda yerel
minimuma yakalanirsa sistem hedef sonuca ulasamaz ve beklenen sonuglar elde
edilemez. Basar1 oranlarina bakildiginda diger 6grenme oranlarina goére en diisiik

sonuclar 0.002 degerinde ¢ikmustir.

Geriye yayilim algoritmasi ¢alisirken yiiksek 6grenme orani kullanildiginda sistem
biliylik adimlarla degisim gosterir. Bu durum sistemin dogru sonucu bulmasinda
olumsuz etki olusturur. Tanima oranlarina bakildiginda da bu etki konusmaci tanima
sisteminde de goriilmektedir. Ogrenme orani igin testlere bakilarak genelleme
yapilamaz. Bu genelleme ancak her durum igin fakli 6grenme oranlarinda testler

yapilarak karar verilebilir.

Kod vektor boyutunun biiyiikliigiiniin artmasi sistemin basari1 performansini olumlu
yonde etkilerken veri tabanini olusturan vektorlerin boyutunun artmasi nedeniyle egitim

sliresinin de artmasina neden olmustur. Ayni sekilde test siiresi de artis gostermistir.

3.1.1.2 Yapay Sinir Aglarinda Sakh Katman Noron Sayisinin Basariya Etkisi

Yapay sinir aglarinda ¢ok katmanl algilayicilar kullanilarak yapilan ¢aligmalarda

cesitli katman sayilar1 degistirilerek en iyi sonuca ulagmaya caligilabilir.

Bu tez calismasinda da hazirlanan konusmaci tanima sisteminde bulunan c¢ok
katmanli algilayicinin sakli katmaninda bulunan ndron sayisi degistirilerek basari

oranina etkisi incelenmistir.
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Bu test 10 kisinin ses ornekleri kullanilmis, vektér nicemlemede kod kitab1 boyutu
64 olarak alinmis, transfer fonksiyon hiperbolik tanjant sigmoid olarak se¢ilmistir. Girig
katman sayis1t MFCC’ye gore 12 olarak alinmis, ¢ikista ise taniacak kisi sayis1 kadar
ndron kullanilmigtir. Bu noron sayilari sistemin yapisindan zorunlu olarak geldigi igin
sadece sakli katmandaki noron sayis1 degistirilerek test yapilmis ve sonuglar1 Cizelge

3.4, Cizelge 3.5, Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7 de gosterilmistir.

Cizelge 3.4 Sakli katman noron sayisi 15 iken farkli §grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans  Vektor Noron YSA Egitim Test Hata Basan
K. Katsayim  Nicemleme Sayis1 O. Oram Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 64 10 0.02 1466 sn 4 sn 0,18 60%
12 64 10 0.04 1568 sn 2,5 sn 0,17 70%
12 64 10 0.06 1355sn 3,0sn 0,16 60%
12 64 10 0.08 1339 sn 3,1sn 0,21 70%

Perforrmans 0.175625, Hedef 0.0001
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1000 lterasyon

Sekil 3.5 Kod vektor boyutu 64 ve 10 sakli katman ile yapilan testte hata degisim egrisi
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Cizelge 3.5 Sakli katman noron sayis1 20 iken farkli 6grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron YSA Egitim Test Hata  Basan
K.Katsayisi Nicemleme Sayis1  O. Oram Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 64 20 0.02 3320sn 2,2sn 0,10 70%
12 64 20 0.04 3218 sn 2,1sn 0,09 75%
12 64 20 0.06 3246sn 3,4 sn 0,10 80%
12 64 20 0.08 6483 sn 9,6 sn 0,09 75%
101 Perfarmans 00920551, Hedef 0.001
10° | 4
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o 100 200 300 400 SO0 SO0 FOO 0 800 900 1000

1000 terasyon

Sekil 3.6 Kod vektor boyutu 64 ve 20 sakli katman ile yapilan testte hata degisim egrisi

Cizelge 3.6 Sakli katman noron sayis1 30 iken farkli 6grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron YSA Egitim Test Hata  Basan

K.Katsayisi Nicemleme Sayis1  O. Oram Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 64 30 0.02 5417sn  2.8sn 0,06 75%
12 64 30 0.04 8476sn  2,9sn 0,13 75%
12 64 30 0.06 6173sn 3,1sn 0,04 80%
12 64 30 0.08 6403 sn 5,6 sn 0,04 80%
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FPerdormans 0.135625, Hedef 0.01
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1000 terasyon

Sekil 3.7 Kod vektdr boyutu 64 ve 30 sakli katman ile yapilan testte hata degisim egrisi

Noron sayisinin artmasi sistemi daha karmasik hale gelmekte bu durum egitim ve
test siirelerinin uzamasina olmasma yol agmaktadir. Burada yapilan testlerde de
O0grenme orani incelenmistir. Farkli O0grenme oranlarinda yiliksek basarilar elde
edilmistir. Bu testte de goriildiigli gibi 6grenme oraninin basariya etkisi hakkinda kesin

bir genelleme yapilamamaktadir.

Cizelge 3.7 Sakli katman noron sayis1 30 iken farkli grenme oranlarinda test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron YSA Egitim Test Hata  Basarn

K.Katsayisi Nicemleme Sayis1  O. Oram Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 64 40 0.02 6547sn  3.3sn 0,03 85%
12 64 40 0.04 6816sn  3,8sn 0,04 85%
12 64 40 0.06 6173sn  3,1sn 0,04 90%
12 64 40 0.08 6403 sn 5,6 sn 0,04 85%
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5 Performans 0.046975, Hedef 0.01
10 T T T T T

10 =

Egitirn-Mavi Hedef-Siyah
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o 100 200 300 A00 S00 B00 Foo 500 S0o0 1000
1000 lterasyon

Sekil 3.8 Kod vektor boyutu 64 ve 40 sakli katman ile yapilan testte hata degisim egrisi

Test sonuglar1 incelendiginde katman sayisinin artmasi basar1 oraninda yiikselmeye
neden olmustur. Ayrica artan katman sayis1 Sekil 3.5, Sekil 3.5,Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’de
goriildiigli iizere sistemin minimum hata degerine yaklagmasini saglamistir. Burada
sakli katmandaki noronlar sayesinde 6grenme asamasinda giris ve ¢ikiglar arasindaki
hata degeri diismiistiir ve sistem egitimi basarili oldugu i¢in konugsmaci tanimaya

yansimigtir.

3.1.1.3 Yapay Sinir Aglarinda Transfer Fonksiyonun Basariya Etkisi

Bundan once yapilan testlerin hepsi hiperbolik tanjant sigmoid kullanilarak
yapilmistir. Bu transfer fonksiyonu egitim sirasinda ¢ikisi +1 ve -1 arasinda degerler
vermektedir. Sigmoid transfer fonksiyonunda ise ¢ikislar 0 ve +1 arasinda

degismektedir.

Bu test yapilirken 6grenme orami 0.05 olarak sabit alinmistir. Sakli katmandaki
noron sayis1 degistirilerek hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonundan fark test
sonuclarinda goézlenmistir. Yapilan testlere ait konusmaci tanima basar1 sonuglari

Cizelge 3.8, Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10°da gdsterilmistir.
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Cizelge 3.8 Kod vektdr boyutu 16 iken sigmoid fonksiyonun basari test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron Egitim Test Hata Basari
Kepstrum Katsayis1 Nicemleme Sayisi Siiresi  Siiresi  Deg. Oram
12 16 10 415 sn 0,8 sn 0,07 20%
12 16 20 1027sn 0.8 sn 0,05 30%
12 16 30 3731 sn 1,9sn 0,16 35%
5 Perormans 0.05688733, Hedef 0.01
10 T T T T T =
Rt L 5
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1000 lterasyan

Sekil 3.9 Kod vektor boyutu 16 ve sigmoid fonksiyon ile yapilan testte hata degisim egrisi

Cizelge 3.9 Kod vektdr boyutu 32 iken sigmoid fonksiyonun basar1 test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron Egitim Test Hata Basari

Kepstrum Katsayisi  Nicemleme Sayisi Siiresi Siiresi Deg. Oram
12 32 10 1453 sn 2,9 sn 0,03 50%
12 32 20 1691sn 2,1sn 0,01 60%
12 32 30 3028 sn 1,3 sn 0,02 60%
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Performans 0.0234766, Hedef 0.001

Eqitirn-Mavi Hedef-Siyah

1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 100 200 300 400 500 EO0 Foo s00 900 1000
1000 terasyon

Sekil 3.10 Kod vektdr boyutu 32, 30 sakli noron sayisi ile yapilan testte hata degisim egrisi

Cizelge 3.10 Kod vektor boyutu 64 iken sigmoid fonksiyonun basari test sonuglari

Mel Frekans Vektor Noron Egitim Test Hata Basan

Kepstrum Katsayis1  Nicemleme Sayisi Siiresi Siiresi Deg. Orani
12 64 10 1453 sn 2,3 sn 0,04 70%
12 64 20 3240 sn 2,0sn 0,02 75%
12 64 30 5349 sn 2,1sn 0,01 70%

Test sonuglart kiyaslandiginda sigmoid transfer fonksiyonun basari orani daha
diisiik oldugu ortaya c¢ikmistir. Bunun nedeni ¢ikis degerlerinin 0 ile 1 aralifinda
olmasiin hata olasiligin1 artirmasidir. Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de farkli kod
vektor boyutlar1 i¢in sigmoid transfer fonksiyon ile yapilan testlere ait hata degisim

egrileri gosterilmektedir.
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Performans O.0270976, Hedef O.0O01
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Sekil 3.11 Kod vektor boyutu 64, 20 sakli noron sayist ile yapilan testte hata degisim egrisi

3.1.1.4 Konusmaci Sayisinin Basariya Etkisi

Konusmaci tanima c¢aligsmasi yapilirken en dnemli adimlardan biri tanima isleminin
yapilacagi kisi sayisidir. Yapay sinir aglarinda kisi sayist énemli rol oynamaktadir.
Geriye yayilim algoritmasinin ¢alisma yapisindan kaynaklanan bellek problemi
nedeniyle kisi sayis1 arttiginda MATLAB yazili bellegin yetmedigi yoniinde uyari
vermektedir. Bu nedenle testler yapilirken kisi sayis1 kademeli olarak artirilmistir. Otuz
kisi sayisindan sonra sistem hata uyarisi vermeye basladigi i¢in yapay sinir daha fazla

konusmaci i¢in egitilememistir.

Konusmaci sayisi i¢in yapilan testlerde en iyi performansa sahip kod vektor boyutu
64 kullanmilmistir. Ogrenme orami ise sabit tiim testlerde 0.05 olarak alinmustir. Sakli

katmandaki transfer fonksiyon ise hiperbolik tanjant sigmoid kullanilmstir.

Cizelge 3.11 On konusmaci ile yapilan testlerin sonuglari

Mel Frekans Konusmaci Noron Egitim  Test Hata Basan
Kepstrum Katsayis1  Sayisi Sayis1 Siiresi ~ Siiresi  Deg.  Oram
12 10 10 1568 sn  2,5sn 0,17 70%
12 10 20 3218sn 2,1sn 0,09 75%
12 10 30 8476sn 2,9 sn 0,13 75%
12 10 40 8816sn  3.8sn 0.04 85%
12 10 50 8903sn  4.9sn 0.04 75%
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Cizelge 3.12 Onbes konusmaci ile yapilan testlerin sonuglari

Mel Frekans Konusmaci Noron Egitim  Test Hata Basan

Kepstrum Katsayis1  Sayisi Sayis1 Siiresi ~ Siiresi  Deg. Oram
12 15 10 6411sn  6,2sn 0,18 53.3%
12 15 20 9675sn 6,6 sn 0,09 63,3%
12 15 30 16961sn 8,1sn 0,09 63,3%
12 15 40 20972 sn 8,7 sn 0,07 53,3%
12 15 50 36213sn 8,9 sn 0,05 50%

Kisi sayist artmasi ile sistemin basar1 performansinin diismeye basladigi Cizelge
3.11, Cizelge 3.12, Cizelge 3.13 ve Cizelge 3.14° de bulunan test sonuglarinda

goriilmektedir.

FPerormans 0.180285%, Hedef 0.01
10 T T T T T

1 |

Eqitim-Mavi Hedef-Siyah
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o 100 =200 =00 A00 s00 s00 oo s00 S00 1000
1000 terasyon

Sekil 3.12 Kod vektor boyutu 64, 15 kisi ve 10 sakli noron ile yapilan testte hata degisim egrisi

Yapay sinir aglartyla yapilan konusmaci tanima sisteminde kisi sayisinin artmasiyla
birlikte ¢ikis katmanindaki néron sayis1 da artmaktadir. Test sonuglarina bakildiginda az
sayida konusmaciyla yapilan testlerin basar1 orani yiiksekken kisi sayisinin artmasiyla

konusmaci tanima orani diigsmektedir.
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Ferdormans is 0.0530556, Hedef 0.01
10 T T T T T
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Sekil 3.13 Kod vektor boyutu 64, 15 kisi ve 50 sakli noron ile yapilan testte hata degisim egrisi

Cizelge 3.13 Yirmi konugmaci ile yapilan testlerin sonuglari

Mel Frekans Konusmaci1 Noron Egitim Test  Hata Basan

Kepstrum Katsayis1  Sayisi Sayisi Siiresi Siiresi  Deg. Oram
12 20 10 8491 sn 7,2 sn 0,16 40 %
12 20 20 20743 sn 11,5sn 0,10 45%
12 20 30 24181 sn 120sn 0,11 50 %
12 20 40 29372 sn 126sn 0,11 475%
12 20 50 36176 sn 13,2sn 0,12 40%

Perormans 0102377, Hedef 0.01
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Sekil 3.14 Kod vektor boyutu 64, 20 kisi ve 20 sakli néron ile yapilan testte hata degisim egrisi
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Cizelge 3. 14 Otuz konusmaci ile yapilan testlerin sonuglari

Mel Frekans Konusmaci Noron Egitim Test  Hata Basari
Kepstrum Katsayis1 Sayisi Sayis1 Siiresi Siiresi  Deg. Oram
12 30 10 9834 sn 7,9 sn 0,18 36.6%
12 30 20 11046 sn 12,6sn 0,17 40 %
12 30 30 20034 sn 11,2sn 0,16 43,3%
12 30 40 30170 sn 14,7sn 0,15 43,3%
12 30 50 40341 sn 16,1sn 0,16 40 %
i Perormans 016875, Hedef 0.0001
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Sekil 3.15 Kod vektor boyutu 64, 30 kisi ve 30 sakli néron ile yapilan testte hata degisim egrisi

Kisi sayisinin artmasi ile yapay sinir ag yapisinda kullanilacak egitim ve test

grubunun vektor boyutlar1 artmaktadir. Bu tanima sisteminin basar1 oranini diisiirmekte

buda sistemin performansinin konusmaci sayist arttikca daha kotiye gittigini

gostermektedir. Ayrica Sekil 3.12, Sekil 3.13, Sekil 3.14 ve Sekil 3.15°de hata degisim

egrileri incelendiginde kisi sayis1 arttik¢a sistemin hatasi arttigi gozlenmistir.Kisi sayisi

ve sakli katman sayis1 artmasinin sisteme en biiyiik etkisi egitim ve test siiresinin biiyiik

Olciide artmas1 olmustur.
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3.1.1.5 iterasyon Sayisimin Basariya Etkisi

Konugsmaci tanimada yapay sinir aginin egitilmesi énemli bir asamadir. Bu egitim
stiresini belirleyen 2 unsur vardir. Bunlarda biri hedeflenen hata degeri digeri ise
iterasyon sayisidir. Sistem hedeflenen hata degerine ulasirsa veya istenen iterasyon

sayisina ulasirsa egitimi durdurur.

Kod vektorii 64, konusmact sayist 10 ve 6grenme orant 0,05 secilerek iterasyon

sayist degistirilmis ve basar1 sonuglari agagida Cizelge 3.15°de verilmistir.

Cizelge 3.15 Farkli iterasyon sonuglari ile yapilan testlerin sonuglari

Mel Frekans Vektor Iterasyon Egitim Test Hata Basarn
Kepstrum Katsayis1 Nicemleme Sayisi Siiresi  Siiresi  Deg. Oram
12 64 300 430 sn 24 sn 0,16 65%
12 64 500 724sn 221sn 0,17 70%
12 64 750 1288 sn 2,3 sn 0,17 70%
12 64 1000 1568 sn  2,5sn 0,16 70%
: Peformans 016625, Hedef 0.01
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Sekil 3.16 Iterasyon say1s1 300 iken yapilan testte hata degisim egrisi

300 Iterasyon
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Pedormans 0176693, Hedef 0.01

1 1 1 1 1 1 1 1
a0 100 150 200 250 300 350 400 450 a00
500 lterasyon

Sekil 3.17 Iterasyon say1s1 500 iken yapilan testte hata degisim
egrisi

Ferformans 0.1760568, Hedef 0.001

1 | 1 1 1 | 1
100 200 300 400 500 600 Foo
750 lterasyan

Sekil 3.18 Iterasyon sayis1 750 iken yapilan testte hata degisim egrisi
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Perdormans 0175625, Hedef 0.0001
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Sekil 3.19 Iterasyon sayis1 1000 iken yapilan testte hata degisim egrisi

Yukarida Sekil 3.16, Sekil 3.17, Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da siras1 ile 350, 500, 750
ve 1000 iterasyon sayist kullanilarak yapilan testlerin hata degisim egrileri
goriilmektedir. Bu testlerde iterasyon sayist disginda diger test parametreleri
degistirilmemistir. Bu sekilde farkli iterasyon sayisinin basariya olan etkisi

incelenmistir.

Farkli iterasyon sayilar1 ile yapilan testlerin basar1 sonuglari incelendiginde artan
iterasyon sayisinin basar1 ile dogrusal olarak degismedigi goriilmektedir. 300
iterasyonla yapilan testte hata orani diger testlere gore daha fazla ¢iktig1 ve basarinin
daha diisiik oldugu sonucu ¢ikmaktadir. Iterasyon sayisi artmasi ile hata oran1 diismekte
ve basar1 orami yiikselmektedir. Fakat 750 ve 1000 iterasyon ile yapilan testler
incelendiginde hatanin ve basar1 oraninin degerinin birbirine ¢ok yakin oldugu
gozlenmektedir. Buradan anlasilacagi tizere belirli bir iterasyon sayisindan sonra
sistemin hata degeri c¢ok kiigiik oranda degismekte ve bu degisim sistemin
performansini etkilememektedir. Bu nedenle hatanin de§isimi kontrol edilerek sistemin
en iyi sonug verecegi iterasyon sayisina karar verilebilir. Bu tezde yapilan testlerde hata
degeri 1000 iterasyondan sonra ¢ok kiiciik degisimler gosterdigi icin daha fazla

iterasyon kullanilmamustir.
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3.1.1.6 Farkh Egitim Algoritmalarinin Basariya Etkisi

Daha 6nce yapilan testlerde hizli egitim algoritmasi olarak da bilinen Levenberg-
Marquardt egitim algoritmast kullanilmistir. Egitim algoritmasi yapay sinir aglar
uygulamalarinda onemli yer tutmaktadir. Yapilacak ¢alismanin 6zellikleri incelenerek

ve testler yapilarak en iyi performans saglayan egitim algoritmasina ulasilabilir.

Bu c¢aligmada 2 farkl egitim algoritmasi daha uygulanmistir. Bunlar gradyant azalan
algoritma ve momentumlu gradyant azalan algortimadir. Momentum geri yayilim
algoritmasinda agirliklarin bir onceki agirlik degisiminin belirli bir oraninda olmasini

saglar. Boylece sistemin yerel minimumlara takilma olasilig1 azalir.

Bu testler 20 ve 30 kisiden alinan ses 6rneklerinin 64 kod vektér boyutu kullanilarak
ve 0grenme oran1 0,06 segilerek yapilmis ve sakli katman sayis1 degistirilerek basariya

etkisi incelenmistir.

Cizelge 3.16 Gradyant azalan algoritma kullanilarak 20 kisi ile yapilan test sonuglari

Mel Frekans Kisi Sakh Katman  Egitim Test  Hata Basan

Kepstrum Katsayis1  Sayis1 Sayisi Siiresi ~ Siiresi  Deg. Orani
12 20 20 1763sn 5,7 sn 0,17 35%
12 20 30 2503 sn  5,5sn 0,14 45 %
12 20 40 2451 sn 5,4 sn 0,15 45 %
12 20 50 2802sn  6,5sn 0,14 47,5 %

Cizelge 3.16’da yirmi kisi, Cizelge 3.17 ise otuz kisi ile yapilan testlerde gradyant

azalan algoritma ile egitilen sistemin konusmaci tanima basari sonuglar1 gésterilmistir.

Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de yirmi kisi, Sekil 3.22 ve Sekil 3.23 ise otuz kisi ile
yapilan testlerde sakli katmandaki ndron sayisi degistiginde sistemin hata degisim

egrisinin degisimi gosterilmistir.
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Ferformans 0.14704, hedef 0.01
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Sekil 3.20 Gradyant azalan algoritma ve 30 sakli ndron ile yapilan teste ait hata degisim egrisi
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Sekil 3.21 Gradyant azalan algoritma ve 50 sakli noron ile yapilan teste ait hata degisim egrisi

Cizelge 3.17 Gradyant azalan algoritma kullanilarak 30 kisi ile yapilan test sonuglari

Mel Frekans Kisi Sakh Katman Egitim Test Hata Basarn

Kepstrum Katsayis1 Sayis1  Sayisi Siiresi ~ Siiresi Deg. Oram
12 30 20 3377sn 8, 7sn 0,127 25 %
12 30 30 4183sn  7,8sn 0,123 30 %
12 30 40 4896sn  9,0sn 0,119 33%
12 30 50 5736sn  9,2sn 0,116 40 %
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FPerfaormans 0.123843, Hedef 0.01
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Sekil 3.22 Gradyant azalan algoritma, 30 sakli katman ile yapilan teste ait hata degisim egrisi

; Ferfarmans 0.116332, Hedef 0.01
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Sekil 3.23 Gradyant azalan algoritma, 50 sakli noron ile yapilan teste ait hata degisim egrisi

Test sonuclar1 kiyaslandiginda gradyant azalan algoritmanin egitim ve test
stirelerinin daha diisiik oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bunun yaninda bu o6grenme
algoritmast Levenberg-Marquardt O6grenme algoritmasina tstiinliik saglayamadigi

goriilmektedir. Konusmaci tanimada ki basar1 oranlar1 yaklasik sonuglar vermistir.
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Gradyant azalan algoritma kullanilirken agin 6grenme esnasindaki salinimlari
Oonlemek amaciyla momentum katsayis1 kullanilir. Momentum katsayisi O ile 1 arasinda
secilir. Momentum kullanildiginda, agirliklara gére egim ardisik iki iterasyonda ayni

isaretli ise agirliklara uygulanacak diizeltme artar, aksi takdirde azalir.

Momentum katsayisi, her iterasyonda hesaplanan agirlik hatasinin tiirevi ile
orantilidir ve uygun degerleri geri yayilim algoritmasinin dogru olan minimuma
yaklagsmasint saglar. Momentum katsayisi ile YSA’nin 6grenme oraninda belirli bir

hizlanma elde edilir.

Cizelge 3.18 Momentumlu gradyant azalan algoritma kullanilarak 30 kisi ile yapilan test sonuglari

Mel Frekans Kisi Momentun Egitim Test Hata Basan

Kepstrum Katsayis1  Sayis1 Katsayisi Siiresi ~ Siiresi Deg. Oram
12 30 0,9 5929sn  16,9sn 0,115 53,3 %
12 30 0,7 5907sn 17,1sn 0,116 48,3 %
12 30 0,5 6789sn 16,8sn 0,115 46,6 %
12 30 0,3 8479sn 18,4sn 0,115 46,6 %

Performans 0.115924, Hedef 0.01
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Sekil 3.24 Momentum katsayisi 0,9, kisi sayisi 30 iken yapilan teste ait hata degisim egrisi
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Cizelge 3.18’de otuz kisi ile yapilan testleri ayni1 parametreler kullanarak birde
egitim algoritmast olarak momentumlu gradyant azalan algoritma kullanilmis ve
momentum katsayis1 sisteme eklenerek tekrarlanmis ve basariya olan etkisi
incelenmistir. Farkli momentum katsayilari ile yapilan testlere ait hata degisim egrileri

Sekil 3.24 ve Sekil 3.25’de gosterilmistir.

Performans 0.1152811, Hedef 0.01
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Sekil 3.25 Momentum katsayis1 0,7, kisi sayis1 30iken yapilan teste ait hata degisim egrisi

Momentum kullanilarak yapilan testler egitim ve test siiresinde artisa neden olsa da
sistemin performansini olumlu etkilemis ve tanima oranini yiikseltmistir. Bu testlerde
momentum katsayisinin farkli degerleri i¢in alinan basari sonuglarina bakildiginda

momentum katsayisi i¢in genelleme yapilamamaktadir.

3.1.2 Test Sonuclarinin Yorumlanmasi ve Oneriler

Yapilan tiim testlere genel bakildiginda yapay sinir aglariyla kurulan sistemin ne
kadar karmasik bir yapiya sahip oldugu goriilebilir. Bu tez ¢alismasinda i¢cin Matlab
Toolbox kullanilarak testler yapilmistir. Bunun nedeni sistemin parametrelerinin
degistirilmesi sirasinda kolaylik saglanmasidir. Ciinkii yapay sinir aglarinda katman
say1s1 ve konusmaci sayisi degisimi olusturulacak ag yapisin1 dogrudan etkilemektedir.
Bu karmagsik yapinin sahip oldugu bir¢ok parametre konusmaci tanimadaki basariyi

olumlu veya olumsuz yonde etkilemektedir.
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Test sonuclarina genel bakildiginda ilk olarak gbéze carpan vektér nicemleme
isleminin tanimadaki biiyiik etkisidir. Eger vektor niceme 16 ve 32 kod vektor
boyutlarinda yapilirsa sistemin basar1 performansit diisiik olmaktadir. Bu durumda en
ideal 64 kod vektor boyutudur. Bu boyut artirmak yapilacak testlerde kullanilan kisi

sayisini distlirdiigii icin daha fazla artirllmamustir.

Yapay sinir aglarindaki parametrelere bakildiginda ise 6grenme oraninin sistemin
basarisini etkiledigi goriilmektedir. Ogrenme oranini her bir test icin deneme yanilma
yontemiyle ideal degeri bulunabilir. Yapay sinir aglarina genel bakildiginda 6grenme
oraninin ¢ok kiigiik ve ¢ok biiylik degerlerin kullanilmamasi tavsiye edilebilir. Ayrica
katman sayisinin artmasi sistemin egitimini olumlu yonde etkiledigi ve konusmaci
tanima basarisint arttirdigi gozlenmektedir. Fakat katman sayisinin artis1 ile basari
oranin degisimi lineer degildir. Belirli bir katman sayisindan sonra sistemin basari orani
artmamakta buna ragmen egitim ve test siiresi ¢ok uzamaktadir. Buda gergeklenebilir

sistemler i¢in dezavantaj olusturmaktadir.

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile iterasyon sayisi degistirilerek yapilan
testlerde iterasyon sayisinin artisin olumlu etkisi gézlenmistir. Bu algoritma hizli egitim
ozelligine sahip olmasi1 nedeniyle iterasyon sayisinin artis1 belirli bir rakamdan sonra
basarty1 ¢ok fazla etkilememistir. Bunun nedeni artan iterasyon sayist ile hata

degisiminin yavaslamasi nedeniyle sonucu etkilememesidir.

Farkli 6grenme algoritmalart ile yapilan testlerde momentumlu gradyant azalan
algoritma ile 30 kisi ile yapilan testlerde diger algoritmalara oranla daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Momentum katsayisi, her iterasyonda hesaplanan agirlik hatasinin tiirevi
ile orantilidir ve uygun degerleri geri yayilim algoritmasinin dogru olan minimuma
yaklasmasimi saglar. Ogrenme ve momentum katsayilarmin uygun degerleri ile ¢dziim
i¢in hizl1 ve kararli yaklasimlarin elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Ileride yapilacak
caligmalarda farkli 6§renme ve momentum katsayilar1 kombinasyonu yapilarak en ideal

degerler bulunabilir.
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Bu tezde yapilan testlere bakilarak hazirlanan sistemin konusmaci sayisinin
artmasindan kotii etkilendigi gozlenmektedir. Bu nedenle c¢ok sayida konusmacinin
taninmas1 yapilacak caligmalarda yapay sinir ag yapisimin kullanildiginda basari

oraninin diisiik olacagi sdylenebilir.

Bu konuda ileride yapilacak caligmalarda farkli bir yazilim kullanilarak performans
artirilabilir. Ayrica kisilerin ses 0Ozellik vektorlerinin  boyutlarinin = degistirilmesi
sirasinda olusan kayiplarin olumsuz etkisini azaltabilecek caligmalarin yapay sinir
aglartyla yapilacak konusmaci tanima isleminde basariy1 yiikselterek daha genis

konusmaci setleri kullanilmasina imkan verebilir.
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