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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

GIiZLi MARKOV MODELLERINI KULLANARAK NEFRET SOYLEMIi
TESPITI

MOHAMMED QASIM ABBAS MOUSA

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN
2021, 38 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN
Dr. Ogr. Uyesi Fahrettin HORASAN
Dr. Ogr. Uyesi Murat KOKLU

Konusma tanima, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte arastirmalara konu olmus ve g¢ok farkli
alanlarda kullanilir hale gelmistir. Hayatimizin bir¢ok alaninda cesitli etkilesimli konusmaya dayal
uygulamalar mevcuttur. Konusma tanima sistemleri, yazmanin zorlastigi durumlarda oldukca
kullanighdir. Bu tez ¢alismasinda, kiitiiphaneler {izerinde izole kelime konusma tanima uygulamak igin
Gizli Markov modelinin uygulanmasi {izerine yapilan ¢aligmalari sunmaktadir. Ayrica kelime tanima
sisteminde maksimum verim elde etmek igin belirli bir kullanici i¢in (kullaniciya bagli) kendi kendini
secen kelimeler kiimesi kullanilarak sistemi gelistirmek ve egitmek i¢in Gizli Markov modelinin
uygulanmasi tizerine yapilan ¢aligmalari sunmaktadir. Her bir kelime ile 15 varyasyon ile egitim igin
kullanmak tizere toplam 105 kelime veren 15 farkli sekilde kaydedilen 7 alfabe 6rnegi kullanilmistir. Bu
sistem gergek diinyada sesli giivenlik sistemi kullanilarak sistem giivenliginde ve 6zellikle ¢ocuklar ve
engelliler i¢in kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Baum-Welch algoritmasi, Gizli markov modelleri, Konusmadan metne
dontistiirme, N-gram, Nefret soylemi tespiti, Otomatik ses tanima.



ABSTRACT

MS THESIS
HATE SPEECH DETECTION USING HIDDEN MARKOV MODELS
MOHAMMED QASIM ABBAS MOUSA
THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
SELCUK UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE

IN COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN
2021, 38 Pages
Jury
Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN

Assist. Prof. Dr. Fahrettin HORASAN
Assist. Prof. Dr. Murat KOKLU

Speech recognition has been the subject of research with the advancement of technology and has

become used in many different fields. There are various interactive speech-based applications in many
areas of our lives. Speech recognition systems are very useful in situations where typing becomes
difficult. In this thesis, we present the studies on the implementation of the Hidden Markov model to
implement isolated word speech recognition on libraries. It also presents the studies on the
implementation of the Hidden Markov model to develop and train the system using a set of self-selecting
words for a given user (user dependent) to achieve maximum efficiency in the word recognition system. 7
alphabet samples recorded in 15 different ways were used, giving a total of 105 words to use for
education, with 15 variations for each word. This system can be used in system security, especially for

children and disabled people, by using a voice security system in the real world.

Keywords: Baum-Welch algorithm, Hidden markov models, Speech to text conversion,

N-gram, Hate speech detection, Automatic voice recognition.
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1. GIRIS

Konusma analizleri, kisilerin ses verilerinden bilgi ¢ikarmasina olanak tanir.
Duygu analizi, belirli konusma tirtinlerini veya hizmetlerini anlamaya ¢alisan konusma
analitiginin kullanimlarindan biridir. Bu analiz, temsilcilerin miisteriyle telefonda
konusarak miisteriyle etkilesim kurmasina ve ortaya ¢ikabilecek sorunlart ¢6zmesine
yardimci olmak i¢in de kullanilabilir. Ses hassasiyetini analiz etmek i¢in kullanilan iki
ana yontem vardir. Birincisi fonolojik modelleme, digeri ise dilbilimsel modellemedir.
Dilbilimsel modelleme, ses kayitlarinin metin dosyalarina ¢evrilmesini ve metin
icerigine gore analiz sonrasi yapilmasini gerektirir. Bu tiir modellemede, bazi
ortamlarda daha yiiksek olasilikla belirli kelime ve ifadelerin kullanilmasi kabul
edilebilir. Konusma metinlerinde sik sik belirli  kelimeler veya ifadelerle
karsilasiliyorsa, kelime dagarciginin zayifligindan bahsedilebilir. Birkag arastirmaci,
dilbilimsel modellemenin fonemik analiz i¢in iyi sonug¢ verdigine dair giiglii kanitlar
saglamigtir.  Arastirmacilar, arastirmalarinda modellerini  olustururken kelime
ozelliklerine, gramer yapilarina ve anlamsal 6zelliklere 6nem vermislerdir. Ancak, her
ses kaydi i¢in 1yi bir insan transkripti elde etmek gdz korkutucu ve maliyetli olabilir.
Ses kayitlarini hassas bir sekilde metne doniistiirmek igin iyi bir otomatik metin ¢ikarma
sistemi olusturmak zordur. Metindeki en ufak bir hata bile dilbilimsel model igin biiyiik
bir fark yaratabilir.

Akustik modellemede, ses verilerinin akustik Ozellikleri kullanilir. Bu
ozellikler arasinda bilgisayar yazilimi ile kolayca hesaplanabilen perde, yogunluk,
konusma hiz1 gibi 6zellikler bulunur. Birlestirildiginde, bu 6zellikler duygularin bazi
temel gostergelerini saglayabilir. Fonemik Ozelliklerin birgok ticari veya psikolojik
analizde kullanilmasi, bunlarin duygu analizinde de kullanilmasinin bir bagka nedenidir.
Bununla birlikte, ses modellemeyle ilgili sorun, ses kayitlarinin kalitesinin nihai sonug
tizerinde gii¢lii bir etkiye sahip olmasidir. Ses verilerinin akustik 6zellikleri kullanildig:
i¢in, ses kalitesi, sonucta 1yi desenler yaratmada basarisiz olacak bu akustik 6zellikler
icin dogru degerler elde etme yetenegini biiyiik dl¢lide etkileyebilir. Diger sorun, gergek

diinyanin herhangi bir yerinde her zaman rastgele arka plan giiriiltiisii olmasidir. Model



egitim verileri bu rastgele sesleri ayirt edemeyebilir, bu nedenle canli sohbet sirasinda
duyarhilik analizi gerektiginde tistesinden gelinmesi gereken bir zorluktur.

Ancak bu yontem, uygulama kolayligi ve etkinligi nedeniyle daha fazla
arastirmay1 ve incelemeyi hak etmektedir.

Birgok ticari sirket, miisterilerden gelen aramalar ic¢in c¢agri merkezi
sistemlerini kullanir. Bu merkezlerde, genellikle santral personeli gelen aramalara yanit
verir ve miisterileri ilgili kisilere yonlendirir. Son derece yogun ¢agri trafigi nedeniyle
miisteriler ¢ok uzun siire bekler. Buna ¢oziim olarak santral personeli sayisinin
artirnlmasina ihtiyag vardir. Bu durum firmalara maliyet agisindan ek yiikler
getirmektedir. Merkez ¢alisanlarinin mesai saatlerinden kaynaklanan yorgunluk ve stres
gibi etkenler nedeniyle aramanin yanlis yonlendirilmesi gibi sorunlar da olasidir (Afify
ve Siohan, 2004).

Bilindigi gibi diller iki kisma ayrilir; insanlarn kullandig1 makine dili ve dogal
dildir. Bilgisayarlarin, insanlarin dillerini anlamak ve onlarla iletisim kurmak i¢in dogal
dil islemeyi kullanmas1 gerekir. Kisacasi, bilgisayarlarin dogal dilleri isleme siirecidir.
Bu, insan-bilgisayar etkilesimi bilimi (HCI) ¢er¢evesinde goriilebilir veya hesaplamali
dilbilim (CL) olarak kabul edilebilir. Burada iizerinde arastirma yapilan konu
hesaplamali dil isleme durumudur (Davis ve ark., 1952).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ses tanima ile ilgili ilk calismalar yirminci yiizyilin baslarinda yapilmistir. ilk
ticari iirtin, 1920'lerde piyasaya siirlilen Radio Rex adli bir ses tanima oyunuydu.
1938'de Bell Laboratuvari'ndaki arastirmacilar bir konusma sentez makinesi gelistirdiler
ve bunu New York'taki Diinya Fuari'nda sundular (Sen ve ark., 2019).

Otomatik konugma tanima (ASR) icin gelistirilen sistemlerdeki arastirmacilar
daha ¢ok fonemik algilara odaklanmislardir.

1952'de, her saymin / saymnin sesli kisimlart sirasinda tahmin edilen
bicimlendirici frekanslar kullanilarak tek konusmacidan izole edilmis bir say1 tanima
sistemi gelistirmislerdir (Davis ve ark., 1952).

1959'da MIT Lincoln Lab'da yapilan bir caligmada, spektral sesli harf
rezonansi Ol¢lilmiis ve 10 sesli harf tanima araci konusmacidan bagimsiz olarak
gelistirilmistir (Hunt ve ark., 1959).

1960'larda ve 1970'lerde Japon arastirmacilar ses ve konusma tanima alani
lizerine ¢alisma yapmiglardir. Bilgisayarlar yeterince hizli olmadigindan, arastirmacilar
sistemlerinin bir pargas1 olarak 6zel amagl bir yonga tasarladilar. Tokyo'da Nagata ve
ark. H / W sistem ¢ipini kullanarak konusma tanima gergeklestirdiler(Nagata ve
Morimoto, 1994). Baska bir calismada, Kyoto Universitesi'nden Sakai, H / W ses
tanima ¢ipini gelistirmislerdir (Sakai ve Doshita, 1962). 1963'te Nagata ve NEC
Labs'taki meslektaslar1 bir say1 / say1 tanima aract gelistirerek uzun ve verimli bir
arastirmaya onciiliik etmislerdir (Furui, 2018).

Ozel sirketler de saglam bir analiz iizerinde calismalar gerceklestirmislerdir.
IBM arastirmacilari, genis kelime dagarciginda ses tanima iizerine calismislardir.
AT&T Bell Laboratuvarlarinda, arastirmacilar konugmacidan bagimsiz konusma tanima
testlerini baslatmiglardir (Rabiner, 1989). Dogal olmayan konusma tanima igin
sozciiksel modelde sozciikleri temsil etmek i¢in gereken farkli yapilarin sayisini bulmak
icin ¢ok sayida kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.

Carnegie Mellon Universitesi'nde gelistirilen Harphy sistemi, 1011 kelimenin
kelime verilerini yiiksek dogrulukla tanir. Ilk defa, hesaplamalari etkili bir sekilde

azaltmak ve en yakin eslesen dizileri tanimlamak i¢in sonlu bir 1zgara kullanilmistir.



1980'lerin baslarinda, arastirmalarin odak noktasi el yazisi sdzciiklerin fonemik
taninmasi tizerine idi. 1980 yilinda, Gizli Markov Modeli (HMM) yaklasimi gelistirilen
ana teknolojilerden biridir. IBM, Savunma Analizi Enstitiisii (IDA) ve Dragon
sistemler, HMM iizerine arastirma yapmis olmalarina ragmen 1980'lerin ortalarina
kadar bu ¢aligmalar devam etmistir (Arora ve Singh, 2012). Ses tanima sorunlarina bir
¢ozlim olarak sinir aglari, 1980'lerin sonunda yeniden tanitilan bir bagka teknolojidir.

En 6nemli paradigma kaymasi, istatistiksel yontemlerin tanitilmasi olmustur.
Gizli bir Markov modeli (HMM) kullanan rastgele manipiilasyon, ozellikle 1970'lerin
baglarinda ses tanimaya biiylik katkilarda bulunmustur. 30 yil sonra bile bu metodoloji
kullanilmaya devam etmektedir. 1980'lerde konusma tanima arastirmalarinda sablon
temelli yaklasimlar 6ne ¢ikmistir (Rabiner, 1989).

Sadeligine ragmen N-gram'in dil paradigmalarinin dikkat ¢ekici derecede giiglii
oldugu kanitlanmigtir. Giintimiizde, daha pratik konusma tanima sistemleri istatistiksel
ve yapay zekaya yonelik yaklasimlara dayanmaktadir ve giiniimiizde daha fazla gelisme
ve sonu¢ elde edilmistir. Model tabanli spektral tahmin algoritmasi 1993 yilinda
gelistirilmistir (Erell ve Weintraub, 1993). 1994 yilinda Moshe J. Lasri, harflerin ve
sayilarin fonogramini incelemis ve konusma tanimayi gelistirmiglerdir (Walsh ve
Horenczyk, 2001). HMM konusma tanima sistemine bakarsak, noron tabanli ag
egitiminde dnemli bir yenilik olan Destek Vektor aginin kullanimina dayanmaktadir
(Dedman, 2009). Nam Soo Kim ve ark.,, HMM'ye dayali saglam bir olasilik ¢ikti
dagilimini tahmin etmek igin gesitli yontemler 6nermislerdir (Kurian, 2014).

2000 yilinda, Juang ve Furui geleneksel olarak Bayes'in gergevesini ¢izmisler
ve deneysel tanima hatas1 en aza indirilerek bir optimizasyon problemini ele almislardir
(Juang ve Furui, 2000). Bu ¢aligmanin amact, verilen verilere en uygun olandan ziyade
en az tanima hatasi olan bir taniyici tasarlamaktir. Hata minimizasyonu i¢in kullanilan
teknikler minimum simiflandirma hatast ve maksimum karsilikli bilgidir. Bu teknikler,
konusma tanima performansina maksimum olabilirlige dayali bir yaklasimi beraberinde
getirmistir. Ses modeli ile telaffuzu arasindaki akustik uyumsuzlugu azaltmak igin
maksimum olabilirlik stokastik eslestirme yaklagimi 6nerilmistir (Aydin, 2008).

1999'da giirtiltiilii bir ortamda ses tanima igin isitsel modele yeni bir yaklagim
onerilmistir (Ostendorf ve ark., 1996). Bu yaklasim, diger modellerle karsilastirildiginda
sayisal olarak etkilidir. 2004 yilinda, degisken Bayes kestirim tekni8i gelistirilmistir
(Afify ve Siohan, 2004). Bu teknikte tahmin, parametrelerin sonraki dagilimina

dayanmaktadir. Giuseppe Ricardi ve ark., ASR’de uyarlanabilir bir 6grenme problemini



¢ozmek icin bir teknik gelistirmislerdir (Zhang ve ark., 2017). Ayrica 2005 yilinda,
performansi iyilestirmek igin gelistirilen siirekli ve kelime dagarcigi ¢apinda ses tanima
sisteminde 6nemli ilerleme kaydedilmistir (Afify ve Siohan, 2004; Furui, 2018).

2005 yilinda Furui, Unlii spektral rezonansini incelemek i¢in bir c¢alisma
yirlitmiis ve telaffuz analizlerini gergeklestirmistir (Hasan ve ark., 2019). Japonya'da 5
yillik ulusal bir proje olan Corpus of Spontaneous Japanese (CSJ) Project, Furui
tarafindan hayata gecirilmistir (Nakatani, 2019). Bu proje i¢in kullanilan veritabani
yaklasitk 7 milyon kelimeden olusmakta ve bu da 700 saatlik konusmaya denk
gelmektedir. Bu projede kullanilan teknikler, fonemik ve otomatik sesbirim 6zetlemenin
yani sira fonemik modelleme, ciimle sinirlarinin tespiti, konugsma modelleme ve dil
modeli kosullandirmadir (Juang ve Furui, 2000).

Konusma dogrulama teknolojisi, 6zellikle otomatik konugsma icin konugma
tanima sistemlerinin saglamligini artirmak i¢in arastirilmistir (Lei ve ark., 2018).
Insanlar birbirleriyle konustuklarinda sesle iletisim olustururlar. iletisim giiriiltiilii bir
ortamda gergeklestiginde, ses tanima daha az basarilidir. Arastirmacilar gorsel yiiz
bilgisinin ses tamimada, Ozellikle dudak hareketinde kullanimini incelemislerdir.
Sonuglar her iki bilgi formunun da 6zellikle giiriiltiilii bir ortamda yalnizca gorsel veya
isitsel bilgiler kullanilarak daha iyi performans elde edildigini gostermistir.

Temsil agisindan HMM tabanli bir tanima yaklagimi, konusma karakteristigini
gelistirmek i¢in frekans egilimli spektroskopi bilgisini kullanarak konugma sinyallerini
tanimaya yonelik bir yaklasim sunar. Frekans spektral bilgisi, Mel frekans
spektrumunun geleneksel konusma tanima yaklagimina entegre edilmistir. Frekans
egimi yaklasimi, konugma sinyalinin belirli bir hassasiyeti ile frekans kontroliinden
yararlanir, bu da ¢oziiniirliik 6zelliklerinin karismasina yol acan tanima sacaklariyla
sonuclanir. Coziiniirliik frekans ayrimi, HMM tabanli bir konusma tanima sistemi i¢in
bir esleme yaklagimidir. Simiilasyon sonuglari, konusma tanima sisteminin 6grenme
dogrulugu ve oOgrenme dogrulugu acisindan konusma tanima kalitesi Ol¢limlerinde
lyilesme gostermektedir.

(Ashraf ve ark., 2010), Urduca'da otomatik bir konusma tanima sistemi
gelistirmek icin bir yaklasim gelistirmislerdir. Onerilen sistem, mevcut sistemi
iyilestirmek i¢in istatistiksel bir yaklasim olan Gizli Markov Modelini kullanan Sphinx4
adli konusma tanima igin agik kaynakli bir ¢ergeveye dayanmaktadir. Bu ¢alismada iki

ayr1 kelimeden olusan bir sistem tanitilmistir. Ayrica, bu arastirma ¢aligmasinin, orta ve



biiylik 6lcekli kelime hazinesi i¢in Urduca Konusma Tanima Sisteminin gelistirilmesi
i¢in temel olusturacagini 6ne siirmiislerdir.

Posul tarafindan 2011 yilinda yapilan tez ¢alismasinda, yonlendirme
algoritmasina dayal1 etkilesimli bir sesli yanit sistemi gelistirilmistir. Sistem miisteri
puanina gore derecelendirilmektedir (Posul, 2011).

Ranjan ve Dubey (2016), Methylan (Hintge) dilinin izole edilmis kelimelerinin
otomatik olarak taninmasi {izerine bir calisma gergeklestirmislerdir. Izole edilmis Akilli
Kelime Tanima Sistemleri (IWR), bir kisinin bir mikrofon veya baska bir cihaz
aracilifiyla soyledigi kelimeyi tanir. Ranjan ve Dubey, telefon giivenliginde ve
cevrimici arastirmacilarda kullanilan bankacilik giivenlik gercevelerini veya metilonik
lehgedeki kelimeleri nasil arastirip yoneteceklerini kesfetmislerdir. Konusma sinyalleri,
Mel-Frekans:1 Kepstral Katsayilar1 (MFCC) kullanilarak Maithili dil sézciiklerinden
lehge vektor diizenlemesine donistiiriiliir. IWR, gizli bir Markov modeli (HMM)
kullanilarak elde edilen eleman vektorleri tizerine ¢izilir. HMM tabanli lehge modelleri
ve kelime fonemik modelleri, metilasyon sesbirimindeki tinliilerin her birini kapsayan
Maithili kelimelerinin siniflandirilmasindaki hata oranini bes katl bir dogrulama islemi
kullanarak hesaplamak i¢in kullanilmistir (Kaur ve Kumar, 2018; Ranjan, 2021).

Gowsalya ve Sridevi (2019), Derin evrisimli sinir aglarina (DESA) ve basit
tekrarlayan birime (BTB) dayali bir insan sesinden duygular1 ¢ikarmak i¢in bir yontem
onermislerdir (Gowsalya ve Sridevi, 2019). Ilk olarak logaritmik spektrum grafikleri,
sabit, delta ve delta ile modifiye edilmis akustik 6zelliklerden ¢ikarilir. Her bir ifadenin
spektral egiminin logaritmasinin {i¢ kanali, DESA girdisi olarak zaman ekseninde farkl
boliimlere ayrilmistir. Daha sonra, ImageNet veri kiimesiyle dnceden egitilmis olan
AlexNet, her bir segmentteki bu O6zellikleri ince ayar yapmak i¢in dgrenmek igin
kullanilir. BTB modeli, edinilen segment seviyesinin 6zelliklerini birlestirir. Son olarak,
SoftMax smiflandirici, insan sesinden duygu c¢ikarma tiirlerini tanmimlamak igin
kullanilir. EMO-DB ve CASIA'daki deneysel sonuglar, modellerin konusmaya dahil
olan duygulart etkili bir sekilde taniyabildigini ve baska bir oOzellik tiiriine gore
siiflandiricilardan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

(Lei ve ark., 2018), Sakli Regresyon Bayes agin1 (LRBN) kullanarak ugtan uca
konusma tanima modeli 6nermislerdir. LRBN, kompakt bir yapiya ve hizli parametre
o0grenmeye sahiptir. Evrisimli sinir aglarina kiyasla, daha basit, daha anlagilir bir yapiya
ve Ogrenilmesi gercken daha az parametreye sahiptir. Deneysel sonuglar, Tibet

polikrom konugma tanima ve LRBN i¢in LRBN / ¢ift yonlii hibrit uzun menzilli bellek



baglantisinin gegici smiflandirma yapisinin 6zelliginin ¢ok dilli konusma gruplari
arasinda ayrim yapmaya yardimci oldugunu gostermektedir.

2019 yilinda Akin ve ark. tarafindan yapilan tez ¢alismasinda, gomiilii donanim
sistemi tlizerinde nokta seviyesinde konsolidasyon yontemi kullanilarak ses tanima
islemi gerceklestirilmistir. Bu calismada Gorsel-Isitsel Ikizler Veritaban1 (AVTD)
kullanilmistir. Bu veri setinin se¢ilmesinin amaci, ses tanima algoritmalarinin benzer

ozelliklere sahip ikizler lizerindeki bagar1 oranlarini incelemektir (Akin ve ark., 2019).

2.1. Konusma Tanima Yaklasimlari

Konugma tanimaya yonelik ilk yaklasimlar, konugma seslerini bulmaya ve bu
seslere uygun etiketleri saglamaya dayaniyordu. Bu, konusma dilinde sonlu, ayirt edici
fonetik birimlerin (fonemler) var oldugunu ve bu birimlerin zaman i¢inde konusma
sinyalinde kendini gosteren bir dizi akustik 6zellik ile genis bir sekilde karakterize
edildigini varsayan akustik-fonetik yaklasimin temelidir (Vanajakshi ve Mathivanan,
2017; Agarwal ve ark., 2018).

Fonetik birimlerin akustik 6zellikleri hem hoparlorlerle hem de komsu seslerle
koartikiilasyon etkisi olarak adlandirilan olduk¢a degisken olsa da akustik-fonetik
yaklasimda degiskenligi yoneten kurallarin basit oldugu ve bir makine tarafindan
kolayca oOgrenilebilecegi varsayilir. Bu yaklasima gore, konugsmanin mesaj tasiyan
bilesenleri, dogallik, sesli-sessiz smiflandirma gibi ikili akustik 6zellikleri ve
bicimlendirme yerleri, yiiksek ve diisiik frekanslarin orami gibi siirekli 6zelliklerin
belirlenmesi ile agik¢a ortaya g¢ikarilir. Ticari uygulamalar i¢in, bu yaklasim uygun bir
platform saglamamistir. Bu yaklasim su sirayla uygulamir: Spektral analiz, Ozellik
tespiti, Segmentasyon ve Etiketleme, Gegerli kelimeyi tanima. Ayrica sozciik sozligiine

erismek i¢in dil kisitlamalar1 uygulanir.

Sablon Temelli Yaklasim igin, bir prototipik konusma kaliplar1 koleksiyonu,
aday sozciiklerin sozliigiinii temsil eden referans Oriintiileri olarak depolanir.
Bilinmeyen bir sozlii ifade, bu referans sablonlarinin her biri ile eglestirilir ve en 1yi

eslesen modelin bir kategorisi segilir. Genellikle her kelime igin sablon olusturulur.



Bunun avantaji, fonemler gibi daha kiigiik akustik olarak daha degisken birimlerin
boliitlenmesi veya siniflandirilmasindan kaynaklanan hatalarin 6nlenebilmesidir. Sonug
olarak, her kelimenin kendi tam referans sablonuna sahip olmasi gerekir. Kelime
haznesi boyutu arttik¢a, sablon hazirlama ve eslestirme maliyetli olmanin yani sira

pratik de olmaz.

Makine tarafindan konugsma tanima, insan konusma sinyalinin herhangi bir
insan miidahalesi olmaksizin makine tarafindan otomatik olarak metin bi¢imine
doniistiiriilmesi  olarak tamimlanabilir. Sangwan ve ark. (2017) bu galismalarinda,
konusma tanima i¢cin DWT (Ayrik Dalgacik Doniisiimii) ve WPD (Dalgacik Paket
Ayristirma) kullanan iki 6zellik ¢ikarma teknigi arastirmiglardir. Bu ¢alismada, birincisi
Ayrik Dalgacik Doniisiimiine dayali, ikincisi Dalgacik Paket Ayristirmasina dayali iki
konusma taniyicinin ve dort smiflandiricinin karsilastirilmast yapilmistir. Onerilen
yontem, on basamak ve iki yiiz konugsmacidan olusan bir veritabani i¢in uygulanarak
2000 konusma Orneginden olusan bir veritabani haline getirilmistir. Sonuglar, ilgili

konusma taniyicilarin dogruluk oranini sunar (Sangwan ve ark., 2017).

Banos ve ark. (2008), calismalarinda, istatistiksel parametrik HMM tabanli
konusma sentezi i¢in konusma modelleme iizerine yeni bir yaklagimin 6n sonuglarini
sunmuslardir. Onerilen sistem esnek bir adim-asenkron harmonik/stokastik modele
(HSM) dayanmaktadir. Konusma, iki bilesenin iist iiste binmesi olarak modellenmistir:
harmonik bilesen ve stokastik veya periyodik olmayan bilesen. Sentez modelinin adim
eszamansiz olmasi, HMM tabanl bir sentez sistemine dogrudan entegrasyona izin verir.
HMM tabanli konusma sentezi saglayan agik kaynakli bir yazilim arag¢ seti olan HTS
kullanmislardir. Onerilen HSM yontemi, aym konfigiirasyon ve veri tabanma sahip
HTS temel sistemi ile karsilastirilmistir. Bir dizi farkli deney yapilmistir. Sonuglar,
yiiksek kalitede sentezlenmis sozcelere ulasildigini gostermektedir. Sentetik sesin
kalitesi ve orijinal sese benzerlik acisindan iki sistemi karsilastiran kii¢iik bir algi testi
yapilmistir. HSM, kalite testinde HTS temel sisteminden daha 1yi performans gosterdigi
tespit edilmistir: HSM %53, HTS %35.3 ve kararsiz %11.7. Orijinal sese benzerlikle
ilgili olarak, HSM-HTS'den biraz daha iyi performans gostermistir: HSM %35.3, HTS
%29.4 ve kararsiz %35.3 (Adiga ve Prasanna, 2019).

Deng ve ark. (2003), temiz konusmayi bozan duragan olmayan akustik
giiriiltiinlin yinelemeli tahmini i¢in yeni bir algoritma ve saglam konusma tanima i¢in

giriiltic  normallestirilmis SPLICE''m konugsma 06zelligi gelistirme ¢ercevesinde



algoritmanin basarili bir uygulamasint Onermiglerdir. Giiriiltii tahmin algoritmasi,
kepstral alandaki akustik ortamin dogrusal olmayan bir modelini kullanir. Algoritmanin
merkezinde, s6z konusu dogrusal olmayan duruma pargali dogrusal yaklasimi gelistiren
ve daha sonra giriiltii tahmini i¢in dogrulugunu artiran yenilik¢i yinelemeli stokastik
yaklasim teknigi yer alir. Deneysel sonuglar, daha 6nceki stokastik yaklasim tekniginin
gelistirilmesinde yeni tanitilan yinelemelerin kullanilmasinin hayati 6nemini gostermis
ve giiriiltii tahmin algoritmasinin performansinin algoritmada gomiilii olan unutma

faktoriine duyarliligini1 géstermistir (Deng ve O'Shaughnessy, 2018).

Bilgiye dayali yaklasim konusunda bu yaklasim konusma tanima siirecini, bir
kisinin konugsmay1 gorsellestirme, analiz etme ve bir dizi 6l¢iilmiis akustik 6zellige
dayali olarak karakterize etmede zekayr uygulama sekline gore mekanize etmeye
odaklanir. Yapay Zeka yaklasimi, akustik fonetik yaklasim ve Orilintii tanima
yaklasiminin bir melezidir. Hem akustik fonetik hem de sablon tabanli yaklagim, kendi
baslarina, insan konusma islemesine iliskin 6nemli bilgiler kesfetmede basarisiz olurlar.

Sonug olarak, hata analizi ve bilgiye dayali sistem gelistirme ilerleme kaydedememistir.

Geleneksel bilgiye dayali yaklasimda, iiretim kurallari, deneysel dil bilgisinden
veya konusma spektrograminin goézlemlerinden, bulugsal olarak gelistirilir. Bu
yaklagimda temel darbogaz, fonetik siniflandirmalarin yapilabilecegi uygun tiretim
kurallarin1  formiile etmek i¢in dilbilimci, fonetik¢i veya spektrogram okuma
uzmanindan bilginin edinilmesi ve siiflandiriimasidir. Samouelian (1994) tarafindan
onerilen sistemin iki ana avantaji vardir. Ik olarak, fonem smiflandirmasina yonelik
veriye dayali yaklasimi kullanir, boylece genis bir konusma veritabanini kullanarak
konusmacilar arasi ve konusmacilar arasi konusma degiskenligi sorununu ¢ézmeye
calisir. ikincisi, herhangi bir ézellik kombinasyonunu (parametrik veya akustik-fonetik)
kullanarak karar agaglart olusturma yetenegine sahiptir (Irtza ve Hussain, 2016). Bu
arastirmanin amaci, geleneksel akustik-fonetik, konusmaya 6zgii veya spektral tabanl
ozellikler veya parametreler dahil olmak {izere ¢esitli 6zellik kombinasyonlarini entegre
edebilen ve genis bir konugma veritaban1 kullanarak {iretim kurallarini olusturma
stirecini otomatiklestirebilen esnek bir otomatik konugma tanima sistemi gelistirmektir

(Ghai ve Singh, 2012).

Baglantisal Yaklasim i¢in, bu yaklasim bilginin temsiline ve bilgi
kaynaklarmin entegrasyonuna odaklanir. Baglantisal konusma modeli, konusma

tanimadaki en gen¢ gelismedir. Baglantict modellerde, bilgi veya kisitlamalar, tek tek
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birimler, kurallar veya prosediirler halinde kodlanmak yerine bircok basit hesaplama
birimine dagitilir. Belirsizlik ayn1 zamanda, tek bir birimin olasiliklar1 veya olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 olarak degil, bir¢ok birimdeki faaliyet modeline gore
modellenir. Hesaplama birimleri dogasi geregi basittir ve bilgi, baglantili islem 6geleri
arasindaki baglantilarda ve etkilesimlerde yatmaktadir. Bu birimlerin aglar1 tarafindan
gerceklestirilen hesaplama tarzi, sinir sistemindeki hesaplama tarzina benzer.
Baglantisal 6grenme, bir isleme Ogeleri agini optimize etmeyi veya dilizenlemeyi
amagclar. Altta yatan islem 06gesinin basitligi ve tekdiizeligi, baglanti modellerini
donanim uygulamasi i¢in ¢ekici kilar, bu da bir agin ¢alismasinin verimli bir sekilde
simiile edilmesini saglar. Baglantisallik, makul bir bilis modeli olarak biiylik umut vaat
ediyor gibi goriinmektedir. Ornegin, Savage ve digerleri tarafindan yeni bir teknik
tasarlanmistir (Pawar ve ark., 2018). Burada her VQ'nun ¢ikisina bir YSA blogu
eklenmistir. Her bir kelime i¢in her bir VQ temsilinin global uzakliklari, YSA'ya
beslenmistir. Bu teknik, tek basina VQ ile elde edilen sonuglara kiyasla tanima oraninin
artmasina neden olmustur. VQ ve YSA'nin bir arada uygulanmasiyla %100 tanima orani
elde etmek harikadir ancak tanima oranindaki artis énemli degildir. Kuantizasyon
hatasindan muzdarip geleneksel VQ/HMM'yi gelistirmek igin, dagitilmig vektor
niceleme teknigi (DVQ), Ayrik HMM tabanli izole edilmis kelime ASR sistemini
gelistirmek igin Debyeche ve digerleri tarafindan tasarlanmistir (Juang ve Furui, 2000).
Bu teknigin hibrit uygulamasi, K-ortalama DVQ ve NN-DVQ'yu igerir ve bu ikisinden
NN-DVQ, hata azaltma acisindan cesaret verici sonuglar vermistir. Hatulan ve ark.,
Filipin dili i¢in bir girisimde bulunmus ve ANN/HMM vyaklasimini kullanarak bir
konusmadan metne doniistiiriicii gelistirmislerdir. Aglar belirli bir hedefe egitmek i¢in
ileri beslemeli YSA kullanmislar ve ¢iktilar, en olasi fonem sirasini tahmin etmek i¢in
HMM'ye girdi olarak beslenmistir (Chan ve ark., 2007).

Destek Vektor Makineleri (SVM) yaklagimi i¢in, SVM, ayirt edici bir yaklagim
kullanan &riintii tanima icin en gelismis giiclii siflandiricilardan biridir. Ornekler ve
siiflandirict siir1 arasindaki optimize edilmis kenar boslugu, goriinmeyen kaliplarin
genellestirilmesine yardimeir olur. SVM'ler, veri smiflandirmast i¢in dogrusal ve
dogrusal olmayan ayirma hiper diizlemlerini kullanir. Ancak, SVM'ler yalnizca sabit
uzunluktaki veri vektorlerini siniflandirabildiginden, bu yontem degisken uzunluklu veri
siiflandirmasini igeren gorevlere kolaylikla uygulanamaz. Degisken uzunluklu veriler,

SVM'ler kullanilmadan Once sabit uzunluklu vektorlere doniistiiriilmelidir. Maksimum
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marj uydurma islevlerine sahip genellestirilmis bir dogrusal smiflandiricidir. Bu
uydurma islevi, smiflandiricinin daha iyi genellestirilmesine yardimci olan bir
diizenleme saglar. SVM, az sayida 6zellik kullanarak model karmasikligini kontrol
etmek yerine, modelinin VC boyutlarin1 kontrol ederek model karmasikligini kontrol
eder. Bu yontem, boyutsalliktan bagimsizdir ve ¢cok sayida dogrusal olmayan 6zelligin
ingasina izin veren ve daha sonra egitim sirasinda uyarlanabilir 6zellik secimi
gergeklestiren ¢ok bliyiik boyutlu uzaylarin alanlarini kullanabilir. Tiim dogrusal
olmayan unsurlar1 6zelliklere kaydirarak SVM, VC boyutlarinin bilindigi dogrusal
modeli kullanabilir (Juang ve Furui, 2000). Sendra ve ark., ¢erceve diizeyinde kararlar
almak i¢in SVM'yi ve taninan kelimelerin zincirini elde etmek igin Token Gegis
algoritmasini uygulayarak saf SVM tabanl stirekli konusma taniyici tizerinde calistilar.
Token Gegis Modeli, bir cimledeki kelime sayis1 hakkindaki belirsizligi yonetmek i¢in
stirekli konusma tanima amach Viterbi algoritmasinin bir uzantisidir. Deneylerden elde
edilen sonuglar, kii¢iik bir veritabani ile tanima dogrulugunun SVM'ler ile arttig1, ancak
biiylik veritabani ile ayni sonucun biiyiik hesaplama c¢abasi pahasina elde edildigi

sonucuna varmistir (Padmanabhan ve Johnson Premkumar, 2015).

2.2. Nefret Soylemi Algilama Incelemesi:

Internet ve sosyal aglarin ozellikle iletisim amagl kullanimi son yillarda
onemli Olclide artmistir. Bu biiyime ayni zamanda daha agresif iletisimin
benimsenmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, hiikiimetlerin ve sosyal ag
platformlarinin bu tiir iletisimi tespit edecek araclara sahip olmas1 6nemlidir. Cevrimigi
olarak yayinlanan nefret sOylemini tespit etmek biiylik bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir.

[k olarak “Nefret Séylemi Nedir?” sorusunu inceleyerek bunun teorik yonleri
analiz edilmelidir: Kavramin farkli tanimlar1 arasinda ayrim yapmak, belirli nefret
soylemi vakalarin1 analiz etmek, nefret sOylemini diger yakin kavramlarla
iliskilendirmek, nefret sdyleminin nasil gelistigini ve nefret syleminin ana hedeflerinin
kimler oldugunu gdrnek gibi.

Metnin bir boliimiinde nefret sdylemi olup olmadigina karar vermek, insanlar

icin bile dogrusal degildir. Bu nedenle, makinelerin nefret sdylemini tanimlamasin
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istiyorsak, bu gorevi kolaylagtirmak i¢in bu kavrami net bir sekilde tanimlamak
onemlidir (Ross ve ark., 2017). Nefret soylemi genel olarak, yayan, kiskirtan, tesvik
eden veya belirli bir gruba karsi nefreti, ayrimciligi veya diismanligi hakli ¢ikarmak
tizere genel bir hosgoriisiizliik iklimine katkida bulunma ve bunu da verilen gruplara
yonelik saldirilar1 daha olas1 hale getirme olarak tanimlanabilir (Delgado ve Stefancic,
2014).

Bu calismada metin madenciliginde halihazirda bilinen stratejiler, nefret

sOyleminin otomatik olarak tespit edilmesi sorununa uyarlanmaya ¢alisilmistir.

2.2.1. Sozliikler

Metin madenciligindeki bir strateji, sozliiklerin kullanilmasidir. Bu yaklasim,
metinde aranan ve sayilan kelimelerin bir listesini (sozlik) olusturmay1 igerir. Bu
frekanslar dogrudan 6zellik olarak veya puanlari hesaplamak igin kullanilabilir. Nefret
soyleminin tespiti durumunda bu, (Kim ve ark., 1999) 'dan toplanan igerik kelimeleri

(hakaret ve kiifiir, tepki kelimeleri, kisisel zamirler gibi) kullanilarak yapilmistir.

2.2.2. Mesafe Olciitii

Baz1 arastirmalar, metin mesajlarinda rahatsiz edici kelimelerin kasitli bir
yazim hatasiyla, genellikle tek bir karakter ikamesi ile karartilmasinin miimkiin
olduguna isaret etmistir (Biswas, 2016). Bu terimlere ornek olarak "@ss", "shlt",
"nagger" veya "joo" gibi sestes sozciikler verilebilir. Levenshtein mesafesi, yani bir
dizgiyi digerine doniistirmek icin gereken minimum diizenleme sayisi bu amag igin
kullanilabilir (Anggraini ve Tursina, 2019). Mesafe 6l¢iisii, s6zliige dayali yaklagimlari

tamamlamak icin kullanilabilir.

2.2.3. Kelime torbas1 (BOW)

Dogal Dil isleme (NLP) i¢in makine dgrenimi gergeklestirirken, ortak ilk adim,
bir torba kelime veya bir torba n-gram gibi 6zellikleri ¢ikarmaktir. Kolaylik saglamak
icin hem kelime torbasina hem de n-gram torbasina kelime torbasi (BOW) olarak
deginilebilir. Daha sonra bu o&zellikler, makine 6grenimi yontemlerinin egitim ve

smiflandirma igin 6zellikleri isleyebilmesi igin tek-sicak vektorler olarak temsil edilirler
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(Shao ve ark., 2018). Bu durumda, sozliiklerde oldugu gibi onceden tanimlanmis bir
kelime grubu yerine egitim verilerinde yer alan kelimelere dayali olarak bir kiilliyat
olusturulur. Tiim kelimeleri topladiktan sonra, her birinin frekansi bir siiflandiriciy1
egitmek i¢in bir Ozellik olarak kullanilir. Bu tiir yaklagimlarin dezavantajlari, kelime
dizisinin ve ayrica sozdizimsel ve anlamsal igeriginin goz ardi edilmesidir. Bu nedenle,
kelimelerin farkli baglamlarda kullanilmasi yanlis siniflandirmaya yol agabilir. Bu

siirlamanin Gstesinden gelmek i¢in N-gramlar benimsenebilir.

2.2.4. N-gram

N-gram modelleme, dil modelleme ve dogal dil isleme alanlarinda kullanilan
popiiler bir 6zellik tanimlama ve analiz yaklasimidir (Ahmed ve ark., 2017). N-gram,
uzunlugu N olan bitisik bir 6ge dizisidir. Bir dizi sézciik, bayt, hece veya karakter
olabilir. Metin siniflandirmasinda en ¢ok kullanilan N-gram modelleri, kelime tabanli
ve karakter tabanli N-gramlardir. Arastirmacilar ¢alismalarinda, belgenin igerigini
temsil etmek ve belgeyi siniflandirmak ve 6zellikler olusturmak i¢in kelime tabanli N-
gram kullanmistir. Sahte ve diiriist haber makalelerini ayirt etmek igin basit bir N-gram
tabanli siniflandirict gelistirilmistir. Buradaki fikir, sahte ve dogru haber makalelerini
temsil etmek igin egitim verilerinden cesitli N-gram frekans profilleri olusturmaktir.
Sozciiklere dayali birkag temel N-gram 6zniteligi kullanilmis ve N-gram uzunlugunun
farkli siniflandirma algoritmalarinin dogrulugu tizerindeki etkisi incelenmistir.

Nefret sOylemi otomatik tespitinde ve ilgili gorevlerde en c¢ok kullanilan
tekniklerden biridir (Alfina ve ark., 2017). En yaygin N-gram yaklagimi, sirali
kelimelerin N boyutuna sahip listelerde birlestirilmesinden olusur. Bu durumda amag, N
boyutundaki tiim ifadeleri numaralandirmak ve tiim olusumlari saymaktir. Bu,
siiflandiricilarin performansinin iyilestirilmesine izin verir, ¢linkii bir dereceye kadar
her kelimenin baglamini igerir. Kelime kullanmak yerine, karakter veya heceli N-gram
kullanmak da miimkiindiir. Bu yaklagim, kelimelerin kullanildig1 zamanki gibi yazim
degisikliklerine kars1 ¢ok duyarli degildir. Karakter N-gram 6zelliklerinin, istismar edici
dil tespitinin spesifik problemi icin belirteg N-gram 0Ozelliklerinden daha Ongdriicii
oldugu kanitlanmistir. N-gram 0zelliklerinin, nefret sdyleminin otomatik olarak
algilanmasi sorununda genellikle yiiksek Ongoriilebilir oldugunu, ancak digerleriyle

birlestirildiginde daha iyi performans gosterdigi agiktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Ses tanima, 6zellik son yillarda {izerinde bir¢ok ¢alismanin yapildigi zorlu bir
alandir. Bu alandaki en basarili calismalara imza atanlardan biri de, 1989’daki Markov

modelleri ile Rabiner olmustur (Rabiner, 1989) .

Iyi calisan ve genel &zelliklere sahip bir ses tanima programi, basta ¢ocuklar,
okuma-yazma bilmeyenler ve engelli insanlar olmak {izere, herkese yonelik daha
verimli bir iletisim saglayacaktir. Bir ses tanima programi, ardil ya da simultane ¢eviri

olarak tanimlanan sesli ¢eviriler i¢in de bir alt sistem teskil edebilir.

Bu tez kapsaminda uygulanan ses tanima sisteminde seslerin taninmasi igin
her kelimeye yonelik olarak Sakli Markov Modeli (HMM) kullanilmistir. Modeller,
etiketli veri setleriyle egitilir ve siniflandirma, 6zelliklerin her modele aktarilmasi ve

ardindan en iyi eslesmenin secilmesi ile gerceklestirilir (Sekil 3.1).

Ozellik Cikanimi Siniflandirma
Portakal y

- -

Ananas

Sekil 3.1: Sistemin akis semasi. Ses sinyalinden ¢ikarilan 6zellikler her bir kelime

modeline aktarilir ve en 1y1 eslesme segilir.
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3.1. Sakli Markov Modelleri

Bu tez ¢alismasinda, Sakli Markov Modelleri temel alinmis olup, uygulanan

en Onemli iki algoritma detayl sekilde agiklanmistir.

Sakli modelde, gozlemlenebilir ¢iktinin ¢ok degiskenli bir Gauss dagilimi
tarafindan {iiretildigi varsayilir. Bir baska ifadeyle, her durum igin bir ortalama vektor
ve kovaryans matrisi vardir. Ayrica, durum gegis olasiliklarinin, sakli Markov zinciri

homojen olacak sekilde zamandan bagimsiz oldugu varsayilmistir.

Bu bolimde, bu tez calismasinda kullanilan bir saklt Markov modelini

aciklamak i¢in gerekli gosterim sunulmustur.

Toplam N sayida durum olsun. Gegis olasiligi A matrisindeki bir ASSR 6gesi,
s durumundan st durumuna gegis olasiligini belirtir ve zincirin s durumunda baslama
olasilig1 ws'dir. s durumundan gézlemlenebilir ¢iktiyr modelleyen ¢ok degiskenli Gauss
dagilimi igin ortalama vektdr ve kovaryans matrisi sirastyla ps ve s 'dir. Bir 0 gozlemi
igin bs(0), s durumunun ¢ok degiskenli Gauss dagilimmin 0 degerlerinde olasilik
yogunlugunu belirtir. Yerine gore sakli Markov modelini A = {A, @, pu, £} olarak

tanimlayan parametreleri de gosterilir (Bishop, 2006).

3.2. Tleri Algoritma

Belirli bir model i¢in Denklem 3.1°de gosterildigi lizere bir 01, . . . , o7
gbzleminin olasilik yogunlugu hesaplanir. Bu, ses sinyalini biiyiik olasilikla olusturan
modeli (6rnegin kelime) se¢mek i¢in kullanilir.

Tekrarlamali yapi, sorunu tiim St igin f(04,..., 07, St; A)'e ihtiyag duymaktan,
tiim S7_q'ler i¢in f(0y,...,07-1,S7-1; 4)'ye ihtiyag duymaya indirgedigimizde ortaya gikar.
Gosterimi daha anlagilir hale getirmek igin, ileri degisken Denklem 3.2°de formiile

edilmistir.
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f(0,,....0r; 1)

> f(0,,...,0;; 1)

S

D (010,00 4,83 4)F (040,04 4,55 2)
s

b, (0)F (0,10 1,8 4 4) (31)
st

ST

:stT (OT)Z f (ST |01""10T—1’ST—1;/1)f (01""’OT—1'ST—1;2”)
S

St1

36, 0)%8, 51 (000 151 1i2)
St St

ay(s)=f (0,5, =s;1)=b,(0)7,

; (3.2)
a,(s)= f(0,,...,0,S,=5;4)=h, (ot)Zas‘sat_l(s )
Elde edilen ¢oziimii Denklem 3.3’teki gibi ifade etmek miimkiindiir:
f (0,005 4) =D e (5) (3.3)

Yukaridan agagiya (zamanda geriye dogru) basit sekilde uygulandiginda, iistel
olarak tekrarlamali yap1 nedeniyle bu ¢ok da fayda saglamayacaktir. Bununla birlikte,
bu basit algoritma, ileri degiskenleri asagidan yukariya (zamanda ileriye dogru)
hesaplandiginda dinamik programlama kullanilarak verimli bir varyanta kolayca
dontistiiriilebilir. ai(S) degerini tiim s durumlar i¢in, oncelikle t = 1 igin ve sonra T 'ye
kadar olacak sekilde hesaplanir. Bu sekilde, 6nceki zaman adimindaki tiim ileri

degiskenler, gerektiginde kolayca kullanilabilir.

3.3. Baum-Welch Algoritmasi

Gozlem olasiligint en st diizeye c¢ikaran A parametreleri bulunmak

istendiginde bu, sakli Markov modelini ses sinyalleri ile egitmek ic¢in kullanilir.
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Baum-Welch algoritmasi, baslatma degerlerinden yerel olarak en uygun ¢oziime
yakinsayan yinelemeli bir beklenti maksimizasyonu algoritmasidir (Elharati ve ark.,
2020).

M adiminda, parametreler, Denklem 3.4’te gosterildigi gibi, sezgisel sekilde

giincellenir:

t=1_de_s_durumunda_beklenen _iterasyon _sayis:

T =T = -
t=1_de_beklenen _iterasyon _sayus:
a.=3 = s_den_s _ne_beklenen _gecis _sayisi
© 0 s s_den_beklenen _gecis _sayis: (3.4)

u, =11, =s_durumunda_beklenen _gozlem

Y =Y. ,=s_durumunda_beklenen _kovar yans

Dolayistyla E-adimi, sabit bir A i¢in bu beklentilerin hesaplanmasindan olusur.

Burada, Vs(t), t adiminda s durumundan gegis olayini ve Vsgs (t), tde s'den s’ 'ye gecis
olayin1 gosterir. Daha sonra bu beklentiler, Denklem 3.5 ile gosterge fonksiyonlari ve

beklentinin dogrusallig: kullanilarak hesaplanir.

7, =E{[vO | =P(v?)
. E{Z tl[Vs(,ﬂ} ) 3 PVY)
S E{Ztl[vs(t):'} th(vs(t))
_ E{Ztl[vsﬁ)]ot} > P(VO)o, .
Hs = -
] e
E{Ztl[vsm](otof _@Tj} Y POl

2 E{Ztl[Vs(t)]} Coyepy)
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Yukarida verilen denklemlerde italik olmayan T degeri, transpozu ifade eder ve
zamansal bir durumla ilgili degildir. Bu olasiliklar1 hesaplayabilmek i¢in, dnceden

tanimlanan ileri degiskene ¢ok benzeyen geriye doniik degiskeni Denklem 3.6 ile ifade

edilir.
B (S)El

, 3.6
ﬂT (S) =f (Ot+l""'0T | St =S, ﬂ’) = Zass'bs' (0t+1)ﬂt+1(s ) ( )

Geriye doniik degisken, oncelikle son zaman adimi icin hesaplanir ve daha
sonra dinamik programlama ile uygulandiginda zamanda geriye dogru hesaplanir (ileri
degisken i¢in ayrintili olarak agiklanan prosediiriin tersi). Ardindan olasiliklari Rabiner
tarafindan kullanilan sembollerle yeniden adlandirip Denklem 3.7°de gosterildigi gibi

ileri ve geri degiskenlerle ifade edilir:

7(s)=P (V) =P(S, =5]0,,....0:; 2)

_ f(ol""’oT |St =S)P(St :S)

f(0,,...,0;)
_ 10,1018, =5) f (03,01 | S, =5) (3.7)
f(0,,...,0)
ACOZION
f(0,,....0)

E(s,s)= P(Vs(,?): P(St =s,5,,=$ |ol,....,oT;l)

— at (S)bs' (Ot+1)ass'ﬂt+1 (S)
f(0,....0)

Son olarak, asagidaki ifadeler elde edilir (Denklem 3.8):
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7Ty = 71(5)

D &(s8)
gss' =

2749

PIAOL (38)
My =—""—"

> 76)
- Zt7t (S)OtotT - 7
ity

A

E-adimininda, A parametreleri sabitlenirken tim s, s vet icin y(s) ve &f(s, s’)
hesaplamasina indirgenir ve ardindan M-adimi, E-adiminda yapilan hesaplamalar kullamlarak A
giincellenir. Bu islem, tatmin edici sonug elde edilinceye kadar devam ettirilir (Huang ve ark.,
2001).

3.4. Sistem tasarimi

3.4.1. Oznitelik ¢ikarma

Kaynak konusma 8000 Hz'de 6rneklenmis ve 16 bit ile kuantalanmistir.
Sinyal, 10 ms'lik konugsmaya karsilik gelen 80 ornekten olusan kisa cercevelere
boliiniir. Cerceveler, her iki tarafta 20 Ornek olacak sekilde iist {iste binmektedir.
Buradaki amag, bogazin nispeten sinirli esnekligi nedeniyle konugmanin bu kisa siire
boyunca duraganliga yakim olmasidir. Ozellikler frekans alanindan segilir, ancak hizli
Fourier  doniisiimiiniic  kullanarak  bu noktaya varmadan Once, sinyalin
cercevelenmesinden kaynaklanan spektral sizinttyr azaltmak i¢in bir Hamming

penceresi ile carpilir (Sekil 3.2).
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Tek tarafli biyiikliik spektrumundan D en biiyiik yerel maksimumlar, her

gergeve icin ozellikler olarak segilir ve D, daha sonra incelenecek olan sistemin 6nemli

bir parametresidir.
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a) Zaman uzayinda ses sinyali
ve Hamming penceresi

b) Hamming penceresi ile ¢arpilan ayn1 konugsma
sinyalinin tek tarafli biiyiikliik spektrumu.

Sekil 3.2: Konugma sinyalinin sessiz bir kismina ait 80 drneklik ses sinyali gercevesi.

“s” gibi sessiz bir ses daha giiriiltiiliidiir ve sesli konugsmaya gore daha yiiksek

frekanslar igerir.

! T — 007
] Hammiing
08 |I 1 bl I|
o8 II |I I-’-'\I 0.06 I. \
' | | f | i1
0.4 [ | A 0.05 | |
[ [ [ \ [ 1
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[ {1 | | [ .' 004 [
o} | | . | | | || | \ :3 | |
| I'. . _.'"I | | | | | |I 1 = 003 | |
0.2 \Wi \ I' | |I \ .'I \ I| |
. | \ \ /
=0.4 | |I Il | o o2 |
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a) Zaman uzayinda ses sinyali b) Hamming penceresi ile ¢arpilan ayni konugsma
ve Hamming penceresi sinyalinin tek tarafl biiyiikliik spektrumu.

Sekil 3: Bir konugma sinyalinin sesli bir kismina ait 80 6rneklik ses sinyali ¢cergevesi
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3.4.2. Egitim

Egitim, hem denetimli hem de denetimsiz tekniklerin bir kombinasyonudur.
Halihazirda siniflandirilmis konusma sinyalleriyle kelime basina bir gizli Markov
modeli egitilir. Her modeldeki farkli durumlarin sayist 6nemli bir se¢imdir. Buradaki
amag, her durumun kelimede bir fonemi temsil etmesi gerektigidir. Bununla birlikte
Gaussianlarin kiimelenmesi denetimsizdir ve Baum-Welch algoritmasi i¢in kullanilan
baslangi¢ degerlerine bagl olacaktir.

Bu tez calismasinda, baglangic degerleri olarak A ve m i¢in tamamen rastgele
tahminler kullanilmistir. Xs i¢in, egitim verilerinin ¢apraz kovaryans matrisi tiim
durumlar i¢in kullanilmigtir. Her durum igin, rasgele bir egitim veri noktasi us olarak
secilmistir. Her kelime i¢in egitim Ornekleri bir araya getirilmis ve Baum-Welch

algoritmasi, 15 iterasyon olarak calistirilmustir.

3.4.3. Simiflandirma

Ai ifadesinin, i kelimesi igin parametre kiimesini gosterdigini varsayalim.
Yapilan bir gézlem o4, . . ., o7 ile sunuldugunda, se¢cim asagidaki Denklem (4.1)

seklinde elde edilir.

Tahmin edilen kelime = arg MaxX+ (0013 4) (4.1)
i

Bununla birlikte f (04, . . ., o; 4;) ifadesinin tam olarak ileriye doniik

algoritmanin hesapladig: ifade oldugu bilinmelidir.
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4. DENEYLER VE TARTISMALAR

Bu calismada, ses veritabani olusturmak amaciyla kelimelerin her biri igin,
seslendirene ait 15 telaffuz bigimi farkli zamanlarda kaydedilmistir. Sistemin
performansi, 105 ifadeden olusan kaydedilmis veri seti ilizerinde bes kat capraz
dogrulama ile dl¢lilmistiir. Sekil 4.1, seslendirilen baz1 kelimelerin zamana bagli genlik

bilgilerini gostermektedir.

06 0.25
Elma Kivi
021
04
0151
0.2 01
Genlik 0.05F | ' .
0 Z
Genlik l
Sh M \ WE i
1
02 -0.05F I’ ‘ [ ‘
01F “ l
04
015+ 1
06 02 | . L . L L L
0 0.05 01 0.15 02 0.25 03 0.35 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045
Saniye Saniye
0.6 06 i
Muz Limon
a4 04}
02F 02k
Genlik ‘
0 " Genlik
0
2 ] 02
04r 04
06 . L L " . . - ‘ ‘ ,
0 005 01 015 9.2 025 03 035 04 045 i o1 02 03 0.4 05
Saniye Saniye

Sekil 4.1. Baz1 6rnek ses verilerinin zaman-genlik bilgileri
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Ham ses verileri, mikrofon kullanilarak kaydedilmistir ve kiitiphaneler
kullanilarak 8000 Hz'lik bir frekansa doniistiirilmiistiir.

Fs = 8000;

Cergeve boyutu = 80;

Ortiisme =20; D=6

y = dalga_kaydi(Siire*Fs,Fs);

Yedi kelimeye ait seslerin her biri, her kelime 15 kez olmak iizere
kaydedilmistir. Ardindan, 6zellik ¢ikarimi igin seslerin her biri i¢in frekans zamani elde
edilmistir. Hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin elde edilen ses veri kiimesi
icin karsiliklarint belirten etiket tabanli 6grenme uygulanmistir. Her konusma sinyali
icin her durumun o sesin fenomeninden baska bir sey olmayan bir durum egitilmistir.
Gauss kiimelemesi denetimsizdir ve Baum-Welch algoritmasinin baslangic degerlerine
dayanir. Istatistiksel ozellikleri kesinlikle takip eden A matrisi ve m’nin baslangic
degerleri rastgele olusturulmustur. Xs, gergeklestirilen tiim yinelemelerde tanimlandigi
gibi kosegen kovaryans matrisidir. Baslangi¢ i¢in Baum-Welch algoritmas: icin 15
yinelemenin etkili oldugu tespit edilmistir.

Her bir i kelimesinin kiimesi i¢in parametre, 0g,.......0t'den gézlem durumuna
sahip olan A; olarak belirtilir. Buradan kelime boliimiiniin arg max f (og,....... oT ; Ai)
fonksiyonu, ileri algoritma tarafindan verilir.

Sekil 4.2°de farkli kelimelere ait uygulanan Baum-Welch algoritmasinin 10
yinelemesinden sonra yerlestirilmis Gauss dagilim fonksiyonlari gosterilmistir. Her
birinde bir Gauss fonksiyonu bulunan toplam altt durum bulunmaktadir. Sekilde en
baskin iki frekans (6zellik) gosterilmistir. Her bir yesil arti, bir egitim konusma
sinyaline ait bir g¢ergeveyi temsil etmektedir. Yildizlar, her Gauss fonksiyonunun
ortalamasidir ve elipsler ise %75 giiven araligin1 gosterir. “seftali” ve “turuncu” gibi
sessiz fonemler igeren sozciiklerde, “elma” ve “limon” gibi igermeyen soézciiklere
kiyasla daha yiiksek frekanslara sahip oldugu goriilmektedir.

Yapilan deneyler, en 6nemli iki parametrenin sakli durumlarin sayis1 (N) ve her
cerceveden cikarilan frekans sayisi (D) oldugunu gostermistir. Bu nedenle, capraz
dogrulama bu parametreler i¢in farkli degerlerle yiiriitiilmiis olup, elde edilen sonuglar

Tablo 4.1°de gosterilmistir.
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Limon kelimesinin Egitimi
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Sekil 4.2. Baum-Welch algoritmasinin 10 yinelemesinden sonra yerlestirilmis Gauss

Dagilim islevleri.

Tablo 4.1:

Saklt durumlarin sayist i¢in farkli degerlerle bes kat capraz dogrulama icin yanlis

simiflandirma oranlari (N) ve her cergeveden ¢ikarilan frekans sayist (D). Her bes kat

capraz dogrulama prosediirii, 2.9 GHz Intel Core i5 islemcisinde, 105 ifade igin yaklasik 7

dakika stirer.

N\D 2 3 4 5 6 7 8
2 21.9% 8.6%
3121.0% | 15.2% | 9.5% | 12.4% | 1.9% | 14.3% | 5.7%
4116.2% [11.4% | 8.6% | 57% | 38% | 6.7% | 4.8%
5[133% | 86% | 95% | 48% | 29% | 57% | 48%
6|12.4% | 105% | 3.8% | 57% | 7.6% | 6.7% | 10.5%
71152% | 12.4% | 6.7% | 10.5% | 7.6% | 2.9% | 8.6%
8 12.4% 5.7%
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Sonuglar, 6zellikle 6znitelik ¢ikarma asamasinda alinan basit yaklagima kiyasla
oldukca iyidir. Mel frekansi sepstral katsayilari gibi daha gelismis 6zellikler dikkate
alinmigtir, ancak elde edilen diisik yanlis siniflandirma oranlari nedeniyle basit

frekanslara karar verilmistir.

Baum-Welch algoritmasi icin egitim tekrarlamalarinin sayisi artirilmistir ve
adimlar arasindaki olasilik farkina bir esik belirlenmistir. Bununla birlikte, pratikteki
faydasinin ¢ok diisiik seviyelerde oldugu goriilmis, yiritme siiresi Ve yanlis
siiflandirma oraninin yalnizca yineleme sayisini 15°e sabitlemeye gore kayda deger
bir gelisme gostermedigi tespit edilmistir. Yiiriitme siiresinin 6nemli bir gelisme
gostermemesinin nedeni, yiriitme siiresinin énemli bir kismmin egitimden ziyade

ozellik ¢ikarma sirasinda kullanilmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Ote yandan, N ¢ok kii¢iik oldugunda, zamansal bilgi kayb: nedeniyle “ananas”
kelimesi olarak yanlig siniflandirilan bir¢ok “elma” kelimesi elde edilmistir ve bunun
tersi de gegerlidir. Bir diger 6nemli parametre, her ¢ercevedeki Ornek sayisidir.
Cerceve c¢ok kiigiikse, anlamli oOzellikleri segmek zorlasmaktadir. Cok biiyiik
secildiginde, bu defada zamansal bilgiler kaybolmaktadir. Ancak, zaman kisitlamalari

nedeniyle, bu tez ¢alismasinda 80 6rnek test edilmistir.

Egitim oOrneklerinin birlestirilmesi, smiflandirma icin gerekli olmayan “son
durum” dan “baslangi¢ durumuna” gegis olasiligini egitir. Rabiner, ¢oklu egitim
ornekleri igin degistirilmis bir Baum-Welch algoritmasi verir, burada birlestirme
gerekli degildir, ancak bu tez ¢alismasinda birlestirme ile daha iyi sonuglara ulasildig

gorilmiistiir.
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5.2 Oneriler

Bu sistemin farkli seslendirmeler ile egitilip test edilmesi durumunda iyi
performans gosterip gostermeyecegi arastirllmalidir. Bu arastirmanin nedeni ise,
Ozellikle farkli cinsiyetten konusanlar i¢in farkli seslerin farkli frekans 6zelliklerine

sahip olmasidir.

Bu calismada, izole konusma tanima sistemi uygulanmis ve test edilmistir.
Capraz dogrulama, tek bir konusmac i¢in iyi sonuglar vermistir. iki belirgin uzanti,
birka¢ konusmaci i¢in daha iyi desteklenir ve siirekli konusma icin destek saglar.
Birincisine dogru ilk adim, daha fazla ve daha saglam 6zellikler olacaktir. ikincisi igin
en basit yaklasim, muhtemelen kelime sinirlarini tespit etmek ve ardindan izole

edilmis bir kelime taniyici ile devam etmektir.
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