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OZET

SPEKTROGRAM TEKNIiGi KULLANILARAK DERIN OGRENME
YONTEMLERI iLE SES TANIMA

KOC, Ferdi
Yiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Tez Danismani: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Temmuz 2019, 83 sayfa

Ses tanima insan sesinin bir mikrofon vasitasiyla bilgisayar tarafindan algilanarak
taninmast iglemidir. Gelisen teknoloji siirecinde kendine 6nemli bir yer olusturmaya
baglamistir. Bu ¢alismada, daha 6nceden kaydedilmis konusma komutlarmin taninmasi
i¢in derin &grenme yontemleri kullanilmistir. iki boyutlu derin dgrenme yapilarinda
islenmek tizere ses verileri spektogram yontemi kullanilarak goriintiiye g¢evrilmistir.
Spektogram yontemi hizli fourier dontisiimii temelli alt 6rnekleme teknigidir. Bes farkl
evrigimsel sinir ag1 modeli olusturularak spektogram teknigi ile elde edilen goriintiilerin
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Karsilastirmali analiz kapsaminda veri seti ayri
kategoriler halinde farkli simif sayisina boliinmiistiir. Simif sayisinin derin 6grenme
yapilart lizerindeki etkisi arastirilmistir. Ayrica, farkl sayida egitim verileri kullanilarak
agin duyarlilig1 degerlendirilmistir. Aglarin performansini degerlendirmek i¢in Softmax
ve Destek Vektor Makinesi olmak iizere iki siniflandirict kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar dikkate alindiginda % 95'in ilizerinde smiflama dogruluguna ulasildig:

gorilmistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme yontemleri, Destek vektér makineleri,

Evrisimsel sinir aglari, Sesli komut siniflandirma, Softmax,






ABSTRACT

SOUND RECOGNITION WITH DEEP LEARNING METHODS USING
SPECTROGRAM TECHNIQUE

KOC, Ferdi
M. Sc.Thesis, Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
July 2019, 83 pages
Voice recognition is the process by which the human voice is detected and
recognized by the computer through a microphone. It has started to create an important
place for itself in the developing technology process. In this study, deep learning methods
were used to recognize previously recorded speech commands. In order to be processed
in two-dimensional deep learning structures, audio data were converted to image by using
spectogram method. Spectogram method is a sub-sampling technique based on fast
fourier transform. Five different convolutional neural network models were created by
using the spectogram technique and the trainings were performed with different data
numbers. The data set is divided into different number of classes as separate categories.
The effect of the number of classes on deep learning structures was investigated.
Furthermore, the sensitivity of the network with different training data numbers was
evaluated. In order to evaluate the performance of the networks, two classifiers were used

as Softmax and Support Vector Machine. Over 95% accuracy was achieved.

Keywords: Deep learning methods, Support vector machine, Convolutional

neural network, VVoice command classification, Softmax,
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Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalart ile birlikte
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1. GIRIS

Konusma tanima ve sentezleme alaninda yapilan calismalar kronolojik olarak
incelendiginde, AT & T Bell Laboratuarlari tarafindan 1936 da iiretilen ve Voder olarak
adlandirilan en eski eserin ilk elektronik konusma sentezleyicisi oldugu goriilmektedir.
Konugma sinyali genellikle sesli ve sesli olmayan olarak iki gruba ayrilir. Sesli sesler
periyodik bir yapiya sahiptir, sessiz sesler giiriiltiiye benzerdir. 1970'lerin baginda
konusma tanima, Princeton Universitesi'nde Sakli Markov Modelleme (SMM) yaklasimi,
Lenny Baum tarafindan kesfedilmis ve IBM gibi bircok ARPA (Advanced Research
Projects Agency) tiyesi tarafindan desteklenmistir. DARPA (Defense Advanced Research
Projects Agency) tarafindan 1971 yilinda, siirekli konusmay1 anlayabilen bir bilgisayar
sistemi gelistirmek i¢in SUR (Speech Understanding Research) kurulmustur. 1978
yilinda Texas Instruments tarafindan popiiler bir oyuncak "Speak and Spell" gelistirilmis.
"Speak and Spell" i¢in tasarlanmig konusma ¢ipi bu alanda biiyiik adimlar atmistir. 1984
yilinda Speech Works adli sirket, telefon lizerinden otomatik bir konugma tanima sistemi
tiretti. 1995 yilinda ilk defa kelime tabanli bir dikte yazilimi Dragon Systems tarafindan
piyasaya siiriilmiistiir. Daha sonra, IBM ve Kurzwei tarafindan benzer bir yazilim
yayinlanmistir. Voice Broker adli bir konugsma tanima sistemi 1996 yilinda Nuance ve
Charles Schwab tarafindan gelistirilmistir (Ocal, 2005).

Son 15-20 wyil, farkli dillerde ve dile 6zgli formatta ¢esitli konusma tanima
stratejileri uygulamaya caligilmistir. Konusma tanima ayni sekilde farkli disiplinlerle de
ilgilidir. Ornegin isaret isleme, oriintii tanima, yapay zeka, olasilik teorisi, istatistik,
bilgisayar bilimi, psikoloji, dil bilimi, biyoloji, ses bilimi. ilk tanima adimi olarak, bu
alanda karsilasilan sorunlarin Ustesinden gelmek i¢in On isleme algoritmalar:
kullanilmistir (Karaci, 2006).

Konugma tanima gelisen teknoloji siirecinde 6nemli bir yer edinmeye calisan bir
sistemdir ve insan sesini bilgisayar ve bir mikrofon araciligiyla tanima siirecidir.
Sayisallastirilmis konusmanin doniistiiriilmesi ile daha fazla analiz, pencereleme ve
filtreleme miimkiin olmustur. Insan-bilgisayar iletisimindeki bu siirec onemli bir
gereklilik haline gelmektedir. Ciinkii giinlimiizde insanlar klavyeyi kullanmadan bir sey
yazdirmak veya bilgisayara bir sey yaptirmak istemektedir. Konusma tanima disiplini,

cok farkli alt disiplinleri ig¢erir. Konusmaci tanima, konusmacidan bagimsiz konusma



tanima sistemleri, konugmaciya bagli konusma tanima sistemleri, siirekli konugma tanima
ve yalitilmig s6zciik tanima sistemleri ve sozciik temelli konugma tanima adr altinda farkl

basliklarda toparlanabilir (Yalgin, 2008).

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bir¢ok aragtirmaci tarafindan yogun bir bigimde c¢alisilmakta olan derin 6grenme,
klasik makine 6grenmesinden daha etkili bir 6grenme yontemidir. Makine 6grenmesinde
ham verilerden bir¢ok o6zellik belirlenmesi ve belirlenen bu o6zelliklerin §grenme
algoritmas: tarafindan analiz edilmesi gerekmektedir. Ogrenme algoritmalarinin
basarisiysa ¢ogunlukla cikartilan 6zelliklerin kalitesine ve uygunluguna baghdir yani
yanlig Ozelliklerin kullanilmasi algoritmalarin basarisint disiiriir. Derin 0grenme ise
ozellikleri verilerden otomatik olarak kendisi 0grendigi i¢in bu problemin iistesinden
gelebilmektedir.

Ozellik ¢ikarma islemi olduk¢a karmasik ve uzmanlik gerektiren bir siiregtir.
Cikarilan oOzelliklerin her algoritma i¢in farkli olmasi da gerekebilir. Derin 6grenme
teknigi igerisinde gliglii bir 6zellik ¢ikarma siireci barindirmaktadir. Bu sebeple ses
verilerinin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in bu tez kapsaminda derin 6grenme yapisi
olusturulmas: tercih edilmistir. Veri setindeki sesler hem egitim hem de test i¢in ayrilarak
olusturulan agin performansi grafik halinde gorsellestirilecektir. Ayrica farkli egitim veri
sayilari ile tasarlanan derin 6grenme aglarinin egitim hassasiyeti degerlendirilecektir. Tez
kapsaminda 6nerilen derin 6grenme yapilari ile daha yiiksek siniflama dogruluk oranlari
elde edilmesi hedeflenmektedir. Olusturulacak evrisimsel sinir aglart (ESA) yapilarinin
hem egitim hem de test verilerindeki siniflama bagarilar1 karsilastirmali bir sekilde analiz
edilmistir. Bu karsilagtirmali analizde egitim igin tasarlanan aglarin egitim igin
harcadiklar siireler de dikkate alinmistir. Ayn1 zamanda siniflama agsamasinda kullanilan
smiflandiricilar degistirilmistir. Tez kapsaminda siniflandirict olarak Softmax ve Destek
Vektor Makineleri (DVM) kullanilmistir. Karsilagtirilmali analizde siniflandiricilarin ag
performansina etkisi de incelenmistir. Egitimi tamamlanmis ESA yapilarinin test

isleminde oldukga hizl1 bir sekilde siniflama yapabilmesi 6n goriilmektedir.



2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

Ses tanima ve konusma tanima konularinda literatiirde bir¢cok c¢alisma
bulunmaktadir.

Karakas (2010), tarafindan ses verilerinden Mel frekans Kepstrum Katsayilari
elde edilerek dinamik zaman biikme algoritmalar1 kullanilmigtir. Dort adet sinif etiketi
bulunan veriler konugmaciya bagimli olarak %88.5, bagimsiz olarak ise %82 basar1 orani
ile smiflandirilmustir.

Muda ve ark. (2010), bes adet sinif bulunan ses verilerinde Mel Frekans Kepstrum
Katsayilar1 ve dinamik zaman biikme algoritmalarint uygulamistir. Ayrica bu
algoritmalar bayan ve erkek kullanici ses kayitlari tizerinde galistirilmustir.

Fezari ve ark. (2016), donanimsal olarak ses tanima gerceklestirmislerdir. Bu
islem i¢cin RSC 364 kart1 ve PIC 16F876 kullanmiglardir. Laboratuvar i¢inde ve disinda
olmak lizere farkli denemeler gergeklestirilmistir. Laboratuvarda giiriiltiisiiz ortamda
%85 basar1 orani elde edilmis, giliriiltiili ortamda ise bu oran %73’e diismiistiir.
Laboratuvar disindaki ortamda ise bu oran giiriiltiisiiz ortamda %78 olup giirtiltiilii
ortamda ise %65 dir.

Baygiin ve ark. (2009), simiilasyon ortaminda onerdikleri algoritmalari telefon
goriismeleri tizerinde denemistir. Elde ettikleri sonuglarda konusmacinin telaffuzuna gore
farklilik gosterdigi goriilmiuistir.

Bala ve ark. (2010), ses tanima algoritmalari kullanilarak bir giivenlik sistemi
tasarlamiglardir. Ses verilerinde Oznitelik ¢ikarimi ve eslestirmesi ile %100°e yakin
tanima basarisi elde etmislerdir.

Hrncar ve ark. (2000), dinamik zaman biikme algoritmalarini gelistirerek
konusma tanima modeli tasarlamislardir. Gelistirdikleri yontemde giris vektorii ile
referans alinan vektor arasindaki mesafeyi maksimum degere gore siniflandirma islemi
yapilmistir. Gelistirilen model ile yiiksek siniflama basarilari elde edilmistir.

Price ve ark. (2006), yapmis olduklar1 ¢alismada karsilastirmali analiz
gerceklestirmistir. Analiz kapsaminda Mel Frekansi Kepstrum Katsayr ile beraber
dinamik zaman biikme algoritmasi ve Sakli Markov Modeli (SMM) kullanilmistir.

Tatmin edici sonuglar ile algoritmalarin basarilar1 kanitlanmistir.



Zhizeng ve ark. (2004), ses komutlari ile hareket eden uzaktan kontrollii robot
tasarlamiglardir. Algoritma olarak gelistirilmis zaman biikme algoritmasi kullanilmistir.
10 farkl1 sinifin bulundugu test verisinde %88 ortalama basariya ulasilmistir.

Oztiirk ve ark. (2007), ses tanima iizerine yaptiklar1 ¢alismada donanimsal olarak
C6713 DSK kart1 kullanmuslardir. Ug farkli ses olarak ‘a’, “e’, ‘i’ seslerinin taninmasinda
%80 oraninin {izerinde basariya ulagilmistir.

Demirci (2005), gergeklestirdigi calismada Mel katsayilari ile Vektor mesafe
O0lcme modellerine birlestirmistir. Kullanici cinsiyetine gore yapilan test islemlerinde
erkeklerde %90, bayanlarda %65 basariya ulagsmislardir.

Phoophuangpairoj (2011), yapmis oldugu ¢alismada SMM modeli le ses verilerini
tamimaya caligmuslardir. Sistemi tasarlanan robotun komut tanimasi {izerine
gelistirmislerdir. Elde edilen basari sonuglarinin cinsiyete bagimli ve bagimsiz olmak
tizere ortalama %98 oraninda oldugu goriilmiistiir.

Asliyan ve ark. (2008), Mel katsayilar1 ile dinamik zaman biikme algoritmasini
kullanarak Tiirkce heceleri taniyabilecek bir sistem tasarimi yapmislardir. Sistem 2000
adet ses verisi ile test edildiginde % 95 tanima basaris1 elde edilmistir.

Baygm ve ark. (2012), ses verilerinde MFCC o&zelliklerini elde ederek farkli
siniflandirma algoritmalar1 kullanmislardir. Smiflandirict olarak Oklid mesafesi, yapay
sinir aglart (YSA) ve dinamik zaman biikme algoritmalart denenmistir. Bu Onerilen
siiflandiricilarin basarilari sirastyla %78, %86 ve %95 olarak elde edilmistir.

Dede ve ark. (2010), biyometrik tanima uygulamalari i¢cin Mel katsayilar1 ve
YSA’nin bir arada kullanildig1 bir sistem tasarlamislardir. Matlab programi iizerinde
gelistirilen simiilasyon uygulamasinda 10 farkli kisi i¢in %99 tanima basaris1 elde
edilmistir.

Edizkan (2007), tasarlamis oldugu gezgin aragta Mel katsayilar1 ve ortak vektor
yaklasimi ile ses komutlarin1 analiz etmislerdir. Analizler sonucunda %100 tanima
basarisi elde edilmistir.

Bolat ve ark. (2004), yapmis olduklar1 ¢aligmada istatistiksel YSA
kullanmiglardir. Konugsma ve miizik verilerinin degerlendirildigi calismada yaklasik %91
tespit basarisi elde edilmistir.

Meral (2008), dogrusal 6ngoriilii kodlama ile adaptif bir sistem tasarlamigtir. Ses

verilerinin ayrimi icin Oklid mesafesi kullanilmis ve %94 tanima basaris1 elde edilmistir.



Asyali ve ark. (2011), tasarlamis olduklari yapay el tasariminda ses komutlart ile
kontrol gerceklestirmislerdir. Yapilan tasarim 40 farkli ses komutunu basarili sekilde
yerine getirmistir.

Babui ve ark. (2012), karsilastirmali bir analiz yapmislardir. Analiz kapsaminda
dogrusal 6ngoriilii kodlama, vektor nicelemesi ve SMM algoritmalart kullanilmistir. Esik
degeri kullanilarak ortam giiriiltiislinilin etkisi en aza indirgenmistir. Zamandan bagimsiz
olarak 0 ile 9 arasindaki rakamlar taninmastir.

Leechor ve ark. (2010), SMM kullanarak ses verilerini analiz edebilecek ara yiiz
olusturmuslardir. Ortam giirtiltiisii dikkate alinarak yapilan ¢aligmada giiriiltiisiiz ortamda
%98, giiriiltiilii ortamda ise %44 basar1 orani elde edilmistir.

Abushariah ve ark. (2010), ingilizce rakamlar1 Mel katsayilar1 ve SMM modeli
kullanarak tespit etmeye calismislardir. Matlab programi {izerinden tasarlanan ara yiiz ile
giiriiltiilii ortamdan %67, giirtiltiisiiz ortamda ise %80 basar1 oran1 saglanmustir.

Jiang ve ark. (2009), 120 adet ses verisi tizerinden 0-9 arasindaki rakamlari
tanimaya c¢alismislardir. Mel katsayilar1 ve z donilisimii algoritmasi kullanilarak
tasarlanan sistemde yaklasik %86 tanima basaris1 elde edilmistir.

He ve ark. (2001), Matlab program iizerinden ActiveX ve SMM algoritmasini
kosturarak ses verilerini %92’lik bir oran ile tanimay1 basarmislardir.

Ferrando ve ark. (2009), yapmis olduklari ¢alismada su altinda hareket eden arag
prototipinin ses komutlar1 ile kontrol etmeye ¢aligmislardir. Ortama gore sesin ilerleme
hiz1 degiseceginden dolayr analiz i¢in Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve Mallat
algoritmalari tercih edilmistir.

Alshureili ve ark. (2011), tasarlamis olduklar1 gergek zamanli sistemde Zigbee
kablosuz haberlesme modiilii ve DPCM ses analiz modiilii kullanilmistir. Tasarlanan
sistem farkli ortamlarda test edildiginde %80 basar1 gosterdigi tespit edilmistir.

Oztiirk ve ark. (2010), ses komutlarin1 sablon eslestirmesi yaparak tanimaya
calismiglardir. PIC18F452 donanim kullanilarak yapilan test islemlerinde %67.5 tespit
orani elde edilmistir.

Ozdemircan (2008), Java programi iizerinde Mel ve YSA yapilarmi kullanarak
ses ile kontrol edilebilen robot tasarimi yapmistir. Tasarlanan sistem kullanicidan bagimli
ve bagimsiz olarak degerlendirilmelidir. Kullanici bagimli olarak yaklasik %095,

kullanicidan bagimsiz olarak %80 basar1 oran1 elde edilmistir.



McMahan ve ark. (2017), yapmis olduklari ¢alismada 20 smifli Google konumu
komutlar1 veri setinde derin 6grenme teknikleri kullanmiglardir. Kullandiklart ESA
yapilarin1 6n egitimli ve 6lgeklendirilmis olmak iizere 4 farklit model egitmislerdir. Elde
ettikleri basarilar %81.32-85.52 arasinda degismektedir.

Andrade ve ark. (2018), yapmis olduklari ¢alismada tekrarlayan sinir aglari
kullanmislardir. Onerilen model, Google Konusma Komutlari'nda % 94,1 ve V2'de %
94,1 (20 komut tamima gorevi i¢in) iken, sadece 202 bin egitilebilir parametre igerir.
Sonuglar, 5 farkli gérevde (20 komut tanima (V1 ve V2), 12 komut tanima (V1), 35
kelime tanima (V1) ve sol-sag (V1)) yapilan dnceki caligmalarla karsilagtirilmistir.

Warden (2018), yapmis oldugu ¢alismada Google Konusma Komutlari'ndaki V1
ve V2 veri setlerinde derin 6grenme modelini denemistir. Olusturdugu convnet yapist ile

V1 veri setinde %85.4 ve V2 veri setinde % 88.2 test basarilar1 elde etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglar

Bu baglik altinda ilk olarak YSA mimarileri ve ¢alisma mantig1r anlatilmistir.
Sonrasinda ise egitim isleminde kullanilan algoritmalar ve YSA’nin gelismis
modellerinden bahsedilmistir. Son olarak ise YSA’n1 temel alinarak insa edilmis derin
O0grenme yapilar: sunulmustur.

YSA 6zellikle insan beyninin sinir yapisini matematiksel olarak modellenmesi ile
ortaya ¢ikmistir. Gergek sinir sistemi ile yapay sinir aglari tam olarak birbirine benzemese
de ¢alisma prensipleri birbirine olduk¢a yakindir. YSA uygulama alanlar1 olarak zaman
serisi tahmini, smiflandirma, regresyon analizi, veri isleme goriintii isleme, Orlintii

tanima, karar verme ve kiimeleme problemlerinde kullanilabilir.

3.1.1. Yapay néron

YSA’nin ana unsuru gergek sinir sistemi ile benzerlik gosteren yapay sinirlerden
olusturur. Biyolojik noronlar dendridler sayesinde birbiriyle iletisim saglarlar. Sonrasinda
bu sinyaller toplanarak hiicre tarafindan bir cevap iiretilir. Aksonlar aragligiyla bu cevap
hiicreler aras1 transfer edilir.

YSA’nda cevap sinyali agirliklar ile isleme girerek iletimi saglanir. Sonrasinda
bias degerleriyle bu islem sonucu toplanir. Agdaki dogrusallig1 azaltmak amaciyla elde
edilen toplam transfer fonksiyonundan gegirilir.

YSA’nin ilk matematiksel modeli 1943’de McCulloch ve Pitts tarafindan elde
edilmistir (McCulloch ve ark., 1943). Model kapsaminda ¢ikt1 degerlerine esikleme
uygulanir. Eger ¢ikt1 degeri esik degerinin altinda ise sonug sifirdir. Cikt1 degeri esik
degerinin tizerinde bir degere sahipse degerini korur. McCulloch ve Pitts’in

olusturduklart model Sekil 3.1’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. McCulloch ve Pitts modeli.

McCulloch ve Pitts modelinin matematiksel ifadesi:

1 egerzn:vvixikZT
o= (31)
0 egeréwixi'kT
Model igerisinde pozitif agirlik degerleri inhibitor baglantilarim1 gdsterirken
negatif agirlik degerleri eksitatér baglantilarini ifade eder. Model igerisinde normal
esiklemenin yani sira transfer fonksiyonu kullanilir. Literatiirde ¢ikti degeri icin
kullanilan matematiksel ifade de (y, o ve f (ag)) ifadeleri bulunur.
Transfer fonksiyonu agirliklandirilmig giris sinyalini ve bias degerlerini isler.

Model icin olusturulan matematiksel ifade Es. 3.2’deki gibi tanimlanir.
y(k) = F O w, ()%, (k) +b) 32)
i1

Dogrusal fonksiyonlarin birbirleriyle kombinasyonlar1 dogrusal 6zellik gosterir.
Ag icerisindeki yapay sinirlerinde dogrusal bir islem gergeklesiyorsa elde edilen
ciktilarda da dogrusallik olusacaktir. Bu sebeple ag yapisindaki dogrusalligi azaltmak igin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir.

Literatiirde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar ¢ift ve tek kutuplu fonksiyonlar
olmak iizere ikiye ayrilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 arasindaki bu fark tiretmis olduklari

cevabin pozitif ve negatif olmasima gore degisir. Cift kutuplu aktivasyon fonksiyonlari



negatif ve pozitif cevaplar tiretirken tek kutuplu aktivasyon fonksiyonlar1 sadece pozitif

cevap lretir.
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Sekil 3.2. a). Cift Kutuplu siirekli fonksiyon, b). Tek kutuplu siirekli fonksiyon
(Hatipoglu. 2016).

Cift kutuplu siirekli aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi Es. 3.3 deki

gibi gosterilmistir.

2

f(as) = —
(@) 1+exp(-4ag)

(3.3)

Tek kutuplu stirekli aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi Es. 3.4 deki

gibi gosterilmistir.

1

f(ag) = ———
(ag) 1+exp(—1ag)

(3.4)

Sekil 3.2°de gosterilen aktivasyon fonksiyonlart sigmoid karakteristik gosterir.
Cift kutuplu aktivasyon fonksiyonlar1 tek kutuplu aktivasyon fonksiyonlarina gore
YSA’nda kullanimi daha yaygindir. Cift kutuplu siirekli aktivasyon fonksiyonuna sahip

yapay sinirler siirekli yapay sinirler olarak adlandirilir. Bu ¢esit YSA ikili simiflandirma

probleminin ¢oziimiinde siklikla kullanilir.

Cift kutuplu ikili aktivasyon fonksiyonu Es. 3.5’te gosterilmistir.
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. 5 1 eger ag>0
f(ag)=89n(ag)={ }

—1 eger ag<0 (3.5)
Tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu ise
1 eger ag>0
f(ag) =sgn(ag) =
(ag) =sgn(ag) {O eger ag<0} (3.6)

3.1.2. Yapay sinir aglar1 modelleri

Gergek yasamda karsilagilan problemler tek yapay sinir bulunan modellerle
coziilemez. Bu problemlerin ¢oziimii fazla sayida yapay sinirlerin birlestirilmesi ile
gerceklestirilir. Yapay sinir ara baglantilar: sinir ag1 olarak tanimlanir. Sinir aginin giris
ve ¢ikislar1 agirliklar yoluyla hesaplanir. Gerektigi durumlarda gecikme blogu ara
katmanlar arasina yerlestirilir.

YSA’nda baglantilar rastgele sekilde yapilmaz. Bu baglantilar bazi topolojiler
kullanilarak gerceklestirilir. Problemlerin ¢6ziimii bu topolojiler sayesinde verimli ve
kolay sekilde yapilir. Topoloji yapilari ileri veya geri beslemeli olarak iki sinifa ayrilir.
Ileri beslemeli yapilarda bilgi giristen ¢ikisa dogru akar. Bu nedenle ileri beslemeli yapilar
tersinir 0zellik géstermez. Geri beslemeli topolojilerde bilgi hem ileri hem de geri yonde

akar. Ayrica bu yapilar dongiisel bir 6grenmeye sahiptir.

.
.

Sekil 3.3. Yapay sinir ag1 modeli.

@

Giris
Cikis

‘@
‘@

Sekil 3.3’de gosterilen ileri beslemeli YSA, katman katman ifade edilir. Giristen
cikisa dogru gidildiginde ilk katman giris katmani olarak adlandirilir. Sonuncu katman
¢ikis katmanidir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki katmanlara ara katman adi verilir.

Gizli katmanlar egitim verilerinin 6zelliklerinin 6grenildigi yerdir.
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Sonlu sayidaki tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 yakinsama teoremine gore
bir problemi ¢ozebilir. Bu ¢ozlimii belirli hata oranina gore gergeklestirir. Bu ¢oziimii tek
gizli katmana sahip YSA yapmak yerine ¢ok sayida gizli katman sayisina sahip YSA ile

¢Oziime ulasilabilir.

3.1.3. ileri beslemeli yapay sinir ag

Ileri beslemeli topolojilerinden biri olan ileri beslemeli YSA’nda bilgi giristen
cikisa dogru akar. Bu yapi olusturulurken yapida kullanilan aktivasyon fonksiyonu
secimi, ara katman sayisi ve yapay sinir sayisi olduk¢a onemlidir.

Bir gizli katmana sahip ileri beslemeli yapay sinir ag1 Sekil 3.4’de gosterilmistir.

X1 Wi f |
b el
F 2 '. q2 b4 | I F 7oy
= 4—.. =
O s F. 1 y <
i b2 o q3 ..5 _ m b6
o) Im
F Ny qy b,
X3 W3 3
b,

Sekil 3.4. Ileri besleme yapay sinir ag1.

Ileri beslemeli YSA nin matematiksel olarak hesaplar1 asagidaki denklemlerde
detayli olarak verilmistir. Denklemlerde aktivasyon fonksiyonlar1 Fi olarak
gosterilmektedir. F1, F2 ve F3 giris katman1 aktivasyon fonksiyonlaridir. wi, Qi ve i
yapidaki agirliklar1 temsil eden gizli katmanin aktivasyon fonksiyonu F4 ve Fs’dir. Agda

kullanilan bias degerleri bj olarak gosterilmistir. Agin etiket ¢iktisi ise y ile gosterilir.
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n =FR(wx +b) (3.7)
n, =F,(W,X, +,) (3.8)
n, =F,(Wwx, +b,) (3.9)
n, = F(WyX; +hy) (3.10)
m, = F, (g, +a,n, +b,) (3.12)
m, = F (N, +Q,n, +by) (3.12)
y=F(m +r,m, +b;) (3.13)

Yapay sinir icerisindeki degiskenleri elle hesaplamak oldukca zahmetlidir. Bu

nedenle bu degiskenleri optimize etmek amaciyla bilgisayarlar kullanilir.

3.1.4. Geri yayihm

YSA igerisindeki en yaygin optimizasyon yontemi geri yayilim algoritmasidir.
Geri yayilim algoritmalarindan biri olan gradyan azalim yonteminde ortalama karesel
hata kullanilir. Geri yayilim algoritmas1 YSA degiskenlerinin optimize edilmesinde gii¢lii
ve oldukga basarilidir.

YSA’nin baglangi¢ bias ve agirlik degerlerini ayarlamak 6nemli bir problemdir.
Egitim orneklerini kullanarak geri yayilim algoritmasiyla optimum degigkenler elde
edilmeye c¢aligilir. Hedef ve tahmin edilen ¢ikti degerleri arasindaki farki kullanarak

ortalama karesel hatay1 hesaplar (Duda ve ark., 2012).

Egitim agamasindaki hata formiilize edilirse;

W) = %Z(t ~2,y (3.14)

Es. 3.14°te t gercek etiket degerini ve f tahmin etiket degerini gosterir. w agirlik

degerini, c ise smif vektorii uzunlugunu gosterir.
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Sekil 3.5. Geri yayilim algoritma diyagrama.
YSA’nda rastgele olarak atanan agirlik degerleri gradyan azalma yontemi
kullanilarak optimize edilir. Agirliklardaki degisim miktarini 6grenme orani ayarlar. Es.

3.15’te 6grenme orani # olarak ifade edilir.
AWy = =17~ — (3.15)

Agirlhiklarin bagimlhiliklar: dikkate almarak girdi ve gizli katman agirliklari
giincellenir. Hataya gore giincellemede zincir kurali kullanilir. Tek gizli katmana sahip
YSA’ndaki agirliklarin giincellenmesi asagidaki gibidir. Ortalama karesel hatayi

kullanilarak agirliklar1 giincellemek i¢in kismi tiirevler kullanilir.

o) & oag,
ow,  0ag, ow,

(3.16)

Es. 3.16’da gizli katmanla ¢ikt1 katman arasindaki agirliklar wik ile gosterilir.

oJ
Go= (3.17)




14

Cikt1 katmaninin 6ncesindeki giris agx ile ifade edilir. Cikt1 degerleri asagidaki

diferansiyel denklemlere gore hesaplanir.

8 A &y

S Bt —z)f'(ag
oag, o, dag, t. -z)f'(ag) (3.18)
oag
=y, (3.19)
OW,; .

Es. 3.19°daki tiirev isleminden sonra agirlik giincellemesi gergeklestirilir.
Aij =n¢. Y =n(t, —z,) f'(@g)y; (3.20)

Cikistan girise gore benzer tiirev islemleri uygulanir. Asagida gosterilen

denklemlere gore zincir kurali uygulanir.

o _ﬂ oy; oag,
aWji oy; aaéj aWji

(3.21)
ol 0|1 2 N H(as

6_)4:@[5;(% -7,) i|:_kzl:(tk -z,)f (agk)wjk (3.22)
Es. 3.23’te cikis degerinin en kiigiik karesel hata degerine etkisi gosterilmistir.

C

¢ = f (agj)kzlzwkjgk (3.23)
Giris ve gizli katmani arasindaki agirlik giincellemesi agagidaki gibi hesaplanir.
Aw; :77Xi§j :UXifl(agj);ijéVk (3.24)

Gizli katmandaki duyarhiliklar ¢ikti katmandaki duyarliliklara orantili olarak

degisir.
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Sekil 3.6. Gizli birimler ve ¢ikis birimleri arasindaki duyarlilik iliskisi.

YSA’ndaki en yaygin kullanilan optimizasyon yontemlerinden biride stokastik
egitimdir. Bu egitim modelinde egitim verileri rastgele olarak se¢ilir. Sonrasinda gradyan
azalmas1 yontemi ile agirliklar giincellenmeye baslar. Toplu egitimde biitiin egitim
ornekleri kullanilir. Epok sayis1 agin egitiminde biitiin verilerin kullanilmasinda gecen

iterasyon sayisidir. Egitmen otomatik olarak tamamlanmasi i¢in durdurma kriteri eklenir.

3.1.5. Tekrarlayan yapay sinir aglari

Tekrarlayan topolojiye sahip olan YSA’nda bilgi akisi ileri veya geri yonde
olabilir. Aym1 zamanda bilgi ayni seviyedeki yapay sinirler arasinda aktarilabilir.
Tekrarlayan sinir aglarinda geriye dogru bilgi akisi sayesinde giris verilerinin incelenmesi
saglanir.

Tekrarlayan YSA’nda bloklar igerisinde ve bloklar arasinda her yonde baglantilar
bulunur. Tekrarlayan YSA c¢esitleri olarak Hopfield ve Elman tekrarlayan YSA
gosterilebilir (Hopfield, 1982; ElIman, 1990).
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Sekil 3.7. Tamamen tekrarlayan yapay sinir agi.

3.1.5.1. Hopfield yapay sinir aglari

Tekrarlayan YSA’ndan biri olan Hopfield YSA kararli hedef bilgilerini elde
etmek i¢in kullanilir. Hopfield aglar1 tam bagl ve es zamanl karakteristige sahiptir.
Hopfield aglan ¢ikista -1, +1 veya 0, +1 degerleri tretir. Bu aglarda iki tip kisitlama
bulunur. Ik olarak ag igerisindeki yapay sinirlerde kendi icerisinde déngii bulunmamasi
gerekir. Ikincisi ise diigiim baglantilar1 arasinda simetriklik mevcuttur. Yapr igerisinde
bulunan simetriklik agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari {izerinden enerjinin giderek
azalmasin saglar. Simetrik olmayan yapilar veya periyodik davraniglara sebep olabilir

(Krenker ve ark., 2011; Zurada ve ark., 1992.).
3.1.5.2. ElIman and Jordan yapay sinir aglari

Elman YSA karar agaglar1 calisma prensibine dayanan tekrarlayan YSA
modellerindendir. Gizli katman ve giris katmani arasinda birim zaman gecikmesine sahip
geri dongii bulunur. Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid ve dogrusal
yapidadir. Elman YSA verinin desen bilgisini elde etmeye yarayan bir bellege sahiptir.

Bu ag kullanimi ile uzamsal ve gegici desenler elde edilir (Haykin ve ark., 2004).
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Sekil 3.8. Elman yapay sinir agi.

Jordan sinir agin1 diger aglardan ayiran tek fark baglam biriminin gizli katman

yerine ¢ikt1 katmanina baglanmasidir.

3.1.5.3. Uzun kisa siireli bellek

Tekrarlayan YSA topolojilerinden biri olan uzun kisa siireli bellek zaman
serilerini hem siniflandirabilmekte hem de tahmin edebilmektedir. Bu tekrarlayan YSA
modeli bilgiyi hafizasinda tutma 6zelligine sahiptir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu

sigmoidtir. Uzun kisa siireli bellek yapis1 sekil 3.9°da gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Basit uzun kisa siireli bellek yapay sinir agi.

Sekil 3.10°da gosterilen mimaride girig katmani i¢in 6nem arz eden yapay sinirler
ticlincii ve dordiincii yapay sinirdir. Bu yapay sinirdeki bilginin hatirlanma siiresini ve
bellek verisinin aktarimini bir alt katmandaki yapay sinirler belirler (Krenker ve ark.,
2011).

3.1.5.4. Cift yonlii yapay sinir aglari

Cift yonlii YSA tekrarlayan YSA ¢esitlerinden olup zaman serilerini tahmin etmek
icin kullanilir. Uzun kisa siireli bellek yapilarina gére bu yapilar daha iyi sonuglar elde
eder (Wakuya ve ark., 2001).

Cift yonlii YSA ters yonlii YSA olarak da adlandirilir. Cift yonli YSA
durumlarim1 hatirlayabilme 6zelligine sahiptir. Bu yap1 gelecek ve ge¢mis zaman
serilerini tahmin edebilmektedir. Ik asamada gelecek zaman serilerinin tahmin edebilen

bu aglar sonrasinda gegmis zaman serilerini de tahmin edebilir.
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Cift yonli yapay sinir aglarinin yapisi Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Gelecekteki tahmin agt

Gegmitek fahmin 2

Sekil 3.10. ki yonlii yapay sinir aglari.

3.1.5.5. Stokastik yapay sinir ag

YSA’nin agirliklarma stokastik dagilim ile agin baslangic degerlerini atama
yapar. Bunun yani sira stokastik aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu dagilim ve
aktivasyon fonksiyonlarmin kullanimi ile agin yerel ¢oziimlere takilmasini onler. Bu
nedenle stokastik YSA daha hizli bir yakinsama yapar.

Boltzman makineleri stokastik YSA’nin 6zel bir versiyonudur. Stokastik hopfield

aglarinin karsilig1 olarak Boltzman makineleri gosterilebilir (Ackley, 1985).
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3.2. Konusma ve Ses Sinyalinin Ozellikleri

Dalgalar temelde elektromanyetik dalgalara veya mekanik titresimlere benzerlik
gosterir. Elektromanyetik dalgalar her ortamda yayilabilme o6zelligine sahiptir. Ses
dalgalar1 gibi mekanik Ozelliklere sahip dalgalar ise enerjilerini tasiyabilmek ig¢in
atomlara ihtiya¢ duyarlar. Bu sebeple boslukta yayilmalari miimkiin degildir. Ses
dalgalar1 ortamda basing dalgalari olarak yayilirken ortamdaki atomlar harekete geger.

Sesin meydana gelmesi fiziksel bir olay olarak nitelendirilir. Ses dalgalarinin
olugmasini saglayan nesnelerin titresimi ile ortama gore sikisarak veya genleserek
ilerleme saglar. Ayni zamanda ses bir basincin olusmasina neden olur. Sesin 6zellikleri
incelendiginde yiikseklik, tin1 ve siddet gibi degiskenlerin oldugu gozlenir.

Sesin yiiksekligini etkileyen en onemli faktor frekanstir. Tiz seslerde yiiksek
frekans, pes seslerde ise diisiik frekans bilesenleri bulunur. Ses dalgalar siniizoidal dalga
bicimindedir. Ses dalgalarinin olusumunda basrol oynayan pargaciklarin birim zamanda
sikigip gevsemesi ile ses dalgalart olusur. Ses dalgasindaki titresim ayni zamanda sesin
frekansi belirler (Celebi, 2012). Zaman birimi olarak saniye kullanilir. Saniye basina
diisen titresim sayisini tanimlamak i¢in Hertz terimi kullanilir.

Ses dalgalarinin genligi ayn1 zamanda sesin siddetini belirtir. Sesin genliginin
artmasina paralel olarak sesin yiiksekligi de artar (Meral, 2008). Ses dalgalarindaki
minimum ve maksimum biiyiikliik arasindaki fark sesin genligini belirler. Ortamdaki
atomlarin titresmesi sonucu ses dalgalar iiretilir. Sesin enerjisi genligin biiytikliigiine
gore degisir. Genligi fazla olan ses dalgalarinin tasidig enerji miktar1 da fazladir.

Ses seviyesinin 6l¢imiinde metrik olarak kullanilan 6lgiit Bel’dir. Logaritmik bir
Olgiit olan belde bir birim artis sesin siddetinde 10 birim artisa esittir. Bel’in onda biri
olarak desibel kullanilir. Olgiimii yapilmasi planlanan ses dogrusal bir lgek igerisinde
tanimlanamadigindan dolay1 desibel 6l¢egi logaritmik 6zellik gosterir.

Sesin rengini, diger bir ifadeyle sesin tinisini analiz etmek ic¢in sesin frekansi
dikkate alinmalidir. Ayn1 tonda ayn1 notayi farkl iki enstriimanda ayrimini saglayan ses
tinist  degiskenidir. Sesin tinisi, sesi meydana getiren harmonik bilesenlere gore
farklilasir.

Konugma siirecinde nefesli ve nefessiz sesler olmak {izere iki farkli uyar1 ¢esidi
vardir. Nefesli seslerin olugsmasinda soluk borusunun hava ile zorlandig1 goriilmektedir.

Bu islem ile ses telleri titresime ugrar. Elde edilen bu titresim ile yar1 periyodik hava
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akimi olusur. Bu sayede girtlakta periyodik urayimlar gerceklesir. Bu sekilde olusan
seslere nefesli ses ad1 verilir (Shaneh ve ark., 2009). Nefessiz seslerin olusumunda ses
tellerinde herhangi bir titresim gergeklesmez. Nefessiz sesler giiriiltiilii ve diisiik
frekanshidir. Konugma esnasinda nefes yolu farkli sekiller olabilir. Meydana gelen
rezonans, ses frekansini degistirerek nefes yolunu karakterize eder.

Giriiltl, duyulmak istenilmeyen ve insan sagligina olumsuz etkisi bulunan ses
tiirli olarak tamimlanir. Ses dalgasi {izerinde frekans dagilimi ile giiriiltii iki sekilde
kategorize edilir. Bunlar, siirekli genis bant ve dar bant giiriiltiileridir. Eger giiriilti
frekans bandinda genis bir spektruma yayilmigssa siirekli genis bant giiriiltiisii ad1 verilir.
Farkl1 frekans bilesenlerine sahip sesler bu kapsamda beyaz giiriiltii olarak degerlendirilir.
Siirekli dar bant giirtiltiilerinde belirli frekanslarda yogunlasma goriiliir. Bu tip giiriiltiiler
belirli araliklarda baskinlik gosterir. Frekans dagilimi incelendiginde belirli frekanslarda

toplanma gdzlenir.

3.3. Konusma ve Sesin Olusmasi

Konugma bireylerin bir biri arasinda iletisimi saglayan en Onemli aragtir.
Konusma tanima ise konugmanin otomatik veya yari otomatik sistemler tarafindan
tanimasidir. Islem yapilmasi planlanan konusma verisi kaydedilerek analog veriler dijital
verilere donistiriilir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 tarafindan konusmalar
algilanabilir ve anlagilabilir. Konusma verisinin islenmesinde donanimsal olarak
bilgisayarlar veya dijital sinyal isleyicileri kullanilir. Ger¢ek zamanli konusma tanima
uygulamalarinda genel olarak DSP’ler kullanilir.

Konusma sonucunda olusan ses dalgalar1 basing dalgalar1 olarak dinleyicinin
kulaklar1 tarafindan toplanir. Konugsmanin olusumunda gorev alan baslica organlar;
akciger, trake, girtlak, agiz ve burundur. Sesin olusumu girtlakta baglayarak dudakta sona

erer.
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Akciger » Brong

> Brongguk

Diyafram

Sekil 3.111. insan konusma ve ses olusum sistemi (Webders Sitesi).

Agizda ve girtlakta bulunan yapilar farkli pozisyonlar ve hareketler ile degisik
seslerin olugsmasini saglarlar. Ses iiretiminde hava ve giicli saglayan yapilar ciger ve
kaslardir. Nefes ile viicuda giren hava akcigerler ve kaslar yoluyla girtlaga taginir. Ses
tellerinin yer aldig1 girtlakta sesin olusumu gergeklesir.

Akcigerlerde depolanan hava kaslar sayesinde girtlaktan gecerek ses tellerinde
titresime neden olur. Girtlak yapisindaki farkli pozisyonlara gore elde edilen titresimlerde
degisiklikler olur. Elde edilen bu titresimler ses organlar1 ile farkli formlara
doniistiiriilerek isitilebilecek ve taninabilecek bir yapiya kavusur. Ses organlarindaki
farkliliklar olusan seslerin birbirinde ayrit edilmesini saglar. Ayrica ses liretim yol
uzunlugu cinsiyete gore farklilik gosterir.

Iyi ve taninabilir sesin elde edilebilmesi igin ses tellerinin karar yapilarinin diizgiin
ve temas halinde olmasi gerekir. Bazi yapisal ve islevsel sorunlardan dolayi ses

bozukluklar1 meydana gelebilir.
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3.4. Ogrenme

Siniflandirma ve Oriintii tanima problemlerinde egitim verilerini kullanarak bilgi
edinme yontemine 0grenme ad1 verilir. Makine 68renmesinde denetimli, denetimsiz ve
giiclendirilmis 6grenme olmak iizere ii¢c smif dgrenme yontemi bulunur. Ogrenme
tiirlerinden bahsedilmeden once veri ¢esitlerine agiklama getirmek gerekir. Ayni zamanda
O6grenme yontemleri egitim setinde bulunan hatali verileri ayiklamak i¢in kullanilan 6zel
bir tekniktir.

Kullanicilarin uygulamalarina gore veriler, etiketli ve etiketlenmemis olarak iki
gruba ayrilir. Etiketli veriler icerisinde problem ile alakali 6zellikler ve sinif etiketleri
bulundurur. Etiketli verileri kullanarak yeni gozlemler i¢in tahmin yapilabilir. Kiimeleme
ve karar agaclar1 yapilarinin kullanildig: problemlerde daha ¢ok etiketlenmemis veriler
kullanilir. Verilerin etiket bilgisini yansitan ozelliklere makine 6grenmesinde veri

ozellikleri ad1 verilir.

3.4.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme kapsaminda egitim ve test verileri etiketleri ile beraber isleme
konulur. Bu 6grenme ¢esidinde ortalama karesel hata miktarini veya tahmin maliyetlerini
azaltmak i¢in ¢aba sarf edilir. Denetimli 6grenme yontemleri egitim verilerini kullanarak
egitim yapilmis bir model gelistirir. Egitilen bu model test verilerini tahmin etmek veya
etiketlemek i¢in kullanilir. Denetimli 6grenmede, test verilerinin etiketleri tahmin
ediliyorsa simiflandirma adi verilir. Eger siirekli bir sayisal deger elde edilmeye
calisiliyorsa regresyon analizi adi verilir. Siiflandirma ve regresyon analizinin

uygulandig1 problemlerde optimizasyon yontemleri ile tahmin maliyeti en aza indirgenir.

3.4.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme yonteminde egitim verilerinin simif etiketleri bulunmaz.
Denetimsiz 6grenme veriler arasindaki benzerlikler dikkate alinarak egitim orneklerine
gruplama iglemi uygulanir. Gruplama islemi literatiirde ayn1 zamanda kiimeleme islemi
olarak da bilinir.

Kiimeleme isleminde asil amag veriler arasindaki baglantilar1 ve benzerlikleri

ortaya koymaktir. Kiimeler arasindaki mesafeyi belirleyebilmek onemli bir metriktir.
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Diger 6nemli bir hususta kiimeleri birbirinden ayiran sinirlarinin belirlenmesi ve gerekli

kiime sayisini elde etmektir.

3.4.3. Veri cesitleri ve veri hazirlama yontemleri

Ogrenme yontemlerinde girdi degiskenleri olarak verilen veriler farklilik
gosterebilir. Bazi 6grenme yontemlerinde nicel girdilere ihtiya¢ duyulurken bazilar ise
nitel verilerin kullanilmasina daha yatkindir. Bu nedenle veri ¢esidine gére 6grenme
yontemleri farklilasabilir. Ozellikle nitel veriler icin tasarlanan modelleri nicel veriler
tizerinde kullanmak i¢in nicel veriler tizerinde kiimeleme yapilmasi gerekir.

Makine 6grenmesinde kullanilan 6zellik degiskenleri; sira, nominal, aralik ve oran
olmak tizere dort kategoride degerlendirilir. Siniflama ve kiimeleme uygulamalarinda
nominal ve sira degiskenlerinin kullanim1 daha ¢ok tercih edilir. Nominal degiskenler ile
verilerin ayrit edilmesinde tanimlayict Ozellikler saglar. Sirali degiskenler ise veri
icerisinde daha anlamli bir siralama gergeklestirilir.

Sicaklik ve tarihsel dlgiimlerde esit aralik degiskenleri kullanilabilir. Orantisal
hesaplama cergevesinde aralik degiskenlerinin kullanimi pek tercih edilmez. Bu nedenle
oran degiskenlerinin kullanimi daha wuygundur. Oran degiskenlerinin anlamsal
hesaplamalar icermesi ile daha iyi performansin elde edilmesini saglar. Veri elde edilmesi
sirasinda verilerin Olclilmesi veya hatali Ol¢limii s6z konusu olabilir. Bu faktorler
ogrenme siiresini negatif yonde etkileyebilir. Eksik ve hatali verilerde diger atlama ve
interpolasyon teknikleri ile yeniden ayarlama yapilarak 6grenme isleminin performansi
artirilabilir. Farkl araliklara sahip verilerin maliyet fonksiyonuna etkilerini ayni seviyeye

getirmek i¢in normallestirme ve standartlastirma uygulanir.

3.4.4. Veri setlerinin ayriminin gergeklestirilmesi

Veri madenciligi ve veri isleme uygulamalarinda veriler, rastgele bir sekilde
egitim, dogrulama ve test verisi olmak iizere ayirimi gerceklestirilir. Denetimli 6grenme
yontemlerinde egitim verileri etiketli bir sekilde kullanilir. Elde edilen modelin
performansini denemek amaciyla egitim ve dogrulama setlerinden farkli olarak test seti

kullanilir.
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Kullanilan veri setinin egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilmasi i¢in genel bir
kural bulunmamaktadir. Fakat, egitim veri sayisinin dogrulama ve test veri sayisindan

fazla olmasi istenir.

3.4.5. Boyutsallik laneti

Makine 6grenmesinde kullanilan girdi verileri yliksek boyutlar itibariyle farkli
analizler gerektirebilir. Bu durum Ogrenme silirecinde bir takim sorunlarin ortaya
cikmasina ve performans diisiikliigiine sebep olabilir.

Veri azaltma ile verilerin depolanmasi i¢in gereken bellek sorununun {istesinden
gelinirken 6grenme yonteminin hesaplama zamaninda da azalma saglanir. Yeterli
miktardaki veri sayist ile boyutsallik problemi kismen asilabilir. Problemin zorluguna
gore fazla sayida verilere ihtiya¢ duyulabilir. Veri sayisinin fazla olmasi elde edilen
0zellik matrisinin boyutunu artirir. Bu zorluga boyutsallik laneti ad1 da verilir.

Boyutsallik laneti temel olarak yiliksek boyutlu verilerin islenmesi i¢in gereken
degisken sayisinin fazlaligindan kaynaklanir. Ayn1 zamanda bellek sorununa da neden
olur. Diger dezavantajlar1 arasinda ise veri seti i¢inde giiriiltii olusturmasi ve 6zellikleri

gizlemesi ile siniflandirma probleminin ¢éztiimiinii zorlastirir.

3.4.6. Genelleme ve asir1 uyum

Egitimi tamamlanmis modelin genelleme yapabilmesi i¢in test verilerinde yiiksek
performans gostermesi gerekir. Ogrenme yontemlerinin genelleme yapabilmesi icin
model hatasmin miimkiin oldugunca kiigiik olmasi gerekir. Ogrenme yontemlerinin
genelleme yetenegi farkl test verileri ile dogrulanmalidir.

Ogrenme yontemleri egitim verileri iizerinde siniflandirma hatasim azaltmaya
calisir. Diger dikkat edilmesi gereken husus ise 6grenme yontemlerinin egitim ve test
verilerinin her ikisini de genellemesinin gerektigidir. Ogrenme yontemleri egitim verileri
tizerinde yliksek performans gosterirken dogrulama ve test verilerinde ayni performansi
gostermeyebilir. Bu duruma asir1 uyum problemi ad1 verilir. Yeni test verilerinde diigiik
performans gostermesi Ogrenme yontemlerinin yapisindan kaynaklanir. Makine

Ogrenmesi uygulamalarinda asir1 uyum problemi ile sik¢a karsilasilmaktadir.
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3.4.7. Boyut indirgeme

Makine 6grenmesi uygulamalarinda diger bir sorun ise veri boyutunun yiiksek
olmasidir. Hesaplama yiikii de bu alanda en 6nemli sorundur. Hem hesaplama degiskeni
sayisini azaltmak hem de onemli 6zellikleri elde etmek i¢in boyut indirgeme uygulanir.
Basaril1 bir siniflandirma yapabilmek i¢in yontemin genelleme yetenegi yiiksek ve boyut
indirgemenin uygun bir sekilde yapilmasi gerekir.

[statistiksel veya evrisimsel islemler sonucu elde edilen dzellikler matrislerinden
boyut indirgeme yoOntemleri ile en 6nemlileri segilir. Boyut indirgeme yontemlerinden
biri olan temel bilesen analizi ile dogrusal boyut indirgeme islemi yapilabilir. Bu analizde

varyans degerleri kullanilarak daha kiigiik boyutlu 6zellik haritalar1 elde edilir.

3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme algoritmalart YSA’nin {izerine insa edilmis bir yapidir. ESA’da
oto kodlayic1 ve kisith Boltzman makineleri bulunmaktadir.

Makine 6grenmesinin alt dallarindan biri olan derin 6grenme son yillarda biiyiik
gelisme gostermistir. Derin 6grenme adin1 derin ve hiyerarsik yapisindan alir. Giiniimiize
kadar sinyal ve goriintiiden elde edilen 6zelliklerin islemesinde Gausian karisim modeli,
destek vektdr makineleri ve YSA mimarileri klasik makine 6grenmesi algoritmalari
olarak kullanilmstir.

Son zamanlarda kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 gosterdikleri performans
ile sinyal ve goriintii isleme uygulamalarina damgasini vurmustur. Derin grenme
algoritmalarin makine 6grenme alanindaki problemleri etkin bir sekilde ¢oziilebildigi
gorilmistir. Kullanim amacina gore derin 6§renme algoritmalari birgcok modele sahiptir.
Makine 6grenmesinde gelisen bir alt dal olan derin 6grenme dogrusallik problemini
asmak i¢in bircok karmasik katmana sahiptir. Derin 6grenmede denetimli ya da
denetimsiz 6zellik se¢imi, veri doniisiimii ve siniflandirma islemi yapilmaktadir. Daha
spesifik ve daha karmagik 6zellikler ESA ile elde edilebilir. Derin 6grenmenin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in makine 6grenmesinin alt dali olan YSA’nin 6grenilmesi gerekir.

Derin 6grenmeye olan ilgi her gegen giin giderek artmaktadir. Derin §grenme
algoritmalarinin fazlaca kullanilmasinin bazi nedenleri bulunmaktadir. ilk olarak Grafik

Islem Biriminde (GIB) yasanan gelismeler ile ¢ok sayidaki veriyi paralel bir sekilde kisa
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siirede islenmektedir. GIB yapisinda bulunan fazla sayidaki islem ¢ekirdegi ile elde edilen
matrisler ayn1 anda islenir. GIB’in egitim siirecini 6nemli miktarda diisiirdiigii
gozlemlenmistir. GIB sayesinde veri miktarindaki artis dnemli bir sorun olmayacaktir.
Yapay zeka alanindaki gelismeler 6zellik ¢ikarma yontemleri ve makine Ogrenmesi
yontemlerinin 6nemi her gecen giin artmaktadir. Bunun yani sira hem egitim hem de test
verilerindeki yiiksek siniflama basarisi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Derin 6grenmenin temel avantaji, istatiksel ve hiyerarsik ozellik ¢ikarma
yontemlerine kiyasla otomatik ve daha etkili bir 6zellik ¢ikarim modelinin bulunmasidir.
Derin 6grenme algoritmalarinin  kullanildigt uygulamalarda egitim veri setinden
ozellikleri 6grenir. Derin 6grenme yapisindaki ardisik katmanlarda farkli seviyedeki
ozellikler 6grenilir. Bu algoritmalar istatiksel 6zellikleri 6grenmez. Derin 6grenme tist
seviyedeki Ozellikleri 6grenir ve yararli 6zellikleri elde eder. Ancak dogrusal 6zellige
sahip olan derin 6grenme modelleri az veri ile egitildiginde test verilerinde diisiik basar1
oranlar1 elde edebilir. Bu durumda iist seviye ozellikleri 6grenmek oldukca zordur
(Bengio ve ark., 2013).

Derin 6grenme modellerinin bircogu boyutsallik lanetinin iistesinden gelmistir.
Makine 6grenme problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan modellerin s1g yapida olmasi
boyutsallik lanetinin olugsmasinda ana unsurdur. Bu problemin ¢éztimiinde derin 6grenme
algoritmalarinda baslangi¢ degerlerinin uygun bir sekilde atanmasi gerekir. Ayrica farklh
ogrenme yontemlerinin kullanilmasi da boyutsallik laneti probleminin iistesinden gelir.

Derin 0grenme algoritmalart YSA’nin iizerine kurulmus bir yapidir. Derin
ogrenmedeki katmanlar ile YSA’ndaki katmanlar birbirine benzerlik gosterir. Derin
aglarda farkli 6zellik eklemesi de yapilabilir. Bu modellere 6rnek olarak derin Boltzman
makineleri gosterilebilir.

Derin aglarda yapay sinir sayisini ve katman sayisinin artiritlmasi aranan ¢ézimii
daha optimum sekilde yakinsamasini saglar. Derin aglarda katman sayis1 ve filtre sayisi
artikca hesaplanmasi gereken degisken sayist da artar. Bu durum hesaplama siiresini de
artirir. Ayn1 zamanda bellek ve donanimsal kaynaklara da ihtiya¢ duyulabilir.

Derin aglardaki gizli katman sayisinin artirtlmasi agin her zaman iyi performans
gostermesini saglamaz. Gizli katman sayisinin artirilmasi ilk katmanlardaki geri yayilim
etkisini azaltir. Bdylece gradyan azalma algoritmasimnin kiiresel ¢6ziimiin elde

edilmesinde basarisiz olur. Makine 6grenme uygulamalarinda bu durum yok olma
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gradyan problemi olarak tanimlanir. Derin aglarin diger bir dezavantaji ise egitim
verilerini ezberlemesidir.

Asiri uyum ve yok olma gradyani problemlerinin iistesinden gelmek amaciyla bazi
denetimsiz egitim yontemleri gelistirilmistir. A¢ gozlii optimizasyon ydntemleri
kullanarak egitim islemi katmanlar arasi ardisil veya ayr1 ayr1 yapilmalidir. Egitim islemi
ilk katmandan baglayarak son katmana kadar devam eder. Sonrasinda agin tamamina ince
ayar iglemi uygulanir.

Derin 6grenme algoritmalari, yapay zeka, Oriintii tanima, gériintii ve sinyal isleme
alanlar1 ile dogrudan iliskisi bulunur. Bilgisayarli gérme uygulamalar1 basta olmak iizere
karakter tanima, biyoinformatik, tibbi alanlar {izerinde de bagarili ¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin endiistri tizerindeki etkileri 2010

yilindan bu yana devam etmektedir.

3.5.1. Konvoliisyon

Matematiksel bir islem olan konvoliisyon iki boyutlu goériintiilerde pikselin rengi,
komsu piksellerin 6zelliklerini dikkate alarak yeni bir deger {iretir. Konvoliisyon
penceresi igerisindeki agirlik katsayilar1 goriintii tizerinde isleme girer ve 6zellik haritalar
olusturur. Konvoliisyon penceresindeki agirliklara ¢ekirdek veya filtre ad1 verilir. Filtre
icerisindeki agirlik degerlerinin her birinin etki degeri vardir. Sekil 3.12.’de gosterilen
konvoliisyon isleminde goriintii ve filtre katsayilari igleme girerek toplam filtre degeri
Ozellik haritasina atanir. Piksel degerleri Es. 3.25’e gore hesaplanir. Denklemde filtre (i,
J) degerleri satir ve siitun filtre degerini gosterir. Piksel (x,y) x. Satir y. situndaki piksel
degerini temsil eder. kw ve kh filtrelerin agirlik ve yiiksekligini gosterir. Es. 3.26’da X
girdi matrisini gosterir. Elde edilen sonu¢ matrisi 6zellik haritasi olarak da isimlendirilir

(Bengio ve ark., 2016).
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Sekil 3.112. Konvoliisyon islemi.
piksel(x,y) = i%GérUntU(XJr i —kWT_l, Y+ —%_1) filtre(i, j) (3.25)
=0 i=0
s(t) = (x*w)(t) (3.26)

3.5.2. Evrisimsel sinir aglar1 ve derin evrisimsel sinir aglari

ESA ve Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 (DESA) diger derin 6grenme yapilarindan
biraz daha farklidir. Bu yapilar daha ¢ok goriintii isleme ve sinyal isleme uygulamalarinda
kullanilir. Bu aglar konvoliisyon islemini kaydirarak biitiin goriintiiyli tarayarak 6zellik
haritas1 ¢ikarir. Son kisminda YSA’na benzer tam bagl katmanlar ile siniflandiricilarla
gOriintli tanima islemi yapilir.

Makine 6grenmesinde bulunan aglarda giris birimi ile ¢ikis birimi arasindaki
etkilesim gesitli degiskenler ile agiklanmaktadir. ESA’da seyrek gosterim matrisleri elde
edilir. Bu islemde konvoliisyon filtreleri kullanilarak giris goriintiisii boyutu diisiiriiliir.
Yapi igerisindeki konvoliisyon filtreleri giris goriintiisiinden seyrek gosterim matrisi elde
eder. Elde edilen seyrek gosterim matrisleri bellekte daha az yer kaplar. Sekil 3.13.’de
giris ve ¢ikis arasindaki baglant1 gosterimi gerceklestirilmistir. Sekilde gosterilen yap1
incelendiginde ii¢ ¢1kis sadece x girisinden etkilenir. Diger ag yapisinda ise x girisi biitiin

cikiglar etkilemektedir.
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Sekil 3.113. Seyreklik baglantist.

Model igerisinde ayn1 degiskenlerin birden fazla kullanilmas1 degisken paylagimi
olarak nitelendirilir. YSA’nda agirlik katsayilarinin her biri ¢ikt1 hesabi i¢inde bir kez
kullanilir. Bu yapilar tam bagli katmanlar olarak adlandirilir. ESA’da filtre katsayilarinin
olusumunda giris elemanlarinin etkisi vardir. Her goriintiide ayr1 ayr1 degisken 6grenmek
yerine veri seti lizerinden tek degisken 6grenilir. Sekil 3.14°de kullanilan oklar iki farkli
model i¢i belirli degisken baglantilarini gosterir. Sekil 3.14’de bulunan ilk modelde
cekirdek degiskenlerinin ii¢ farkli ¢ekirdege etkisi goriilmektedir. Parametre paylagimi ile
tiim giris konumlarinda bir parametre kullamlir. Ikinci modelde ise tam bagh bir yapi

gosterilmistir. Parametre bir kez kullanilir ve herhangi bir paylagim yoktur.
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Sekil 3.114. Parametre paylasimi.
3.5.3. Toplu normalizasyon

Toplu normalizasyon islemi katmanlar arasinda gerceklestirilir. Egitim
asamasindan mini batch yapilari igerisinde normalizasyon islemi yapilir. Bu sayede agin
egitim hiz1 artar. RMSProp ve SGD gradyan azalma optimizasyon yontemleri DESA’nin

egitimi i¢in kullanilir,

3.5.4. Aktivasyon fonksiyonlar

YSA’nin dogrululuk oranlarint etkileyen faktorlerden biri de aktivasyon
fonksiyonu sec¢imidir. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi ile agin islevselligi ve 6grenme
yontemi belirlenir. Klasik geri yayilim algoritmasi iki veya ii¢ katmana sahip aglar
tizerinde yliksek performans saglar. Fakat derinligin artmasi ile farkli problemler olusur.

Hatanin etkisi biitlin katmanlara yayildig1r i¢in mevcut sonug¢ aktivasyon

fonksiyonunun tiirevi ile isleme girer. Sigmoid fonksiyonu tiirevinin algilama alani kisith



32

oldugundan dolay1 birka¢ katman sonrasi hata sifira yaklasir. Aktivasyon fonksiyonunun
tersinin tlirevi sinirsiz olmasi durumunda ise geri yayilim sonrasinda hatada artiglar

meydana gelir. Bu durum agda kararsizliklara sebep olur.

3.5.4.1. Sigmoid

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu rastgele bir giris verisi alir ve ¢ikista sifir ile bir
arasinda gercgek sayilar {iretir. -oo’a dogru gidildikce deger sifira yaklasirken +oo’a dogru
deger bire yaklasir. Sekil 3.15’de sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid
fonksiyonunun sonucu Es. 3.27’°¢ gore hesaplanir.

1
l+e®

f(s) (3.27)

1O}
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Sekil 3.115. Sigmoid fonksiyonu.

3.5.4.2. Rectified linear unit (ReLU)

Yeteri kadar katman barindiran YSA’nda aktivasyon fonksiyonlari dogrusallik
ozellik gostermiyorsa kompleks fonksiyonlara yakinsama yapabilir. ReLU fonksiyonu
dogrusal olmayan 6zellik gosterir (Nielsen, 2015). Fakat artan veya azalan gradyanlarla
birlikte ¢esitli problemlere yol agar. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU’ nun se¢imi agin
yakinsama hizini ve oranin1 6nemli 6l¢iide etkiler.

Sinir aglarinin, iclerinde yeterli katman varsa ve aktivasyon fonksiyonu lineer
degilse, rasgele karmasik bir fonksiyona yaklasma kabiliyetleri oldugu bilinmektedir.

Sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal degildir, ancak azalan veya artan
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gradyanlarla birlikte problemlere yol agar. ReLU kullanilmasi, sigmoid ile
karsilagtirildiginda stokastik gradyan iniginin yakinsama oranini 6nemli 6l¢iide iyilestirir

(Nair ve ark., 2010).

ReLU fonksiyonu Sekil 3.16'da gosterilmistir ve Es. 3.28 ile hesaplanabilir.

f (s) =max(0,s) (3.28)

Sekil 3.116. ReLU fonksiyonu.

3.5.5. Havuzlama

ESA’da konvoliisyon katmanlarinin yani sira havuzlama katmanlar1 da bulunur.
Havuzlama katmani ile 6zellik se¢imi yapilip boyut indirgenmesi gergeklestirilir. ESA
modellerinde konvoliisyon katmanlarinda alt 6rnekleme i¢in havuzlama katmani yaygin
bir sekilde kullanilir. Agdaki parametre sayisi ve hesap yiikiinii azaltmak i¢in elde edilen
Ozellik haritalarinin  boyutunun azaltilmasi1 gerekir. Havuzlama katmani agin
derinliginden etkilenmez. Maksimum veya ortalama fonksiyonlar1 kullanarak 6l¢ekleme
islemi gerceklestirilir. Sekil 3.17°de 2x2 boyutunda 2 kayma adimina sahip havuzlama
katman1 kullanilmistir. Bu 6zellikteki havuzlama katmani ile goriintiiniin genislik ve
yiiksekliginde iki birim azalma olur. Maksimum havuzlama isleminde dort deger

icerisinden maksimum deger segilir ve 6zellik haritasina eklenir.
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Sekil 3.117. Maksimum havuzlama.
3.5.6. Dropout katmam

ESA asirt uyum durumunda belirli egitim verilerinde yliksek siniflama basarisi
gosterir. Bagka bir ifadeyle model sadece egitim setini 6grenir. DESA modelleri tam bagh
katmanlarindan farkli degiskenler igerir. Yeterince 6grenmenin olmadigi durumlardan
asir1 uyum problemi kendini gosterebilir. Egitim asamasinda dogrulama veya test verileri
ile agin performansi belirli dongili sayilarindan test edilebilir. Boylece egitim verileri
asamasinda dogrulama veya test verileri ile agin performansi belirli dongii sayilarinda
test edilmelidir. Boylece egitim verileri lizerinde bulunan giiriiltiiler giderilebilir. Bu
islemler i¢in dropout katmani 6nerilir. Bu islem asirt uyum problemi i¢in uygulanacak en

basit yontemdir.

3.5.7. Maliyet fonksiyonu

Veri setinde ESA modellerinin performansin1 belirlemek amaciyla maliyet
fonksiyonlarma ihtiya¢ duyulur. Capraz entropi maliyet fonksiyonu ESA modellerinde
en ¢ok kullanilan maliyet fonksiyonudur. Es. 3.29°da ¢apraz entropi maliyet fonksiyonu

gosterilmektedir.

> Yilog(y'y) + @-y;)-logt-y'y) (3.29)

N
L(w) -1
N i=0 J=0

Es. 3.22'de, J siif sayisini, N 6rnek sayisini belirtir, y* modelin tahminini ifade

eder. Capraz entropi fonksiyonu tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile gercek ¢ikti degerleri
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arasinda farki olasiliksal olarak degerlendirir. Entropi kaybini azaltmak i¢in siirekli olarak

parametre glincellemesi yapilir.

3.6. Simiflandiricilar

3.6.1. Softmax

Literatirde en c¢ok kullanilan ve kabul goren Softmax fonksiyonunun
matematiksel alt yapisi asagidaki gibi ifade edilir. ¢ ile beraber softmax fonksiyonu Es.

3.30’da verilmistir.

exp(iz,)
o(z2)= X ' . A>0 (330)

n

Zexp(ﬂzj)

exp(Az,)

A ifadesi fonksiyon igerisinde ters sicaklik sabiti olarak adlandirilir. Softmax

fonksiyonu literatiirde farkl: bilesen igerir.

M 1<i<n

oi(2)= =

3.31

> exp(iz;) (3.31)
j=L

A=1 oldugu durumda Es. 3.31 standart Softmax admni alir. A=0 ditti§inde o

fonksiyonu ¢ikis1 diizglin olasiliksal dagilima gore yakinsama yapar. Bu softmax

fonksiyonu lojistik fonksiyon formuna indirgendiginde;

3 exp(4z;) .
a.(2) 1+exp(-A(z, -7,)) 17 (3.32)
0,(2) = exp(42, —log(Y exp(22,)) (3.33)

=1

Es. 3.33 nadiren softmax fonksiyonunun bir temsili olarak kullanilmasina ragmen

ESA teorisinin kopyalayici dinamiginin ¢dziimii oldugunu belirtmistir.
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3.6.2. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM) diizlemler kullanarak karar verebilme yetenegine
sahip bir algoritmadir. Kullanilan diizlemler farkli 6zelliklere sahip siniflar1 birbirinden
ayirir. Sekil 3.18°de gosterildigi gibi farkli iki renge sahip nesneler bulunmaktadir.

Ortalarinda bulunan diizlem bu siniflarin birbirinden ayrimini saglar.

Sekil 3.118. Nesnelerin karar diizlemi ile ayrima.

Sekil 3.19°de farkli renge sahip nesneleri birbirinden ayirmak igin dogrusal
diizlem yerine parabolik diizlem gerekir. Farkli 6zellikler barindirin siniflart birbirinden
ayirmak i¢in hiper diizlemler kullanilabilir. Diizlemsel ayirim noktasinda DVM oldukc¢a

uygun bir yapiya sahiptir.

Sekil 3.119. Nesnelerin dogrusal olmayan diizlemler ile ayrima.

Sekil 3.20°de DVM’nin ¢alisma prensibi gosterilmektedir. Sekildeki nesneler
DVM igerisinde bulunan ¢ekirdekler sayesinde diizlem degistirirler. Bu isleme esleme ve

dontigiim adi da verilir. Dontlistimii gerceklestirilmis nesneler dogrusal diizlemler ile
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ayrimi yapilabilmektedir. Bu sayede karmasik egriler kullanilmadan daha dogru bir

sekilde siniflandirma gergeklestirilmistir.

% % :o o
= e

Sekil 3.20. Esleme veya doniisiim sonucu.

DVM ozelliklerin ayriminda kullanacag: diizlemleri egitebilecek bir yapiya
sahiptir. Bu egitim islemi 6grenme algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilir. Bu
kapsamda Vapnik tarafindan gelistirilen 6grenme algoritmasi genis bir uygulama alanina
sahiptir. DVM yapisi siniflari birbirinden ayirabilmek i¢in diizlemler arasinda mesafenin
artirilmasi ve gekirdek fonksiyonlari ile uzay doniisiimii kullanilir (Masud ve ark. 2011).

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan DVM algoritmasi, verileri egitim,
dogrulama ve test olmak {izere ii¢ kategoriye ayirir. DVM dogrusal ve dogrusal olmayan
siniflama iglemi yapabilir.

DVM problemlerdeki genelleme yetenegi ve boyutsallik sorununun iistesinden
gelmesinden dolayr kullanimi olduk¢a yaygindir. DVM igerisinde arama uzayinda
kiiresel ¢ozlime yaklasarak hatay1 azaltir. DVM algoritmasinin avantajlarindan biri de ¢ok
hizli olmalarnidir. DVM ile gergeklestirilen smiflandirma islemi 6zellik matrisinin
boyutundan ve sayisindan etkilenmez. Bu nedenler ¢ok fazla oriintii kiimesi 6grenebilir.
Ayn1 zamanda anlik olarak Oriintiileri glincelleyebilir.

DVM’de dogrusal diizlemler kullanarak siniflandirma islemi gergeklestirebildigi
gibi dogrusal olmayan diizlemler ile de bu islem yapilabilir. Dogrusal olmayan
siniflandirmalarda ¢ekirdek fonksiyonundan yararlanilir. Kullanilan ¢ekirdeklerin radyal,
polinom, sigma ve iki katmanli olarak iizere bir¢ok ¢esidi bulunur.

Sekil 3.21°de goriildiigii iizere w vektorili ayrica hiper diizlem olarak kullanilmig
ve diger hiper diizlemler ile en biiyilk mesafeyi elde etmistir. Elde edilen bu mesafe
2/|\w/||- olarak elde edilir (Watt ve ark., 2016).
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b+xTw=+1
b+xTw=0
b+xTw=-1
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Sekil 3.21. Hiper diizlemler ile elde edilen mesafe.

Ikili siniflandirma problemlerinde DVM Es. 3.34°daki gibi matematiksel olarak

ifade edilebilir.
min EWTW
(wh)

f (x) = sign(w.x—b)

Es. 3.35 kullanilarak ikili siniflama problemi i¢in dogrusal hiper diizlemler ile

smiflar aras1 mesafe artirilmistir. Bu mesafenin biiyiikliigii ve sinirlart Oklid mesafesine

gore ayarlanmaktadir. Sekil 3.22 a).’da ¢ok sayida ayirict bulunmaktadir. Fakat b).’de ise

bir diizlem yardimiyla siniflar arasi mesafe artirilmistir.
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Sekil 3.22 Ikili sinif ayrimi diizlemleri.

DVM’de kullanilan optimizasyon teknigi iki boyuta sahiptir. Es. 3.36’de

optimizasyon i¢in gerekli olan fonksiyonu gosterir.
1 N N

max(L(w, b, &)) ZEWTW—Zaiyi(W.Xi -b)+> ¢, (3.36)
i=1 i=1

ai’nin ¢ozimii ile beraber w ifadesi farkli bir forma doniisiir. Es. 3.37 kullanilarak

siniflara islemini gerceklestirilir.

N
f (x) =sign(wx —b) = Sign(;ai y; (x.x; — b)) (3.37)
Denklemler dikkate alindiginda skaler ¢arpima gore islem yapilmaktadir. Her
egitim verisi i¢in noktasal ai bulunmaktadir. Maksimum mesafe elde edildiginde aradaki
hiper diizleme yakin noktalar i¢in ai>0 durumunda olacaktir. Diger noktalarda ise
ai=0’d1r. Hiper diizlem cercevesindeki noktalar siniflandirici olarak nitelendirilir. Ayni
zamanda bu degerler DVM’nin simiflama giivenirliligini test etmek iginde
kullanilabilmektedir.
DVM’de beklenen hata en aza indirgemeye ¢alisilir. DVM algoritmasi igerisinde
ikilik teorisine dayal1 etkin bir matematiksel alt yap1 bulunmaktadir. DVM hata faktorii
ad1 verilen bir degiskeni kullaniciya sunabilmektedir. Ayn1 zamanda tasarimcilarin 6rnek

secimi ve sinir belirlenmesinde konularda miidahale hakki tanimaktadir. DVM’de isleme
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girmemis degiskenlere 6znitelik ad1 verilir. Eger 6znitelikler ¢cekirdekler ile isleme girerse
ozellik admi alirlar. Ozelliklerin uygunlugunu tespit etmek igin secim algoritmalari
bulunmaktadir (Jaiganesh ve ark., 2013).

DVM avantajlar olarak;

e Mesafe artirimi ile etkin bir siniflandirma yapabilir.
e Boyutsalliktan etkilenmezler
o Fazla sayidaki uzaylarda yiiksek performans gosterebilir.

e Donanimsal Bellek tasarrufu saglar.
Dezavantajlari;

e Veri kiimelerinde giirtiltii olmas1 durumunda diisiik performans gosterebilir.

e Olasiliksal bir tahmin gergeklestiremeyen bir yapiya sahiptir.

3.7. Spektogram Analizi

Konugma tiretimi igin basitlestirilmis, ancak ¢cogu zaman kullanigl bir model olan
spektogram, sesler i¢in yar1 periyodik bir uyarma islevine sahip ve dogrusal olmayan
sesler sirasinda uyarma gibi bir giiriiltiilye sahip dogrusal bir sistemden olusur. Dogrusal
sistem ses boslugunu temsil eder. Unlii sesler sirasinda yari-periyodik uyarma
fonksiyonu, ses tellerinden gecen hava akigina karsilik gelir. Siirekli bir sesli harfin
iiretimi sirasinda, ses yolu konfiglirasyonunun sabit oldugu varsayilabilir ve {iretilen ses,
bir rezonans boslugunun yanitina karsilik gelir. Bir sabit durumlu sesli harfin uyarilma
islevi olup, buradaki sabitleme durumlu bir sesli harfin tiretimini temsil eder. Konusmada
bulunan sesli harf periyodik oldugundan, spektrumu, perde periyodunun karsiligina gore
frekansla aralikli harmoniklere sahip bir ¢izgi spektrumudur. Ses boslugunun rezonans
frekanslar1 igerisinde uyarilmaya karsilik gelen ¢izgi spektrumunu, vokal boslugun
frekans tepkisine karsilik gelen sabit durum sesli harfinin spektrumuna karsilik gelen
bilesik ¢izgi spektrumunu temsil eder. Bu gibi siirtlinme seslerinin {iretimi sirasinda,
uyarma, dudaklarda ve dislerde tiirbiilans tarafindan iiretilen dalga biciminde olmayan bir
diizgiin dalga bi¢imidir. Boylece, siirtiinmeli sesler i¢in, ¢ikis giiriltiisiizdiir ve ¢izgi

spektrumu yoktur.
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Stirekli konusmalarin iiretimi sirasinda, ses boslugunun sekli sabit degildir ve
rezonanslar farkli sesler tiretmek {izere degismektedir. Bir uyarma periyodu zamana bagli
bir degiskendir. Degisim ¢ok hizli degilse, sistemi kisa siireli ve sabit olarak gérmek
mantiklidir, bdylece konusma dalga bigiminin kisa siireli bir spektral analizi, ses
kanalinin rezonanslarina karsilik gelen zirveler gosterecektir. Bunun yani sira uyarima
karsilik gelen harmonik bir yap1 elde edilecektir. Zaman penceresi uzunlugu arttikca,
frekans ¢Oziiniirliigii artar ve harmonik yap1 daha belirgin hale gelir, ancak spektral analiz
hizli degisiklikleri takip etme yetenegini kaybeder.

Daha kisa bir zaman penceresine ve sonu¢ olarak daha genis bir frekans
penceresine sahip bir spektral analiz, spektral ¢oziiniirliikk acisindan daha iyi bir zaman
¢ozlinlirliigl saglayacaktir. Spektrumdaki bireysel perde harmoniklerini ¢6zme egilimi
gostermeyecek ancak hizli degisiklikleri daha iyi izleyebilecektir. Zaman ve frekans
¢Oziiniirligl arasindaki bu degisimler nedeniyle, iyi zaman ¢ozlinirligiine ve diisiik
frekans ¢oziintirliigiine karsilik gelen dar bant analizini kullanmak, konusmanin spektral
analizinde yaygindir. Dar bantli bir analizde, filtre bant genislikleri tipik olarak 45 Hz'dir.
Genis bant analizler i¢in 300 Hz'dir. Dar banth analizde bireysel perde harmoniklerinin
siklikta coziildiigii aciktir, genis bantli analizde ise artik belirgin degildir. Bununla
birlikte, genis bantl spektrogramda, bireysel adim periyodlarina karsilik gelen dikey
cizgiler goriilebilir. Bu 6zellik, genis bantli spektrogramin iyi zaman ¢oziiniirligl saglar.
Dar bant analizinde bu cizgiler belirgin degillerdir. Hem genis hem de dar bant
spektrogramlarinda da belirgin olani, ses yolu rezonanslarini belirleyen yiiksek spektral
genlige karsilik gelen frekans bolgeleridir (Lynn, T. J. & Shaameri, A.Z., 2007).

Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) algoritmasi, dijital bilgisayarda spektrumlari
hesaplamak ve spektral ekranlar1 uygulamak i¢in bir ara¢ olarak c¢ok biiyiik bir oneme
sahiptir. Ozellikle, bir spektrograf makinesi tarafindan uygulanan bir konusma analizinin
dijital bir bilgisayarda uygulanmasi i¢in HFD algoritmasini kullanarak analizi
gerceklestirmek bir filtre bankas1 uygulamaktan ¢ok daha etkilidir. HFD’ye benzer olarak
tanimlanmis Ayrik Fourier Doniisiimiinii (AFD) hesaplamak i¢in kullanilan bir

algoritmadir.

Flo=> f(me " (3.38)
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f(nT), analog f (t) zaman fonksiyonunun esit aralikli numunelerine karsilik gelir.
Orneklemenin Nyquist oranina esit veya daha yiiksek bir hizda yapildig1 varsayilarak, k.
spektral noktasinin buytkliginin |F(k)| Es. 3.38'de bulunmaktadir. f (t) analog
fonksiyonunun ornekleri, H(w) tarafindan verilen bir frekans tepkisi ile analog bir
filtreden oynatildiginda, t = (N-1) T zamaninda elde edilebilecek biiyiikliige karsilik gelir
(Gueguen, L., Sayrac, B.,& Depierre, D, 2009).

H(@) = ?;0 T (3.39)

K, O ile N-1'e esit iken F (k) sayilar1 kiimesi, daha sonra her filtre bir spektral sekle
sahip, bir filtre bankasindan elde edilen merkez frekansina (0=2nk/NT) sahip ¢ikti
kiimesine karsilik gelir.

Kisa siireli bir spektral analiz elde etmek i¢in, t =(N-1)T hesaplamay1 zamanin art
arda kalicilarinda ve ayrica filtre seklini degistirebilmek igin yapilir. Ornegin, filtre
ozelligindeki kenar loblarinin azaltilmasi istenebilir. Ayrica, genis banttan dar bant
analizine gectikce, filtredeki merkezi lobun genisligini degistirmek gerekir. Calisan bir
spektrum belirlemek ve filtre karakteristigi agisindan esneklik saglamak i¢in Es. 3.38'deki
ifade su sekilde degistirilebilir:

F (k)= > w(nT) £ (T + MT)e ' (3.40)
Py

Es. 3.39°da iki degisiklik yapilmustir. Birincisi, daha iyi bir spektral 6zellik
saglamak i¢in bir pencere w (nT) eklemektir. Bu sayede Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)
hesaplamasina da fayda saglar. Es. 3.38°de sinirli bir veri uzunlugundaki bir hesaplama
saglamistir. Es. 3.38’de f (t) 'ye uygulanan bir zaman penceresi, yani f(t) esit genislige
sahip NT dikddrtgen bir pencere ile carpilir. Dikdortgen pencerenin w (nT) bazi yeni
zaman pencereleriyle degistirilmesiyle spektral seklin degistirilmesi miimkiindiir. Es.
3.40°de dalga formunun ardisik boliimlerinin spektral analizinin uygulanmasina karsilik
gelir. Basgka bir deyisle, Fr(k) say1 kiimesi, t = rMT'de baslayan ve t = rMT + (N-1) T ile
biten analog zaman fonksiyonunun bir boliimiiniin ayrik Fourier doniisiimiiniin bir
hesaplamasini temsil eder. Bu sayede t = rMT + (N-1) T zamaninda bir filtre bankasi

cikisina karsilik gelir. Spektral analizin bir filtre bankasi uygulamasinda, w(nT) zaman
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penceresi, filtrelerin her birinin diirtii yanitinin diisiik gegisli prototipine karsilik gelir. Bu
analizde filtre bankasindaki filtrelerin her birinin spektral seklinin yaklasik olarak ayni
oldugu kabul edilir.

3.8. Veri Seti

Derin 6grenme yontemlerinde yiiksek performans saglaya bilmek igin, veri
setindeki ses sinyallerinin sayisi ¢ok fazla olmalidir. Bu ¢alismada 64718 konusma sinyali

kullanilmistir. Bazi konusma verileri Sekil 3.23’te gosterilmektedir.

tree wow down
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Sekil 3.23. Konusma verisi 6rnekleri.

Herhangi bir kullanicidan gelen ses ihtiyaca gore saklanmali ve kullanilmalidir.
Bu calismada ses sinyalleri veri seti olarak etiketlenmistir. Tez kapsaminda Google
konusma komutlar1 veri seti kullamlmustir (Andrade, 2018). Veri seti Ingilizce

komutlardan olusmaktadir. Cizelge 3.1.'deki gibi verilerde otuz sinif vardir.



Cizelge 3.1. Konusma verisi siniflar
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4. BULGULAR

4.1. Onerilen Yontem

Tez kapsaminda Onerilen yontemde bes farkli ESA modeli kullanilmistir. ESA
modelleri incelendiginde birbirileri arasinda derinlik ve katman sayis1 farkliligi bulunur.
Onerilen yoéntem kapsaminda kullanilan ESA yapilarmin 6zellikleri Cizelge 4-1’de
verilmektedir.

Cizelge 4.1. Onerilen yontem kapsamindaki ESA yapilarinin 6zellikleri

ESA Konvoliisyon Havuzlama Relu Dropout I-Egrt)rlr{]ﬂam
Modelleri Katmani Katmam Katmanm1 Katmam
Sayisi
3x3x12
ESA 1
3x3x12 13x13 2 Adet - 10
3x3x12
ESA 2 3x3x24 3x3
13x13 4 Adet 0.2 16
3x3x36
3x3x12
ESA 3 3x3x24 3x3
3x3x36 13x13 4 Adet 0.2 20
3x3x48
3x3x24
cons 3x3x48 3x3
3x3x48 3x3 4 Adet 0.2 20
13x13
3x3x48
3x3x24
3x3x48
3x3
ESAS 3x3x48 3x3 5 Adet 0.2 24
3x3
3x3x48 13x13

3x3x48
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Cizelge 4.1.°de bulunan ESA yapilar incelendiginde farkli 6zelliklere sahip
konvoliisyon katmanlar1 kullanilmistir. Bununla birlikte ESA yapilariin hepsi farklh
derinlik ve uzunluga sahiptir. ESA 1 yapis1 igerisinde herhangi bir Dropout katmani
olmayip 2 adet frakli konvoliisyon katmani vardir. Bu konvoliisyon katmanlar1 birbirleri
ile 6zdes olup 3x3 boyutu filtreler ile 12 adet filtre bulundurmaktadir. Havuzlama
katmaninda ise 13x13 boyutunda havuzlama islemi yapilmistir. Kullanilan ReL.U
aktivasyon fonksiyonunun sayisi da 2 adettir. ESA 2 modelinde 3x3 konvoliisyon filtre
boyutuna sahip 3 adet konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarda sirasiyla 12,
24 ve 36 adet filtre bulunmaktadir. 0.2 indirgeme oranina sahip 1 adet dropout katmani
bulunmaktadir. Bu modelde 2 adet havuzlama katmani kullanilarak 3x3 ve 13x13 pencere
boyutlar1 bulunmaktadir. 4 adet ReLU katmani olup ESA 2 modeli toplamda 16 katmana
sahiptir. ESA 3 modelinde 3x3 konvoliisyon filtre boyutuna sahip 4 adet konvoliisyon
katman1 bulunur. Filtre sayilari katman sirasina gore 12, 24, 36, 48’dir. 3x3 ve 13x13
havuzlama pencere boyutuna sahip 2 adet havuzlama katmani bulunmaktadir. 4 adet
ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunup 1 adet 0.2 indirgeme oranina sahip 1 adet dropout
katmani modelde mevcuttur. ESA 3 modeli igerisinde toplamda 20 adet katman
bulundurur. ESA 4 Modelinde 4 adet konvoliisyon katmani olup 3x3 konvoliisyon
pencere boyutuna sahiptir. Katmanlardaki filtre sayis1 dikkate alindiginda 24, 48, 48 ve
48 adet filtre bulunur. 3x3, 3x3 ve 13x13 pencere boyutuna sahip 3 adet havuzlama
katmani kullanilmigtir. Modeldeki dropout katmaninda 0.2 indirgeme orani olup 4 adet
ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. ESA 4 modelinde toplam katman sayisi
20’dir. ESA 5 modeli en derin ve uzun model olup toplamda 3x3 konvoliisyon filtre
boyutuna sahip 5 adet konvoliisyon katmani i¢inde barindirir. Filtre sayilar1 sirasiyla 24,
48, 48, 48 ve 48 adettir. Havuzlama katmanlarinda 3x3, 3x3, 3x3 ve 13x13 pencere
boyutlari kullanilir. 5 adet ReLU aktivasyon fonksiyonu ESA 5 modelinde olup dropout
katmaninda 0.2 indirgeme orani kullanilmistir. ESA 5 modelinde toplam 24 adet katman
bulunur.

Diinya c¢apinda milyonlarca miihendis ve bilim adami, tasarladiklari iirtinleri
analiz etmek ve modellemek icin MATLAB'1 kullanmaktadir. Makine 6grenmesi, sinyal
isleme, gortintii isleme, bilgisayarli gérme, iletisim, hesaplamali finans, kontrol tasarimu,

robotik ve ¢ok daha fazlasi alanda da kullanilmaktadir.
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MATLAB’da gerceklestirilen analizler biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisabilmektedir.
MATLAB kodu, web, isletme ve iiretim sistemleri gibi alanlarda algoritmalar ve
uygulamalar ile biitiinlestirilebilir. Onerilen ydntem kapsamimda MATLAB
programindaki derin 8grenme kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Onerilen ESA aglarinin
tasarlanmasinda kiitiiphanede bulunan bazi hazir katmanlardan yararlanilmistir.

Onerilen ydntemin calismasinin prensibi Sekil 4.1°deki gibi olup, daha dnceden
kaydedilmis ses kayitlar1 ile ¢alisilmistir. Bu ses kayitlarinin ait olduklar1 siniflara gore
veri seti olusturulmus ve olusturulan bu veri setinin bir kismi1 agin egitilmesinde bir kismi
ise test edilmesinde kullanilmistir. Derin 6grenme agina ses sinyallerinin girdi olarak
verilmeden Once spektogram islemi ile ses sinyalleri 2 boyutlu goriintiilere cevrilir.
Olusturulan farkli modellerdeki aglar egitim islemi i¢in hazirlanacaktir. Sonrasinda agin
egitim islemi gergeklestirilir. Bu egitim siireci agin egitilecegi bilgisayarin performansina
bagli olarak giinler veya haftalar siirebilmektedir fakat egitilmis olan agin ¢alismasi
oldukga hizlidir yani sesli komutlara ¢ok hizli bir sekilde tepki verebilmektedir. Bununla
birlikte karsilastirmali analiz gerg¢evesinde Softmax ve (DVM) kullanilarak siniflama
basarist artirilmaya calisilmistir. Yapilan analizler dogruluk ve zaman agisindan
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar kapsaminda test islemi spektogram doniistimii

haricinde fazladan bir 6n islemeye ihtiya¢ duymadan hizli bir sonug vermektedir.
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Sekil 4.1 Onerilen Yontem.

4.2. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde onerilen yonteme ait 5 farklit ESA modellerinin egitim ve test
analizleri karsilastirmali olarak sunulmustur. Gergeklestirilen karsilagtirmali analiz
incelendiginde egitim siireleri, siniflandiric etkisi, egitim/ test veri sayilarinin etkisi, sinif
sayist ve ESA modellerine gore farkli siniflama dogruluklari bulunmaktadir. Bununla
birlikte 30 sinif bulunan veri setinde 8 katli ¢apraz dogrulama islemi yapilarak egitilen
ESA aglarmin genelleme yetenegi analiz edilmistir. En yiiksek dogruluk oranlarinin
saglandig1 30 sinif i¢in ESA 1/2/3/4/5 modellerinin %87.5 egitim-toplam veri oranina

gore egitim ve test grafikleri Sekil 5.2-5.6 arasinda bulunmaktadir.
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Sekil 4.2. ESA 1 Modelinin egitim ve test grafigi.
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Sekil 4.3. ESA 2 Modelinin egitim ve test grafigi.
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Sekil 4.4. ESA 3 Modelinin egitim ve test grafigi.

100
Final
90
80
70
60

50

Accuracy (%)

40
30

20

. 10 20
0 | | | | |
0 2000 4000 6000 8000 10000

Iteration

0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

Sekil 4.5. ESA 4 Modelinin egitim ve test grafigi.



51

Final

Accuracy (%)

[ 10 20
0 | 1 1 | 1
0 2000 4000 6000 8000 10000

Iteration

L a L L dadlin - - -

‘e -4 e 0 L i @ BB O Final
0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

Sekil 4.6. ESA 5 Modelinin egitim ve test grafigi.

Egitim grafiginde egitim verileri i¢in mavi egriler smiflama yiizdesini
gostermektedir. Siyah cizgiler ise belirli iterasyonalarda agin test edilmesiyle elde
edilmistir. Hata grafigindeki kirmiz1 ¢izgiler egitim verisinin hatasini gosterirken siyah
cizgiler test verisinin hatasini gostermektedir. ESA 1°deki asir1 uyum problemini ortadan
kaldirmak i¢in diger ESA modellerinde dropout katmani kullanilmistir. Ayrica ESA
modellerinde derinlik ve katman sayisi arttkga modellerin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Filtre sayist ve filtre boyutlar1 ESA aginin basarisin1 etkileyen ana

unsurdur.



Cizelge 4.2. Karsilastirmali analiz tablosu

20 Sinif igin Test Dogrulugu

25 Simif igin Test Dogrulugu

30 Smif i¢cin Test Dogrulugu

Mf(iﬁeri Egitim/ Toplam Veri (%) (%) (%) (%) O”a'g‘f‘:‘ Lgitim
Softmax DVM Softmax DVM Softmax DVM ures

. 50 85.89 83.07 84.65 82.34 85.08 82.55
Z 62.5 86.92 84.94 85.78 83.80 85.14 82.70 dak
» 75 87.40 84.82 86.07 83.61 85.32 82.84 7 dak. 24 sn
% . . . . . .

875 89.11 86.27 87.96 86.22 87.17 84.41
N 50 89.18 89.75 91.59 91.64 89.79 90.52
p: 625 89.33 89.90 92.08 90.71 91.87 91.00 11 dak 41
o 75 91.74 91.26 92.70 90.84 92.06 91.33 aK.4Lsn
a3 . . . . . .

87.5 92.14 91.93 93.04 92.39 92.87 92.22
o 50 93.46 94.25 92.54 94.18 92.81 93.95
p 62.5 93.86 93.81 93.47 93.60 93.66 93.56
& 7 11 dak. 50 sn
% 5 93.98 93.77 93.62 93.91 93.67 93.64

875 94.32 94.36 94.18 94.39 95.20 94.96
. 50 94.50 94.21 9355 93.98 92.10 94.46
P 62.5 94.54 94.24 93.66 93.01 93.58 93.82

11 dak.56 sn

% 75 94.22 94.42 94.78 94.36 93.79 94.06

875 94.67 94.76 95.37 94.76 95.25 94.83
. 50 95.39 95.56 95.65 95.55 95.25 95.08
p 62.5 95.42 95.16 95.36 95.23 95.45 95.28

12 dak. 10 sn

a 75 95.73 95.36 95.22 95.15 95.09 94.91

87.5 95.79 95.28 95.80 95.64 95.86 95.76

Toplam Veri 44241 55436 64718

¢S
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Cizelge 4.2. incelendiginde, en yliksek test dogruluguna sahip algoritma % 95.86
ile 30 sinif igin ESA 5 + Softmax yapisidir. ESA 5 yapisi, 24 katmanli bir sayiyla diger
ESA yapilarindan daha derin bir yapiya sahiptir. Egitim siiresi géz Oniine alindiginda,
ESA 5 modeli yaklasik 12 dakikalik en uzun egitim siiresine sahipti. Egitim siireleri,
katman sayisina ve iterasyon sayisina bagli olarak degismistir. Ayn1 zamanda, ESA 5
yapisinda dropout katmanlari kullanilarak asir1 uyum problemi Onlenmistir. Test
dogrulugu agisindan, ESA 1 + DVM modeli 25 sinif i¢in % 82,34 oran ile en diisiik
dogruluk oranima sahiptir. ESA 1'in toplam 10 katmani bulunmaktadir. Egitim siiresi 7
dakika 24 sn siirmektedir. Egitim siiresi incelendiginde, ESA 1 yapisi en diisiik egitim
stiresine sahip oldugu goriilmektedir. 20 smif icin ESA 1 + Softmax yapisi, % 89.11
siiflandirma oraniyla kendi i¢cinde en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. ESA 2-4 yapilari
incelendiginde, yap1 derinlestik¢e daha fazla egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
nedenle, 30 smif veri setinde daha fazla veri igerdiginden dolayr siniflama dogruluk
oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. ESA 2 + Softmax yapist 25 sinif igin %
93.04 orani ile en yliksek dogruluk oranini elde etmistir. ESA 3+ Softmax yapis1 30 smif
icin % 95,20 oran ile en yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. ESA 4 + Softmax yapisi1 %
87,5 egitim veri oranlarimi kullanarak 30 sinif i¢in % 95,25 oran ile en yiiksek dogrulu
oranina sahiptir. ESA yapilar derinlestik¢e daha fazla egitim verisi olan 30 sinifa sahip
veri setinde daha yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmistir. Daha derin ESA
yapilarinda hesaplanan parametre sayisini artiracagindan, egitim siiresi artar. Genel
olarak, Softmax smiflandiricist DVM smiflandiricisindan  daha bagarili  oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 4.3. Softmax simiflandiricisi i¢in 8 katli ¢apraz dogrulama sonuglari

Test Veri Tipi ESA1 ESA 2 ESA 3 ESA 4 ESA5
Test 1 %88.10 %91.82 %95.33 %93.73 %94.33
Test 2 %084.05 %91.90 %93.04 %93.51 %95.03
Test 3 %386.00 %93.36 %93.93 %95.30 %95.29
Test 4 %88.38 %94.73 %97.25 %96.31 0097.68
Test5 %88.28 %94.39 %95.40 %95.78 %97.09
Test 6 %86.24 %93.43 %94.65 %94.94 %96.32
Test 7 %386.83 %92.84 %94.09 %94.25 %95.17
Test 8 %86.50 %94.15 %95.36 %95.99 %97.38

Ortalama

o %086.79 %93.32 %94.72 %94.97 2096.03
Dogruluk
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Cizelge 4.3.de 30 sinifl1 veri setine 8 kat ¢apraz dogrulama uygulanmis ve elde
edilen ortalama dogruluklar1 gosterilmistir. Bu sonuclar degerlendirildiginde, Cizelge
4.1'deki test sonuglari ile oldukga yakindir. En iyi ortalama dogruluk % 96.03 ile ESA 5
+ Softmax'a modeline aittir. ESA 1 + Softmax modelinde % 86,79 orani ile en diisiik
ortalama dogruluk elde edilmistir. Test 4 verilerinde ESA 5 + Softmax modelinde %96.03
oran ile en yiiksek dogruluga ulasilmistir. Test 2 verileri, ESA 1 + Softmax modelinde %

84.05 ile en diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Cizelge 4.4. Karsilastirmali analiz

Dogruluk Simif

Model Yiizdesi Sayisi

DenseNet-121 6n egitimsiz ve dl¢geklenmemis

(McMahan., 2017) 8132 20

DenseNet-121 UrbanSound8K very seti iizerinde 6n 82 48 20
egitimli, 6lgeklenmemis (McMahan., 2017) '

DenseNet-121 6n egltlgr(l)si%ve 6lcekli (McMahan., 82 22 20

DenseNet- UrbanSound8K very setinde 6n egitimli, 85 52 20
ve olgekli (McMahan., 2017) '

ConvNet (Warden. 2018) 85.4 20

Attention RNN (Andrade, 2018) 94.1 20

Attention RNN-V2 (Andrade, 2018) 94.5 20

ESA 4 94.67 20

ESA 5 95.79 20

Cizelge 4.4. incelendiginde DenseNet modelleri yaklasik % 85.52 ile % 81.32
simniflama basaris1 elde etmistir. ConvNet’in gosterdigi performans ise %85.4’tir.
Attention RNN ve Attention RNN-V2 modelleri ise %94.5’lik basariya ulasilmistir.
Onerdigimiz ESA 4 ve ESA 5 modelleri ise bu oran %94.67 ve 95.79 olarak en iistiin
performansa sahiptir. Ayni zamanda 8 katli ¢apraz dogruluma sonuglarina bakildiginda
onerilen yontem ESA modelleri biitiin veri setini genelleyebilecek kabiliyettedir. ESA 4
ve ESA 5 modellerinin ortalama 8 kathi ¢apraz dogrulama performanslart dikkate
alindiginda %94.97 ve %96.04°diir. Bu sonuglar ile mevcut ¢alismalardan daha yiiksek

performans gosteren ESA modelleri tezde yer almaktadir.



5. TARTISMA VE SONUC

Konusulan dil anlayisi, konusulan konusma dili arayiizleri i¢in hayal ettigimiz
performansi elde etmek i¢in karmasgik sinyal isleme, transkripsiyon ve daha {ist diizey akil
yiirlitme sistemleri gerektirir. Gergeklestirilen caligmalarda giiriiltii azaltma, konusma
transkripsiyonu ve duyarlilik analizi gibi gorevler hakkinda el yapimi varsayimlara sahip
karmasik bireysel sistemler mevcuttur. Bu gorevlerin her biri igin, belki de yanlis
modelleme varsayimlarini ortadan kaldirmak ve performans: iyilestirmek igin derin
O0grenme yontemleri uygulanmaya c¢alisilmistir.

Bu tez calismasinda, konugma tanima icin, genel performansi iyilestiren ESA’ya
dayal1 bir derin 6grenme yontemi uygulanmistir. Bunun igin yeterli egitim verisi mevcut
olup gittikge daha karmasik fonksiyonlar 6grenilmistir. Derin 6grenme, biiyiik miktarda
egitim verisi igeren karmagik sistemlerin olusturulmasi i¢in miikkemmel bir test ortami
sagladi. Mobil ve her yerde kullanima acik bilgi islem, konugma arabirimlerinin hizli bir
sekilde benimsenmesi, karmasik konusma dili anlama gérevleri igin sistemlerin egitimi
asamasinda daha fazla veri iretilmesini saglamaktadir. Bu verileri kullanarak yiiksek
performansa sahip ESA modellerinin olusturulmast miimkiindiir. Ayrica transfer
O0grenmesi yontemi kullanilarak yiiksek siniflama basarisi elde etmek miimkiindiir. Farkli
ses verileri ile ESA egitilerek problemde asil olarak kullanilmasi planlanan verilerde kisa
zamanda daha yliksek performans elde edilebilir. Transfer 6grenmesinde ESA modelinin
yapis1 ve parametreleri problemin ¢éziimii i¢in kullanilir. Bunun yani sira daha derin ve
fazla parametre iceren ESA yapilarmin kullanimi icin yiiksek Ozelliklere sahip
bilgisayarlar gerekir. Tasarimcilar bu sorunun iizerinden gelmek amaciyla Google firmasi
tarafindan sunulan Colab platformunu kullanabilmektedirler.

Onerilen ydntemde:

s Kilasik yontemlere kiyasla belirli ortamlar i¢in bir giiriilti azaltma yaklagimi
yerine, mevcut verileri 6grenerek giiriiltii sorununu ortadan kaldirmaktadir.

s ESA, egitim verilerinde ne tiir giiriiltii ve bozulma varsa, kisisellestirilmis bir
giirtiltii azaltma islevi olusturur.

% ESA mimarisinin, konusma verisi iizerinde klasik SMM fonksiyonu tasarimini
bir makine oOgrenme yaklasimiyla degistirerek kompleks bir model ortaya

koymaktadir.
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X/

s Kelime vektorleri, bir dizi akustik 6zellik ile dil anlayist i¢in gerekli kelime
kimlikleri arasinda olas1 bir koprii sunar. Tiim bir kelimenin akustigini bir kelime
vektor uzayina yansitan evrisimsel bir a§ mimarisine tanitilmistir. Yapilan ¢alisma
konusma alanindaki ¢ok sayidaki veri iizerinde ve kelime diizeyinde derin 6grenme
yaklasimlarinin potansiyelini gostermistir.
s Genel olarak, Softmax smiflandiricist DVM smiflandiricisindan daha basarili
oldugu goriilmiistiir.
« ESA yapilar1 konugsma ve Oriintli tanima problemleri i¢in oldukga yararl
algoritmalardir.

Bu tez calismasi, ESA’nin konusmayi tanimada oldukga yararli oldugunu ve
yiiksek tanima kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir. Derin 6grenme yontemlerine
dayanan 6nerilen ESA algoritmalarindan ESA-5 modeli, 6nerilen bes farkli modeli iginde
en iyi konugma tanima oranini vermistir. ESA-5 modeli diger modellerden daha derin
yaptya sahip olmasit ve filtre sayisinin ¢oklugu ile daha fazla 6zellik 6grenebildigi igin
diger ESA yapilara gore performans: daha yiiksektir. Ayni zamanda Konugma tanima
birgok kullanim ve uygulama alanina sahiptir ve birgok arastirmacinin dikkatini
¢ekmektedir. Bu tez ¢alisma ile siniflandiricilarin konugma tanima tizerindeki etkilerinin
goriilebilecegi ve Otomatik Konusma Tanima {izerine ¢alisan arastirma gruplarindan
yararlanabilecegi bir dokiiman olmasi beklenmektedir.

Daha karmasik derin Ogrenme teknikleri ile daha basarili sistemler
gerceklestirilebilirler. Ancak bu karmasik sistemlerin etkili bir sekilde uygulanmasi i¢in

daha giiclii donanim 6zellikli bilgisayar sistemlerine ithtiyag¢ vardir.
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