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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

Parcacik Siirii Optimizasyonu Kullanarak Makine Ogrenmesi ile Konusma
Tanima Performansinin Artirilmasi

Arzo MOHAMMED MAHMOOD MAHMOOD

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: DR.OGR.UYESI.Ersin KAYA
2019, 61 Sayfa
Jiiri

Dr.Ogr.Uyesi ERSIN KAYA
Dr.Ogr.Uyesi BARIS KOCER
Dr.Ogr.Uyesi AYSE MERVE ACILAR

Konugma tanima, insan sesinin bilgisayar tarafindan algilanmasi olarak tanimlanmistir. Konusma
tanima 6znel bir olgudur. Bu alanda birgok arastirmalar yapilmig olmasina ragmen hala birgok sorunla
karsilagilmaktadir. Bu alanda gesitli ilerlemeler saglanmistir ve her amag¢ igin farkli teknikler
kullanilmaktadir. Bu tezde, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ile k-en Yakin Komsuluk Algoritmasi
(KNN), Destek vektor makinalari (DVM) ve yapay sinir aglari (YSA) siiflandirma tekniklerini bir arada
kullamlmigtir. Dogrusal Ongériim Kodlamas: (LPC), konusma sinyali dzelliklerinin ¢ikarilmasi igin
kullanilmaktadir ve destek vektor makinelerinin (SVM) siiflandirmada 6nemli bir noktast olan 6grenme
asamasinda sezgisel bir algoritma olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilarak siniflandirmanin
bagarisi arttirilmagtir.

Bu tezde farkli yastaki farkli kisilerin sesleri sessiz ve giriiltiisiiz bir ortamda kaliteli bir
mikrofon ile kaydedilmektedir. Her biri 5 kelimeden (Back, go, left, right ve stop) olusan ve igerisinde 12
kiginin bulundugu bir veri seti kullamilmaktadir. Egitim seti 60 Ornekten test seti ise 40 Grnekten
olugsmaktadir ve kelime siiresi 1 saniyedir. PSO ile optimize edilmis konusma tanima sisteminde, SVM,
KNN VE YSA olmak iizere ayr1 ayri ii¢ siniflandirma kullanilmistir .

Anahtar Kelimeler: Konusma Tanima, Lpc, Pso, Ses, Dvm, Ysa



ABSTRACT

MS THESIS

Improved speech recognition performance with machine learning using particle
swarm optimization

Arzo MOHAMMED MAHMOOD MAHMOOD

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
SELCUK UNIVERSITY
Department of COMPUTER ENGINEERING

Advisor: MEMBER OF DR. Ersin KAYA
2019, 61 Pages
July

DR. ERSIN KAYA
DR. BARIS KOCER
DR. AYSE MERVE ACILAR

Speech recognition is defined as the recognition of human voice by computer. Speech
recognition is a subjective phenomenon, although many studies have been conducted in this field, many
problems are still encountered. Various advances have been made in this field and different techniques
are used for each purpose. In this study, Particle Swarm Optimization (PSO) and Support VVector Machine
(SVM), knearest neighbors algorithm (KNN), and Artificial Neural Network(ANN) techniques are used
together. Linear Prediction coding (LPC) is used to extract speech signal characteristics and Support
Vector Machines (SVM), an important point in the classification of the learning stage, an intuitive
algorithm, Particle Swarm Optimization (PSO) has been increased the success of the classification.

The voices of different people of different ages are recorded with a quality microphone in a quiet
environment. A data set of is used, each consisting of 5 words (Back, go, left, right and stop) and 12
people 60instance of training set and 40 instance of test set each word’s duration is 1 second spoken by
different people. In the PSO-optimized speech recognition system three different
classifications,SVM,KNN and ANN were used, and if compared, the traditional classification used was
better compared to SVM.

Keywords: Ann, Lpc, Pso, Sound, Speech Recognition, Svm.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

£ : pound Sign
%  percent sign
Hz : Hertz

DB : desibel

Kisaltmalar

YSA :YAPAY SINIR AGLARI
ANN:Artificial Neural Network
PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu
LPC: Dogrusal Ongoriim Kodlasms1
LPC : Linear Predictive Coding
DVM: Destek Vektor Makinalari
SVM : Support Vector Machine
KNN : k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi
KTS : Konusma Tanima Sistemleri
CPS :Cycle Per Second

DB : desibel

MATLAB : MATrix LABoratory



1. GIRIS

Konugsma, insanlarin kendilerini ifade etmesi ve birbirleriyle arasinda bilgi
aligverisi saglamasmnim en etkili ve dogal yol olarak tanimlanabilir. Insanlarin ve
makinelerin arasindaki iletisimini saglamak ve akilli bilgisayarlar elde etmek igin
makinelerin "igitmesi anlamasi1" ve buna gére davranmasi 6nemlidir. Bu durumda, insan
ile bilgisayar arasindaki iletisimi saglamak icin bir bilgisayarda “konusma tanima”
gerekli hale gelmistir. Ses tanima sistemleri, insanlar arasindaki sesli iletisim silirecinde
dinleyicinin islevlerini yapay olarak yerine getirmeye calisir. Glivenilir konusma
tanima, bircok teknikle ilgili zor bir sorundur ve modern yontemlerin etkileyici bir
dogruluga ulagsmasina ragmen hala baz1 sorunlar1 vardir.

Konusmaci sayisina bagli olarak konugsma tanima sistemleri 2’ye ayrilmistir.
Tek bir kisinin sesiyle egitilen sistem, kisiye bagimli sistem olarak adlandirilir (Tunali
ve Dogruel, 2005). Genel olarak bu sistemlerin basari orani1 ¢ok yiiksektir. Kigiden
bagimsiz (kisiye bagli olmayan) sistemlerde bir ¢ok insanin seslerini tanimak
miimkiindiir (Rabiner ve ark., 1979). Bu sistemleri, herkesin calistirabileceginden
dolay1, ¢ok fazla sayidaki insanin sesini sisteme tanitmak gerekebilir. Bundan dolay1 bu
durum, konusma tanimanin basarisini olumsuz yonde etkileyebilir. Konusma tanima
alaninda son yillarda yapilan c¢alismalar hizla artmaktadir. Konusma tanima
calismalarinin ¢ogunda ses birimleri olan fonem tabanli, hece tabanli ve kelime tabanh
birimler kullanilmistir.

Konugma tanimay1 zorlastiran bazi faktorlere bakildiginda; konusmacinin
insandan insana degismesi, kullanilacak kelimelerin fazla olmasi, konusmaya harici
seslerin karigmasi, miizik giirtiltii gibi ya da iki konugsmanin birbiriyle ayn1 olmamasi,
giinliik konusma dili ve aksan nedeniyle kelimelerin sdylenislerinin ¢esitlenmesi 6rnek
olarak “gelecegim” sozciigliniin “gelecem, gelicem, gelcem” sekillerinde sdylenmesi
gibi etkenlerin oldugu goriiliir. Konugma Tanima Sistemleri (KTS)’nin amaci, bu
zorluklart en aza indirmek ve tanimayr kolaylastirmaya yardimci olmaktadir.
Giliniimiizde KTS, bir¢ok degisik alanlarda kullanilabilmektedir (Y1lmaz, 1999; Yakar,
2016). Genel olarak bakildiginda bir Konugma Tanima Sistemi’nin gorevi, insanlara ait
ses sinyallerini alip, bu sinyaller iizerinde birka¢ islemler yapmak, yapilan bu
islemlerden sonrada ses sinyallerinin hangi kelimelere karsilik geldiginin tespit ederek

yaztya dokmektir (Aksoylar ve ark., 2009). Bundan dolayi, bir Konusma Tanima



Sistemi, girdi olarak bir konugma sinyalini alir, ¢ikt1 olarak ise bir metin iiretmektedir
(Nadas ve ark., 1988)

Gegmisten giinlimiize kadar gelen biitlin uzmanlar insan davraniglarini taklit
edebilen icatlar gelistirmek istemislerdir. Bu isteklerin en dikkat ¢ekici olani ise insanlar
gibi konusabilen robotlar gelistirmek istemeleridir.

Konusma tanima teknolojilerinin, énemi her gecen giin daha da artmaktadir. Bu
teknoloji sayesinde hayatin hem kolaylastigini hem de zamandan tasarruf etmenin
Onemini gormekteyiz.

Ilk olarak gelistirilmis olan konusma tanima sistemleri sadece rakamlari
anlayabilmekteydi. Bu alandaki bilim adamlart bu rakamlarin sayilarina
odaklanmiglardi. Bell Laboratuvarlarinda 1952 yilinda gelistirilen "Audrey" adindaki
konusma tanima sistemi, rakam bir kez sdylendiginde taniyabilmekteydi. 1962 yilinda
yapilan Diinya fuarinda IBM sirketinin "Shoebox" adli konusma tanima makinesi, 16
tane Ingilizce kelimeyi tanryabilmekteydi. 1950 ve 1960'larda Sovyetler Birligi, ABD,
Ingiltere ve Japonya’daki laboratuvarlar da iinlii ve {insiiz harfleri tantyan donanim
tabanli konusma tanima sistemleri gelistirilmistir.

ABD Savunma Bakanligi'nin DARPA Konusma Anlama Arastirma Programi
(SUR) 1971'den 1976'ya kadar devam etti ve konusma tanima konusunda biiyiik
ilerlemeler kaydetmistir. 1970'lerde Carnegie Mellon Universitesi tarafindan gelistirilen
"Harpy" adindaki konusma anlama sistemi 1011 Ingilizce kelimeyi anlayabilmekteydi.
Bu yillarda "Threshold Technology" olarak adlandirilan ilk ticari sirket kuruldu ve
farkli insanlarin seslerini anlayabilmek i¢in ilk ticari konusma tanima sistemi (VIP-100)
piyasaya tanitildi. 1980 yillarina kadar olan konugsma tanima sistemleri birkag yiiz
kelime taniyorken artik giinlimiizde bu say1 birkag¢ bin kelimeye kadar artmigtir.

Bu tezde ses tanima ile ilgili bu tekniklerden birisi ele alinmis ve drnek bir ses
tanima sistemi gelistirilmistir. Konusma sesleri ses kaydi kullanilarak bilgisayara
aktarilmis ve bu veri MATLAB’da hazirlanmis program yardimi ile islenmistir. Ses
tanima siireci, sesin kaydedilmesi ile baslar, sesin islenmesi, 6z niteliklerinin ¢ikarilip
kaydedilmesi, karsilastirma ve eslestirme yapilarak sesin taninmasi ile son bulur. Bu
siire¢ boyunca ses ¢esitli asamalardan gecer. Ilk olarak sesin sayisallastirilmasi islevi
gerceklestirilmektedir  Sesin  sayisallagtirilmasinda  sonra  sesin  kodlanmasi
gerceklestirilir. Bu tezde farkli yastaki farkli kisilerin sesleri sessiz ve giiriiltlisiiz bir
ortamda Kaliteli bir mikrofon ile kaydedilmektedir. Her biri 5 kelimeden olusan(Back,

go, left, right ve stop) ve igerisinde 12 kisinin bulundugu bir veri seti kullanilmaktadir.



Egitim seti 60 6rnek ve 12 kisiden test seti ise 40 6rnek ve 8 kisiden olugmaktadir,
kelime siiresi 1 saniyedir bu kisiler tarafindan konusulmaktadir. Bu tezde kullanilan 12
kisiden 7’si kadin 5’i ise erkeklerden olusmaktadir. Deneysel ¢alismada kullanilan
kisilerden 3’i 30, 4’4 25, 3’0 20 ve 2’si ise 10 yasindadir. LPC ile c¢ikarilan
ozelliklerinin sayis1 200 diir. PSO ile her bir ses dosyasinin 200 6zelliginden uygun bir
kiime belirlenir ve ¢alismada kullanilan SVM, KNN ve ANN siniflandiricilan egitir,
daha sonra segilen her 6zellik kiimesinin dogrulugu hesaplanir ve secilen bu 6zelliklerle

test setinin simiflandirilmasi yapilir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin sinir aglar1 (DNNs) konusma tanima i¢in akustik modellemede biiyiik
basar1 elde etmistir. Bunun birlikte, DNN switch sigmoid ndronlar antrenman sirasinda
kaybolan gradyan probleminden muzdarip olabilir. Maksant noronlar sigmoidneurons
icin umut verici alternatiflerdir. Amazon Neuron'un yerel bir bolgesinde maksimum
deger secilerek, egitim siirecinde siirekli derecelendirmelerle sonuglanan aktivasyon
gerceklestirilir. Bu yazida, maksimum néronlar1 akustik modelleme i¢in iki popiiler
DNN yapisi, yani konvoliisyonel noral ag (CNN) ve uzun siireli kisa siireli bellek
(LSTM) tekrarlayan sinir ag1 (RNN) birlestirilmistir. Modeller i¢in en uygun ag yapilari
ve egitimleri incelenmistir.Onerilen Modeller, alt1 dil koleksiyonunda karsilik gelen
CNN veya LSTM RNN taban ¢izgileri iizerinde% 2.5-6.0 nispi iyilesmeler elde
etmistir. Bu veri setlerinde en son teknoloji {liriinii sonuglar, sistem kombinasyonundan
sonra elde edilmektedir (Cai ve Liu, 2016).

Hangi c¢alisma, giivenlik biyometrik tanima sisteminde Mel Frekansli Cepstral
Katsayilar ile Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarini uygulamistir. MATLAB simiilasyon
ortaminda 10 kisi i¢in taninma dogrulugu oran1% 99 olarak bulunmustur (Jiang ve ark.,
2009).

Tasarlanan Visiual Basic 6 kullanici arayiizii Gizli Markov Modeli kullanict
kitini kullanmistir. Guirtiltiili bir ortamda, uzaktan kumandali bir araba konusma
komutlar1 ile kontrol edildiginde,% 98 hassasiyet basarisim1 elde ederken, gliriiltiilii bir
odada% 44'e kadar diismiistiir (Leechor ve ark., 2010).

Avigator aracini tasarlamak i¢in Mel Frekansli Cepstral Katsayilari ve ortak
vektor yaklagimi algoritmalarini uyguladi. Hidden Markov Model ile yaklasik
sonuglarin elde edilmesinde yaklasik% 100 basar1 saglandi (Babu ve ark., 2012).

Izole konugma tamima icin yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Konu, 6n isleme
boliimiinden olusan iki asamada incelenmistir. Dijital Sinyal isleme (DSP) teknikleri ve
Yapay Sinir ile post-processing boliimii Aglar (YSA). Bu iki boliim kisaca agiklandi ve
konusmaci taniyicilart kullanilmistir. Matlab'da farkli YSA mimarileri uygulanmistir.
Ug farkli sinir ag1 modeller; Cok katmanli geri yayilim, Elman ve olasiliksal sinir aglar
tasarlandi1. Ilgili literatiirde benzer calismalarla yapilan performans karsilastirmalari

bizim igin Onerilen YSA yapilart tatmin edici sonuglar vermektedir (Dede ve Sazli,
2010).



Yapay zeka ile abonenin ses analiz isleminin abonenin SIMKart aldig:
operatdriin yetkili servisinde yapilabilecegini 6ne siiren Onder Tiirkoglu, “Mobil
Haberlesmede Ses Tanima ve Egitime Etkileri” isimli ¢alismasi ile ses tanimaya yonelik
bir ¢alisma sunmustur (Grieder ve Kinsner, 1994; Benesty ve ark., 2008).

Tunckanat ve ark. (2003), Yapay Sinir Aglart ile Konusmaci Tanima isimli
calismasinda, konugmaci tanimada YSA’n1 kullanarak Levenberg-Marquardt 6grenme
algoritmas1 ile 6 farkli kisinin kongmaya-bagimli ve konusmaya-bagimsiz
konusmalarinin taninmasinda bir yaklasim sunmuslardir (Grieder ve Kinsner, 1994;
Wong ve Sridharan, 2001; Campbell ve ark., 2006). Bu ¢alismalarinda %88 ile %94
oraninda bir basar1 saglamislardir.

Ergezer ve ark. (2003) Yapay Sinir Aglari ve Tamima Sistemleri isimli
calismalarinda tanima sistemleri hakkinda kisa bir bilgi vererek yapay zeka {iizerine
yapilabilecek bu alandaki caligmalarin giiniimiiz teknolojinin gelisimine biiyiik katki
saglayacagini dile getirmistir (Hermansky, 1990; Benesty ve ark., 2008).

Ses ile Kimlik Dogrulama isimli Yiiksek Lisans Semineri ¢alismasinda ses ile
kimlik dogrulama konusu ele alinmis ve ses sinyalinin lretilisi ve modellenmesi
anlatilmistir (Grieder ve Kinsner, 1994; Benesty ve ark.,, 2008). Ayrica sistem
performansinin degerlendirilmesi, yanlis onaylama ve yanlis reddetme hatalar1 ele
alimmis ve sistem performansini etkileyen faktorler incelenerek mevcut ses tanima
sistemleri, insanlardaki ses tanima sistemi ile karsilastirilmistir. (Zhi ve ark., 2001).

Speech Emotion Recognition Using Hidden Markov Models” isimli ¢alismada
hisli konusma tanima ¢alismasi yapilmistir (Borden ve Wilkins, 1984; Zhi ve ark.,
2001). Bu c¢aligmada tanmima verimliligini arttirmak i¢in Gizli Markov Modeli
kullanilmigtir. HMM-Based Channel Error Mitigation and its Application to Distributed
Speech Recognition” isimli ¢alismada, dagitilmis konusma tanimi i¢in kanal hatasinin
azaltilmasini1 Temel Gizli Markov Modeli kullanilarak yapilmasi 6nerilmis ve HMM’ye
bagl teknikler etkin bir sekilde kanal hatalarini azaltabilecegi belirtilmistir (Denes ve
Pinson, 1963; Olson, 1972; Borden ve Wilkins, 1984).

High Quality Speech Transformation Based on Linear Prediction Coding and
Pitch Synchronization isimli ¢alismada, konusma transformasyonu metodu olarak pitch
eslemesi ile birlikte Linear Prediction Code (LPC) teknigi tavsiye edilmistir ve
konusma, farkli ses renkleri ve tonlar1 ya da yiiksek kalitede konusma hizi igin
degistirilebilecegi ifade edilmistir (Grieder ve Kinsner, 1994; Campbell ve ark., 2006;
Benesty ve ark., 2008).



Yapay Sinir Aglart Modeli ile Ses Tanima, farkli YSA algoritmalarin ses
tanimadaki performanslarinin mukayesesi yapilarak ses tanimaya uygun olan
algoritmanin belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica, bu ¢alisma ile YSA’lar ile ses tanima
problemine farkli bir yaklasim getirilmistir. Bu yaklasim, YSA’nin da egitilen ses
komut verilerinden elde edilen sonuglarla, tanima ve kontrol islemini gerceklestirmek
icin, hata analizi yapilarak elde edilen hata degerlerini kullanmay1 hedeflemistir
(Hermansky, 1990; Slaney, 1998).

Yukarida, ses tanima, konusmaci tanima, biyometrik sistemler, ses ile kimlik
dogrulama, hisli konusma tanima, LPC Tekniginin birka¢ uygulamasi ve YSA’larin
hem ses tanima hem de diger miithendislik uygulamalari kisaca 6zetlenerek verilmistir.
Bugiine kadar yapilan ¢aligmalarda, ses tanima probleminde Hopfield, Self Organizing
Map (SOM), Radial Basis Function (RBF) gibi aglarin ve Cok Katmanli Perseptron
(CKP) aglarina ait algoritmalarin kullanildigi belirlenmistir (Hermansky, 1990; Slaney,
1998; Bolia ve ark., 2000).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Ses Nedir?

Ses, titresimli bir nesne tarafindan olusturulan bir basing dalgasidir. Bu
titresimler ortamdaki parcaciklari (tipik hava) titresim hareketinde bulunmasina sebeb
olur, boylece enerjiyi ortamdan aktarir. Pargaciklar dalga harecketine paralel yonde
hareket ettiginden, ses dalgasina uzunlamasina dalga denir. Ses fizyolojisi ile ilgili bazi
Oonemli kavramlar sdyle agiklanabilir.

Ses dalgasi, ses, sivi, kat1 ve gaz ortamlarinda insan kulag: tarafindan 20 Hz ve
20 KHz arasinda tespit edilebilen basing degisiklikleri olarak tanimlanir. Bu frekans
araligindaki mekanik dalgalar isitmemizi sagladigindan, bizim igin 6zellikle 6nemli
olan ses dalgalaridir. insan kulagina bir ses dalgas: geldiginde, kulak, ses dalgasindaki
basing degisikliklerini beyinde duyulan sesler olarak yorumlanan sinirlerdeki diirtiilere
dontstiiriir. (Fukushima, 1975). En basit ses dalgasinin sadece bir frekansi ve sabit bir
genligi vardir. Buna sinilis dalgas1 denir. Frekans iki tepe arasindaki mesafe dalga
boyudur. Saniyede gozlenen dalga zirvelerinin sayisi frekans olarak adlandirilir.
Frekans, sesin perdesini belirler. Saniyede dongiiler (CPS) veya Hertz (Hz) olarak
goriintiilenir. Diisiik frekanslar bas sesleridir ve yiiksek frekanslar tiz seslerdir (Haykin,
1999a; Farooq ve Datta, 2001). Genlik, sesin bir bagka karakteristik 6zelligidir. Bu,
havayi sikistirmak i¢in kullanilan kuvvete bagli olarak havadaki kiiciik veya biiyiik bir
basinca karsilik gelir (Haykin, 1999b; Farooq ve Datta, 2001).

3.1.1. Ses hangi ortamlarda yayilir?

Ses kati, sivi ve gaz ortamlarda yayilir. (Honig ve ark., 2005; Krishnan ve ark.,

2008). Ancak ses uzayda ve boslukta yayilmaz. Ornegin: uzayda olusan biiyiik

patlamalarda ses duyulmaz.



3.1.2. Ses neden boslukta yayilmaz?

Dalgalar genellikle iki ana gruba ayrilir: mekanik ve elektromanyetik dalgalar:
elektromanyetik dalgalar yaymak i¢in bir ortama ihtiya¢ duymaz ve uzayda yayilabilir
(Denes ve Pinson, 1963; Olson, 1972). Ote yandan mekanik dalgalar, enerjilerini
aktarmak igin ortam parcaciklarina ihtiyag duyarlar. Bu nedenle, (6rnegin uzayda)
yayilamazlar (Zhu ve ark. 2001).

Ses dalgalar1 da mekanik dalgalar oldugundan, yaymak i¢in maddi bir ortama
ihtiya¢ duyarlar. Ses, uygun bir ortamda (hava, su vb.) hareket eden nesnelerin titresim
dalgasidir. Bir yerden digerine sikistirma ve genisleme seklinde yayilir. Bu nedenle, ses
bir basing dalgasidir (Slaney, 1998; Bolia ve ark., 2000).

3.1.3. Sesin yayilma hizi

Sesin yayilma hizi, havada 20°C'de 340m/sn dir. Ses hizi ortam sicakligindan
etkilenir. Ses hizi frekansa bagli olarak degismez, her frekansta ses ayni hizda gider.
Sicakliktaki artis molekiillerin titresim hizini arttirir, bdylece sesin yayilma hizini arttirir

(Grieder ve Kinsner, 1994; Benesty ve ark., 2008).

3.1.4. Konusma tamima

Konugma tanima, insan sesinin bilgisayar tarafindan algilanmasi olarak
adlandirilmigtir. Ses tanima alanindaki konusma tanima disiplini, teknoloji gelistirme
stirecinde onemli bir yer edinmeye ¢alisan bir sistemdir ve bir bilgisayar tarafindan bir
mikrofon araciliiyla insan sesini tanima siirecidir. (Wong ve Sridharan, 2001; Kraetzer
ve ark., 2007).

Konugma tanima i¢in ilk uygulamalar arasinda otomatik telefon sistemleri ve
tibbi dikte yazilimi vardir. Ozellikle uzman sézliiklere dayanan mesleklerde, dikte igin,
veri tabanlarin1 sorgulamak ve bilgisayar tabanli sistemlere komutlar vermek igin
siklikla kullanilmistir. Herhangi bir makine konugmay1 yorumlayabilmeden once, bir
mikrofon ile bir kisinin sesinin titresimlerini dalgali bir elektrik sinyaline

dontistiirmelidir. Bu sinyal, sistemin donanimi tarafindan (6rnegin, bilgisayarin ses



kart1) dijital bir sinyale dontstiiriiliir. Bir konusma tanima programinin, konusmanin
temel yapi taslart olan ayr1 fonemleri tanimak icin analiz ettigi dijital sinyaldir.
Fonemler daha sonra kelimelerle birlestirilir. Bununla birlikte, bir¢ok kelime ayni
sekilde ses cikarir ve uygun sozciigii se¢gmek i¢in programin baglamina dayanmasi
gerekir. Bircok program, olasiliklari verilen herhangi bir iki sdzcliglin ardindan ti¢lincii
bir kelimeyle takip edilecegi sik sik ii¢ kelimeli kiimelerin bir veri tabanina dayanan bir
yontem olan trigram analizi yoluyla baglam olusturur. Ornegin, bir konusmaci “kim
oldugumu” sdylerse, bir sonraki kelime, benzer sesten ziyade daha az “gdz” yerine
zamir “Ben” olarak taninacaktir, ancak hatalar1 diizeltmek i¢in bazen insan

midahalesine ihtiya¢ duyulabilmektedir.

3.1.4.1.Sesin kaydedilmesi ve ifadenin saptanmasi

Ilk asama, ‘Sesin kaydedilmesi ve ifadenin saptanmasi’ seklindedir. Bu
asamada, ses tanima sisteminin yapisina gore mikrofon veya telefon ile kayit islemi
gerceklestirilir.  Sonrasinda ‘Konusma baslangic ve  bitisinin  belirlenmesi’
gerceklestirilir. Bu tez'de tist mikrofon ve kulaklik gerekmektedir ve MATLAB R2014b
kullanilmistir (Wong ve Sridharan, 2001; Campbell ve ark., 2006; Kraetzer ve ark.,
2007).

3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay zeka (YZ), bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgili nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, tanima, tanimlama,
siniflandirma, konusma, gorme ve, genelleme ve gegmis deneyimlerden 6grenme gibi
yiksek zihinsel siireclere iligkin gOrevleri yerine getirme yetenegi olarak

tanimlanmaktadir (Grieder ve Kinsner, 1994; Benesty ve ark., 2008).
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Sekil 3.1. Yapay Sinir Aglari

3.2.1. Yapay sinir aglarmin siiflandirilmasi

Danismanli 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri icin ¢ikt1 degerleri de
verilir. Ag verilen girdiler i¢in istenen ¢ikiglart olusturabilmek i¢in kendi agirliklarini
giinceller. Agin ¢iktilar1 ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplanarak agin yeni
agirliklart bu hata payma gore diizenlenir. Genel olarak YSA’ lar, birbirleri ile iliskili
sinir hiicrelerinden olusmaktadirlar. Agin yapisim1 her bir sinir hiicresi arasindaki
baglantilarin yapisi belirler. Ogrenme algoritmasi, hedeflenen degeri elde etmek igin
baglantilarin nasil degistirildigini belirler. Kullanilan 6grenme algoritmasina gore,
hatayr sifira indirgemek i¢in agin agirliklar1 degistirilir. YSA’ lar yapilarina gore

smiflandirilirlar (Farley ve Clark, 1954; Elmas, 2003).

3.2.2. Yapay sinir agimmn tiirleri

Gilinlimiizde, belirli amaglarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun birgok
yapay sinir ag1 modeli (Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM,
ART ve PCA gibi) gelistirilmistir. Yapay sinir aglar tiirleri 2’ye ayrilir:

Tek Katmanli Sinir Aglari
- Perceptron
- Cok Katmanli Sinir Aglar
- Hopfield Ag1
- Kohonen Ozellik Haritas1
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3.2.3. Yapay sinir aginin avantajlari

- YSA egitim, 6grenme ve ilk deneyim i¢in verilen verilere dayanarak nasil gérev
yapilacagini1 6grenme yetenegine sahiptir.

- YSA kendi orgiitlerini olusturabilir ve herhangi bir denetim gerektirmez, kendi
denetlenmeyen rekabetci 6grenmelerini 6grenebilirler.

- YSA'min hesaplamalar1 paralel olarak yapilabilir.

- YSA, verilerin kullanilmas1 ve genellestirilmesi i¢in gii¢lii bir teknik olan driintii
tanimada kullanilabilir.

- Sistemin gelisimi programlama yerine 6grenme yoluyla gerceklesir.

- YSA degisen ortamlarda esnektir.

- YSA’nin geleneksel modeli basarisiz oldugunda bilgilendirici bir model
olusturabilir. Cok karmasik etkilesimler yapabilirler.

- YSA, istatistiksel yontemlerden kullanimi ¢ok kolay ve anlasilir olan dogrusal

olmayan bir modeldir.

3.3. Dogrusal Ongiirii Kodlamas: (Linear Prediction Coding (LPC))

Dogrusal 6ngoriim kodlamasi, ses sinyali ve konugma sinyali islemede en sik
kullanilan yontemlerden biri olmustur. LPC genel olarak sinyallerin sikistirilmig halde
bir gosterimi olarak da adlandirilir. LPC hem en giiglii konusma analiz tekniklerinden
birisi hem de iyi kalitede sikistirma sunabilen bir yontemdir. Diigiik bit sayisina sahip
oldugu i¢in yiiksek kalitede sikistirma yapma imkani vardir. LPC analizi sonucunda
katsayilar ortaya ¢ikar iletim hattindan gerekli yere iletilir daha sonra iletilen kisimdaki
ters sistem ile yeniden orijinal sinyale ¢ok yakin bir sinyal elde edilebilir.

LPC c¢iktilar1 ayn1 zamanda c¢izgisel izge frekanslar1 yonteminin de girdilerini
olustururlar bu da konusma sinyalinin formatlarini tahmin etmeye yarar. Ayrica LPC
islemi zaman bolgesinde yapilan bir analiz olarak adlandirilir.

Sekil 3.2°da ise LPC’nin konugma sinyaline 06zgli olarak ses yolundaki

modellemesi gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Konusma Uretimi i¢in Matematiksel Model

Bu model konusma tanima da kullanilabilir. Sekil 3.3'te LPC’nin genel fiziksel modeli

gosterilmektedir.

Ses yolu . 9‘K°nuﬁma
1 Faalinliel
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1 1
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Ses telleri A

Sekil 3.3. Fiziksel Model

Bu boliimde LPC konusma kodlama tekniginin bir aciklamasi verilecektir. Bazi
sirtiinme ve patlayict (veya kisaltilmamis) sesler i¢in ses telleri titremez, siirekli acik
kalir. Baz1 seslerde ses telleri titrer. Ses tellerinin titrestigi hizda ses perdesini belirler.

Ses yolunun sekli sesi belirler. Kisi konusursa, ses yolu farkli ses iireterek seklini

degistirir.
3.3.1. LPC katsayillarinin ol¢iimii
Genellikle, dogrudan 6ngoriim katsayilarinin nicel degerlendirmesi goz Oniinde

bulundurulmaz. Katsayilarin stabilitesini saglamak i¢in (kutup ve sifirlarin z-

diizlemindeki birim daire iginde kalmasi gerekir) nispeten yiiksek bir dogruluk
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(katsayilar basina 8-10 bit) gereklidir. Bu, Ongoriim katsayilarindaki kii¢iik
degisikliklerin kutup pozisyonlarinda nispeten biiyiik degisikliklere yol agma etkisinden
gelir. Bunlar iyi bilinen Levinson-Durbin 6zyinelemesinin hesaplanmasi sirasinda
kullanilan ara degerlerdir. Ara degerlerin nicelendirilmesi, Ongoriim katsayilarinin

dogrudan 6lgiilmesinden daha az sorunludur.

—9 Coder % Channel ——" Dacader —% . S —
| Analyzer|| || | ynthesizer
‘ ’E.n:ci.tarmn
| Detector |
Transmitter Channel Reoeiver

Sekil 3.4. Sesli bir LPC ses kodlayicisinin blok semasi

LPC analiz6riiniin tahmini transfer fonksiyonu ile filtrelenir. Bu filtrelenmis artik sinyal
olarak adlandirilir.

Her seyden Once, iyi bir yeniden uyarma insasi i¢in artik sinyal sadece diisiik
frekanslara ihtiyac duyar. Yiiksek bir sikistirma orani elde etmek igin artik sinyalin ayrik
kosiniis doniisiimiinii (DCT) kullanilmaktadir. DCT'nin, sinyalin enerjisinin ¢ogunu ilk
birka¢ katsayida yogunlastirdigi bilinmektedir. Bu nedenle, sinyali sikistirmanin bir
yolu, sadece enerjinin ¢ogunu igeren katsayilari transfer etmektir. Testlerimiz ve
simiilasyonlarimiz bu katsayilarin sadece 4 bit kullanilarak Olgiilebilecegini bile
gostermistir. Alic1 sadece ters bir DCT yapar ve sesi uyarmak i¢in elde edilen sinyali

kullanir.
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3.3.2. LPC-motivasyon

LPC genelde yoriingesel zarf bilgilerini iletmeyi amaglar. Filtre katsayilarinin iletimi
direkt olarak zordur bu nedenle daha ileri seviyede yontemler gelistirilmistir. LPC
katsayilari kovaryans ya da otokorelasyon yontemleri ile hesaplanabilir.

Formiil 3.1'de pth siparis filtresi i¢in konusma farki denklemi:

s(n) = ¥%_,aks(n—k) + Gu(n) (3.1)

Ortalama kare tahmin hatasini en aza indirmek ister:

e(n) =s(n) Xr_,aks (n—k) (3.2)

Tek bir giris diirtii veya sabit beyaz giiriiltii i¢in, elde edilen katsayilar ak ‘s ile aynidir.

3.3.3. LPC - Birinci otomatik korelasyon

Kod ¢6ziicti tarafindan orijinal girig sinyalini yeniden olusturmak i¢in kullanilan filtre,
esas alinarak olusturulur. Bu katsayilar kodlama sirasinda orijinal sinyalden ¢ikarilir ve
kod ¢ozme isleminde kullanilmak {izere aliciya iletilir.

S (n) 'nin 0 < n < N-1 aralig1 disinda sifir oldugunu varsayarsak, Daha sonra asagidaki

lineer denklemleri ¢6zmemiz gerekir.
b_,akR(Ji—k)) =R{M1<i<p (3.3)

Nerede:
R(K) = XH=6 “s(m)s(m + k) (3.4)

LPC — Ikinci otomatik korelasyon

Matris formunda lineer denklem seti su sekilde ifade edilebilir:
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3.3.4. LPC Uygulamalan

Genel olarak, konusma sikistirma icin en yaygm kullanim standart telefon
sistemlerindedir. Aslinda, konusma sikistirmasinda kullanilan teknolojinin ¢ogu telefon
sirketleri tarafindan gelistirilmistir. Sekil 3.5, farkli telefon sistemleri tarafindan
kullanilan bit oranlarini gostermektedir. Dogrusal tahmin kodlamasi, diisiikk bit hizi
nedeniyle giivenli telefon alaninda yalnizca 20 uygulamaya sahiptir. Giivenli telefon
sistemleri, konugma ilk dnce dijitallestirildikten sonra sifrelenip iletildiginden diisiik bit
hiz1 gerektirir. Bu sistemler, anlasilabilir bir konugma kalitesi seviyesini korurken, bit

hizin1 olabildigince diigiirmek gibi temel amaglara sahiptir.

Kuzey Amerika Telefon Sistemleri

64 kb / s (sikistirilmamis)

Uluslararas1 Telefon Ag

32 kb /s (5,3-64 kb / s arasinda degisebilir)

Dijital Hiicresel standartlar

6.7-13 kb/s

Bolgesel Hiicresel standartlar

3.45-13 kb/s

Giivenli Telefon

0.8-16 kb/s

Sekil 3.5: Farkli telefon standartlari i¢in Bit Oranlari

Anlagilabilir konugma kalitesi, Dijital hiicresel standart ve diger standartlar gibi
uluslararas: telefon sebekesi yiliksek kalite standartlarina sahiptir ve bu nedenle daha
yiiksek bit hizi gerektirir. Bu standartlarda konusmanin anlagilmasi yeterince iyi
degildir, dinleyicinin konusmay1 asil kaynaga ait olarak taniyabilmesi gerekir.

Dogrusal tahmin kodlamanin kullanildig1 ikinci bir alan Metin-Konusma
sentezidir. Bu tiir bir sentezde konusma metinden tretilmelidir. LPC sentezi, ses
yolunun bir modeline dayanan konusmanin olusturulmasimi icerdiginden, metinden

konusma tiretmek i¢in miikkemmel bir yontem saglar.
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LPC ve diger konusma sikistirma semalarmin diger uygulamalart sesli posta
sistemleri, telefon yanitlama makineleri ve multimedya uygulamalaridir. Telefon
uygulamalarindan farkli olarak ¢ogu multimedya uygulamasi tek yonlii iletisimi saglar
ve verilerin depolanmasini igerir. Konusma igeren bir multimedya uygulamasi 6rnegi,
bir metin belgesiyle ilgili sesli agiklamalarin belge ile kaydedilmesine izin veren bir
uygulamadir. Multimedya uygulamalarinda kullanilan konusma sikistirma yontemi,
istenen konusma kalitesine ve uygulama icin saklama alaninin sinirlamalarina baglidir.

Dogrusal Ongoriilii Kodlama, ¢oklu bit uygulamalar1 igin uygun bir konusma
sikigtirma yontemi saglar, ¢linkii diisiik bit hizi nedeniyle en kii¢lik depolama alanini

saglar.

3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Kus siirlilerinin davraniglarindan esinlenen J.Kennedy R.C ve Eberhart 1995
yilinda, popiilasyon tabanli olan bu optimizasyon teknigini gelistirmislerdir (Kennedy
ve Eberhart, 1995). Tasarlanmasindaki amag¢ dogrusal olmayan sorunlar1 ¢6zmektir. Bir
diger amaci ise, ¢ok parametreli ve ¢ok degiskenli olan optimizasyon problemlerini
¢ozmektir (Cevik ve Koger, 2013).

Ornegin, 5 x 2 + 2y3 - (z/ w) 2 + 4 fonksiyonunun ¢dziim alani, bilinmeyenler
X, vy, z ve w nedeniyle 4 boyutludur. Bu sorunun ¢oziim alaninda tanimlanan bir
parcacigin konumu, P =[x, y, z, w] olarak 4 koordinat ile gosterilir.

Omegin, yukaridaki islevi sifira esitleyerek bir ¢6ziim bulunabilir. P =[- 1, O, 3,
1] pargacik i¢in fonksiyon; 5 x 2 +2y3-(z/w) 2 +4 =0 veya P =[3, 3, 8, 1] seklindeki
bir pargacik x = 3, y = 3, z= 8 ve w = 1 koordinatlar i¢in bir uygunluk fonksiyonunu
gosterir. PSO i¢in, insanlarin gorsel olarak tasvir edemedigi 4 veya daha fazla boyuttaki
karmasik problemleri incelemede zorluk yoktur.

Bir grup rastgele ¢oziim(pargacik siiriisii) ile PSO, baslatilir ve giincellemeler ile
optimum ¢6ziimii bulmaya ¢aligir. Her yinelemede, parcacik konumlari en iyi iki degere
gore giincellenir. Ilk olarak; parcacik tarafindan elde edilen en iyi ¢oziimii saglayan
koordinatlardir. “Pbest” adli bu deger bellekte saklanmalidir. Diger en iyi deger,
popiilasyondaki tiim pargaciklarin elde ettigi en iyi ¢ozlimil getiren koordinatlardir. Bu

deger kiiresel deger olarak en iyisidir ve “gbest” ile gosterilir. Ornegin, D adet
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parametreden olusan n pargaciklari oldugunu varsayarsak. Bu durumda, popiilasyon

pargacik matrisi denklemi (3.6) gosterilen denklemde oldugu gibidir.

xll x12 soe soe xlD
[le x22 cee cee xZD—l
xnl xnz cee cee an
i” inci parcacik formiil 3.7 deki gibi ifade edilmektedir.
Xi = [Xi1: XiZ; e ,XiD ] (37)
I’ inci pargacigin onceki en iyi uygunluk degerini veren pozisyonu (pbesti);
pbesti = [Pil; PiZ: - PiD] (38)

Formiil 3.9'de ifade edilmektedir. gbest ise her iterasyonda tiim parcaciklar igin
tek olmalidir ve

gbest; = [P4, Py, ....,PD] (3.9)
bu formiilde gosterilmektedir. i’ninci pargacigin hizi ise (her boyutundaki
konumunun degisim miktari)

Vi = [Vilr ViZ;--- .,ViD] (310)

Formiil 3.11'de ifade edilmektedir. Pargacik hizlar1 ve konumlari iki en iyi deger

bulunduktan sonra asagida gosterilen denkleme gore giincellenebilir.
VEt = vE+ ¢ randf - (pbest¥-xK) + ¢, - rands (gbestt — xf) (3.11)

l(+1 — pZ( + vik+1 (312)

l
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(3.11) * te gosterilen cq ve €, 6grenme faktorleridir. c1 ve C; her pargacigi pbest
ve gbest pozisyonlarina dogru ¢eker ayrica hizlanma terimlerini ifade eden sabitler

olarak adlandirilmaktadir.

3.4.1. Pbest- Gbest

Icgiidiisel olarak her pargacik iki sekilde hareket etme egilimi gostermektedir.
Bunlardan birincisi siirlinlin tamami i¢in en iyi pozisyon olan gbest’e yaklagma egilimi,
digeri ise, ve kendi en iyi pozisyonu olan pbest’i koruma egilimidir. Siirtideki
pargaciklarin pbest (personel best) degerleri asagidaki gibi belirlenir; ilk pbest, rastgele
atanan baslangic kosullarinin degerlerine esittir. Daha sonraki asamalarda, Onceki
iterasyonda belirlenmis pbest degeri ile karsilastirilarak yeni bir pbest degeri atanir.
Eger t. iterasyondaki degeri t+1. iterasyondaki degerden fazlaysa iyi ise yeni pbest

iterasyondaki degerdir.

{Pi (t+1) =xi(t+1),eger f(xi ¢+ 1)) < f (Pi (D), (3.13)

Pi (t), degilse

Siirtiniin ~ gbest  (global best) degeri 3.14' sekilde belirlenmektedir.
Her bir iterasyon igin pbest degerlerinden F(x) fonksiyonunu minimum yapan deger,
gbest degeridir. Her iterasyonda bu islem tekrarlanir ve gbest giincellenir.

Minimizasyon problemleri i¢in :
pg(t) = arg; minf (P;(t)) (3.14)
Siirii igerisindeki parcaciklarin tim boyutlarini bulmak igin pbestler ve gbestler
ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.
3.4.2. Avantajlarn

- PSO’nun avantajlarindan birisi reel sayilarla ¢alistyor olmasidir.

- -Tasarim degiskenlerinin 6l¢eklendirilmesine duyarsizdir
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- Uygulamasi kolaydir.

- Eszamanli igleme i¢in kolayca paralellestirilebilir.
- Algoritma parametresi ¢ok azdir

- Cok verimli gbest arama algoritmasi vardir

- Hiz smirlandirma

3.4.3. Dezavantajlari

Hiz sinirlandirmanin avantajlar1 yaninda dezavantajlar1 da mevcuttur. Bunlardan
ilki,

- hiz sinirlamasi proplemi hiz sadece adim biiyiikliglinii degistirmez, ayrica
kuslarin hareket ettigi yoniin de degismesine neden olur
- Eylemsizlik agirligi(zayif yerel arama yetenegi) mevcuttur.

3.4.4. Yontemin uygulanisi

Baslangi¢c degerleri her parcacik i¢in kisitlamalara uygun olarak olusturulur.
Uretilen bu baslangi¢ degerleri ilk pbestleri olusturacaktir. Oncelikle parcacigin (pbest)
en 1yl konumu belirlenmeli daha sonra da daha once belirtilmis olan kurallara ve
islevlere uygun olarak bir gbest belirlenmelidir. Komsuluk yonteminin kullanilip
kullanilmamasina bagli olarak gbest hesab1 degisiklik gdstermektedir.

Konum vektorleri, atanan baslangic degerlerine ve hesaplanan gbest ve pbest
degerlerine gore belirlenmektedir. Parcaciklarin hiz vektorleri belirlenir. Normalde
onceki yinelemeye (iterasyona) gore sekillendirilecek olan bu vektor, ilk yinelemede
(iterasyonda) sifir olacaktir. Baglangigta parcaciklarin duracagi varsayilmistir. “c* ve
“R* katsayilarinin fonksiyon igerisinde kullanilmasi igin belirlenmesi gerekmektedir.
(bu katsayilarin nasil belirlenecegi yukarida anlatilmigtir). Her iterasyonda cl ve c2
katsayilar1 sabitken, rl, r2 katsayilar1 rastgele belirlenmektedir.

Bu islemler, belirli sayida yineleme elde edilene kadar veya belirtilen bir kural
yerine getirilene kadar devam eder. Islemin tamamlanmasi durdurma kriterine bagh

olmalidir. Durdurma kriterleri, yineleme sayisi veya en iyi sonuca yakinsama olarak
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belirlenebilir. Yontemi uygularken, siiriideki parcaciklarin siiriiden ayrilma veya sapma
gibi herhangi bir olasiligina kars1 onlem alinmamaktadir. Cesitli nedenlerden dolay1
yogun denklem sistemleri ve kisitlar1 olan sorunlarda bu durum sorunun ¢oziimiini

zorlastirmaktadir. Sapmalar1 6nlemek i¢in ¢esitli onlemler almak gerekmektedir.

3.4.5. Hiz bilesenleri

(3.11) ve (3.12) denklemlerinde verilen hiz hesaplamasi ii¢ terimden olusur:

- Onceki hiz, v; (t), 6nceki hareket ettigi yoniine gore islev goriir, yani yakin ge¢miste
hareket. Bu bellek terimi, parcaciklarin sert bir sekilde yon degistirmesini ve mevcut
yone dogru egilmesini Onleyen bir momentum olarak goriilebilir. Bu bilesen ayni
zamanda atalet bileseni olarak da adlandirilir.

- Biligsel bilesen olan c;r; (yi - Xi), i parcaciginin performansini ge¢mis performanslara
gore Olcmektedir. Bir anlamda, bilissel bilesen, parcacik icin en iyi olan pozisyonun
kisisel hafizasina benzer. Bu terimin etkisi, parcaciklari, bireylerin gegmiste kendilerini
en ¢ok tatmin eden durumlara veya yerlere donme egilimine benzer sekilde en iyi
konumlarina ¢ekilmeleridir. Kennedy ve Eberhart ayrica biligsel bilesene parcacigin

“nostaljisi” olarak atifta bulunmustur.

x(t+1)

Yeni hiz '.\ A sosyal hiz
W

atalet A bilissel hiz
hiz \I|
- N
i hilissel hiz .
x(t s x(f) .
¥it) yit+1)
1 1
(a) Zaman Basamag t (b) Zaman Basamagi t + 1

Sekil 3.7. Tek Bir iki Boyutlu Pargacik i¢in Hiz ve Konum Giincellemelerinin Geometrik Gsterimi.
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Sosyal bilesen, sosyal bilesen pargacigin komsulugunda bulunan en Kavramsal olarak
iyi pozisyona ¢ekilmesini saglar, bireylerin elde etmeye ¢alistigi bir grup normuna veya
standardina benzemektedir.

Biligsel ve sosyal bilesenlerin katkisi sirasiyla Cif; veya Carp, stokastik bir miktar ile

Olculiir.

3.4.6. Parcacik siirii optimizasyonu ile geometri arama

Hiz denkleminin etkisi, iki boyutlu bir vektdr uzayinda kolayca gosterilebilir. iki
boyutlu bir uzayda tek bir pargacik g6z oniine alindiginda. Par¢acigin 6rnek bir hareketi,
sekil 3.7'de gosterilmistir; burada pargacik alt simgesi, notasyonel kolaylik saglamak
igin distrilmistiir. Sekil 3.7 (a), t adimindaki siiriiniin durumunu géstermektedir. Yeni
konumun x (t + 1), global en iyi y (t) 'ye dogru nasil hareket ettigine dikkat edildiginde.
t+ 1 adimi i¢in, Sekil 3.7 (b) 'de gosterildigi gibi, kisisel en iyi pozisyonun degismedigi
goriilmektedir. Sekil, iic bilesenin hala parcacigl en iyi kiiresel pargaciga dogru nasil
hareket ettirmeye katkida bulundugunu gostermektedir.

Elbette, bir parcacigin, genel olarak momentum terimi nedeniyle, diinyanin en
1yl pozisyonunu agsmast miimkiindiir. Bu iki senaryo ile sonuglanir:

1. Yeni pozisyon, mevcut kiiresel en iyiyi astigindan, mevcut kiiresel en iyisinden
daha 1iy1 bir pozisyon olabilir. Bu durumda, yeni pargacik pozisyonu yeni kiiresel
en 1yl pozisyon olacak ve tiim parcaciklar ona dogru cekilecektir.

2. Yeni pozisyon su anda mevcut en iyi kiiresel parcaciktan daha kotii. ilerleyen
zamanlardaki adimlarda, biligsel ve sosyal bilesenler, parg¢acigin kiiresel en iyiye

dogru yon degistirmesine neden olacaktir.

Bir parcacigin tiim konum giincellemelerinin kiimiilatif etkisi, her parcacigin hat
tizerinde kiiresel en 1yi pozisyonu ve parg¢anin en iyi kisisel pozisyonunu birlestiren bir

noktaya yakinlagsmasidir.
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(a) t=0 zamaminda (b) t=1 zamaninda

Sekil 3.8 Cok Pargali Gbest PSO Cizimi

Birkag pargacik ve gbest Sekil 3.8'de gosterilmektedir. PSO'yu kullanarak x1 ve
X2 degiskenleriyle iki boyutlu bir fonksiyonu en aza indirme goérevine referansla
pozisyon glincellemelerini gorsellestirir. Optimum, "x" sembolii ile gosterilen baslangi¢
noktasidir. Sekil 3.8 (a), belirtildigi gibi en iyi kiiresel pozisyonla birlikte sekiz
partikiiliin ilk pozisyonunu gostermektedir. Biligsel bilesenin katkis1 t = 0 basamaginda
her pargacik i¢in sifir oldugundan, yalnizca sosyal bilesenin konum ayarlamalari
tizerinde etkisi vardir. Kiiresel en iyi pozisyon degismemektedir (tiim parcaciklar v; (0)
=0, icin oldugu varsayilir). Sekil 3.8 (b), ilk yinelemeden sonra tiim pargaciklarin yeni
pozisyonlarini gostermektedir. Yeni bir kiiresel en iyi pozisyon bulunmustur. Sekil 3.8
(b) simdi, yeni kiiresel en iyi konuma dogru hareket eden parcaciklar ile tiim hiz
bilesenlerinin etkisini gdstermektedir.

Son olarak, Sekil 3.9'te gosterildigi gibi PSO, parcaciklarin acil komsularindan
nasil etkilendigini gdsterir. Grafigi okunabilir kilmak i¢in sadece hareketlerin bir kismi
gosterilmistir ve sadece toplam hiz yoni gosterilir. Bolge 1'de, hem a hem de b
parcaciklari, bdlge i¢indeki en iyi ¢6ziim olan C pargasina dogru hareket eder. bolge 2
g0z Oniine alindiginda, d parcacigi f'ye dogru hareket eder; Bir sonraki yineleme igin, e
bolge 2 i¢in en iyi ¢dzliim olacaktir. Simdi d ve f, Sekil 3.9 (b) 'de gosterildigi gibi e'ye
dogru hareket eder (¢coziim alaninin sadece bir kismi gosterilmistir). Bloklar onceki
pozisyonlar1 temsil eder e 'nin bolge 2 i¢in en 1yi ¢6ziim olmaya devam ettigine dikkat

edin.
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i h"3

(a) Yerel En lyi resimli - ilk Siirii (b) Yerel En lyi - Ikinci Siirii

Sekil 3.9 Ibest PSO'sunun ¢izimi

3.4.7.PSO ‘nun tartisilan yonleri

Algoritmalarin 3.11 ve 3.12 sayili birka¢ yonii hala tartisilmalidir. Bu yonler
arasinda partikiil baslatma, durma kosullari, yineleme ve fonksiyon degerlendirme
terimlerinin tanimlanmasi yer almaktadir.

Algoritmalar 3.11 ve 3.12'ye atfen, optimizasyon islemi yinelemelidir.
Algoritmalarin tekrarlanan yinelemeleri, durma kosulu saglanincaya kadar yiirtitiiliir. Bu
tiir bir yineleme, tekrarlama igindeki tiim adimlarin uygulanmasindan sonuna kadar,
yani kisisel en iyi pozisyonlar1 ve en iyi kiiresel pozisyonu belirlemek ve her partikiiliin
hizin1 ayarlamaktan olusur. Her yinelemede, bir dizi fonksiyon degerlendirmesi (FEs)
gerceklestirilir.  Bir  fonksiyon degerlendirmesi (FE), optimizasyon problemini
karakterize eden uygunluk fonksiyonunun bir hesaplamasini ifade eder. Temel PSO
icin, yineleme basma toplam ns fonksiyon degerlendirmeleri yapilir; burada ns,
kiimedeki toplam pargacik sayisidir.

PSO algoritmasinin ilk adimi siirii ve kontrol parametrelerini baglatmaktir.
Temel PSO baglaminda, ivme sabitleri, C; Ve Cp, baslangi¢ hizlar, pargacik pozisyonlari
ve kisisel en iyi pozisyonlarin belirtilmesi gerekir. Ek olarak PSO, bolge boyutunun

belirtilmesini gerektirir. Genellikle, parcaciklarin konumlari, arama alaninmi esit olarak
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kapsayacak sekilde baglatilir. PSO™NUN verimliliginin siiriinlin ilk ¢esitliliginden
etkilendigini, yani arama alaninin ne kadarinin kaplandigin1 ve pargaciklarin arama
alanmna ne kadar iyi dagitildigimi belirtmek Onemlidir. Arama alaninin bolgeleri
baslangi¢ siiriisii tarafindan karsilanmazsa, PSO, ortaya c¢ikarilan bir bolgede
bulunuyorsa optimum bulmakta zorluk c¢ekecektir. PSO, bir parcacigin momentumu,
parcacigin kendisi i¢in yeni bir kisisel en iyi ya da yeni kiiresel en iyi haline gelen bir
pozisyona ulasmasi kosuluyla, parcacigi ortaya cikarilan alana tasirsa bdyle bir
optimum kesfedecektir.

Optimumun iki vektor tarafindan tanimlanan etki alani i¢inde bulunmasi
gerektigini varsayalim, Xmin V€ Xmax, Sirasiyla Her boyuttaki minimum ve maksimum
araliklar temsil eder. Daha sonra, pargacik konumlari i¢in verimli bir baglatma yontemi:
X(0) = Xmin,j + I} Xmaxj— Xminj )» V] = L,...,nx, Vi=1,...,ns  nerede r; ~U(0,1).

Baslangi¢ hizlar sifira baglatilabilir, yani.

vi(0)=0

Hizlar rastgele degerlerle de baslatmak miimkiindiir ama gerekli degildir ve bu
Ozenle yapilmalidir. Aslinda, baslangi¢ konumlarindaki fiziksel nesneler gz Oniine
alindiginda, hizlart sifirdir — yani sabittirler. Parcaciklar sifir olmayan hizlarla
baslatilirsa, bu fiziksel benzetme ihlal edilir. Pozisyon vektorlerinin rastgele
baslatilmasi zaten rastgele pozisyonlar ve hareketli yonler saglar. Bununla birlikte,
hizlar da rastgele baglatilirsa, bu hizlar ¢ok biiylik olmamalidir. Biiyiik ilk biiyiik ilk hiz,
ivme, ve sonug olarak biiyiik ilk pozisyon giincellemeler olacaktir. Bu biiyilik baslangi¢
konumu giincellemeleri, pargaciklarin arama alanmin sinirlarmi terk etmesine neden
olabilir ve parcaciklarin tek bir ¢6zlim iizerinde yerlesmeden once siirliniin daha fazla
yineleme yapmasina neden olabilir.

Her partikiil i¢in en iyi kisisel pozisyon, t = 0 basamaginda partikiiliin

pozisyonunda baglatilir, yani yi (0) = x; (0)

3.5. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri (Support Vector Machine-SVM) simiflandirma

problemleri igin kullanilir. Kullanim1 basit ve son derece etkili farkli siiflandirma

yontemlerindendir.
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Varsayalim ki, i = 1,2, ..., N olan, X; R olan bir dizi S verilmisse, her bir nokta
Xi, iki siniftan birine aittir ve bu nedenle y; € {-1,1} etiketine sahiptir. Amag, ayn
siifin tiim noktalarin1 ayni tarafta birakarak S'yi bolen bir hiper diizlemin denklemini
olusturmaktir. SVM, verileri en 1iyi sekilde iki kategoriye ayiran bir N boyutu

olusturarak simiflandirmay1 gerceklestirir.

3.5.1.Verilerin siniflandirilmasi

Nesnelerin iki farkli sinifa ait oldugu gériiliir. ikinci resimdeki ayirma cizgisi (2
boyutlu hiper diizlem), nesneleri, her alt kiimedeki tiim 6gelerin benzer olacag: sekilde

iki alt gruba ayiran bir karar diizlemidir.

- -
LI -
-
(=]
1
. o
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Sekil 3.10. Veri Smiflandirma

Not: Belirli bir nesne kiimesi i¢in bir¢ok olas1 ayirma ¢izgisi vardir. Tlim ayirim
cizgileri (karar sinirlar1 = karar diizlemleri) esit derecede olmaktadir.

Olast hiper diizlemler arasinda, hiper diizlemin en yakin veri noktalarindan
(“kenar boslugu”) miimkiin oldugu kadar biiyiik oldugu nokta secilir. Hiper diizlemi
herhangi bir veriden miimkiin oldugunca uzaga getirerek, r'nin uygun sekilde biiyiik
olmasina izin verir. Istenen hiper diizlem (marji maksimuma ¢ikaran) ayn1 zamanda iki
veri setinin digbiikey govdesi {lizerindeki en yakin noktalar arasindaki ¢izginin

kesicisidir.
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Sekil 3.11. Kiigiik ve biiylik marjlar 6rnegi

3.5.2. Verileri doniistiirmek

Iki siif arasindaki ayirma smirmi tanimlayan matematiksel denklem basit
olmalidir. Bu yiizden giris alaninin verileri 6zellik alanina gére yeniden diizenlenir.
Esleme (yeniden diizenleme), 6zellik alanimin artan boyutunu igerir. Veri noktalari,
egitim i¢in veya siiflandirma i¢in kullanilmadan 6nce giris alanindan yeni bir 6zellik
alanina eslestirilir.

Verileri doniistiirdiikten ve oOgrendikten sonra daha basit ozellik alanini

incelenerek bir cevap aranir.

x = (x4, ... xl) » dp(x) = (Pp1(x), ..., pN (x)) (3.15)

Giris alani ozellik alanm

Sekil 3.12. Giris alanin1 ve 6zelik alanin1 gostermektedir
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3.5.3. Ogrenme

Ogrenme, iki u¢ nokta arasindaki hiper diizlemi ayiran maksimum marj1 bulmak
olarak kabul edilmektedir. Bir ¢iftin (w, b), denklem 3.19 da ifade etigi gibi igeren bir
hiper diizlemi tanimladigin1 varsayarsak:

w-x+b=0 (3.16)

{X1, ..., Xm} veri kiimemiz olsun ve y; € {1,—1} x;’nin sinif etiketi olsun. Karar siniri
tim noktalart dogru bir sekilde siniflandirmalidir, yani asagidaki denklemlerin yerine
getirilmesi gerekir:
w-x;+b=>1leger y;=1 (3.17)
-yiw-x;+b)=>1
w-x;+b<leger y;=1 (3.18)

Verileri ayiran tim hiper diizlemler arasinda, asagidaki sekilde tespit edilebilecek

smiflar arasindaki maksimum ayrilma marjini veren benzersiz bir tane vardir;

maxmin {||x—x;||:x ERN,(w:x)+ b=0, i =1,..m}w,b (3.19)

3.5.4. Cok siifli destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri yontemini ve diger siniflandirma yontemlerini ayiran
sey, iki smif arasinda ayrim yapma yetenegidir. SVM yontemini ikiden fazla siifa
sahip bir sistemde kullanmak icin ¢esitli algoritmalar vardir. Bu algoritmalarin en ¢ok
kullanilanlar1 bire kars1 hepsi ve bire kars1 bir algoritmalaridir. Bu ¢alismada kullanilan
ise, SVM ile gerceklestiren bire kars1 hepsi algoritmasidir.

Egitim asamasindaki siniflardan biri tek bir yonteme karsi (+) olarak kabul
edilirken, kalan tim smiflarin bilgileri (-) olarak kabul edilir ve M sinifi i¢cin Madet
SVM olusturulur. Taninacak 6rnek, SVM tarafindan (+) siniflandirildiginda o simaifa ait
olmaktadir (Heisele ve ark., 2003). Bire kars1 hepsi yonteminin drnek bir diizenlemesi,

sekil 3.9'te gosterilmistir.
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[ Ornek Gériinti

Kisi 1 ve Digerlen Kisi 2 ve Digerlent -« | Kigt mve Digerlen

Sekil 3.13. SVM igin bire kars1 hepsi 6rnegi

3.5.5. Destek vektor makinelerin avantajlar1 ve dezavantajlar

Destek vektor makinelerinin ¢ok fazla kullanilmasinin nedeni: ilk olarak
O0grenme, basit fikirler iizerine kurulmus olma ve pratik uygulamalarda yiiksek
performans gdsterebilmesidir. Kullanilacak olan 6rnek sayist SVM’lerde Onemli
olmamaktadir. SVM egitim aninda daha once goriilmemis verileri de hicbir sikinti
yasamadan siniflandirabilmektedir. Bu durumda SVM'nin genellestirebilme yetenegini
gosterir. SVM’nin diger tekniklere nazaran iyi bir alternatif olmasini saglayan
genellestirebilme 6zelligi olmasidir. Giiniimiizde SVM, veri madenciliginde, oriintii
tanimasinda, yliz bulma ve tanimada, dil yapisim1 inceleyen mantiksal
programlamalarda, ucak alt basing profillerinin modellenmesinde, biyoloji ve diger biyo
informatik uygulamalarda gen analizlerinde ve proteinlerin siniflandirilmasinda
kullanilmaktadir(Kecman, 2001). Bazi durumlarda Lagrange Optimizasyon
fonksiyonunun hesaplanmasi sorunlu ve karmasik bir hal alabilmektedir.

Matematiksel olarak basit olarak ifade edilmesine ragmen, polinom
derecesindeki artis algoritmanin karmasik hale gelmesine neden olabilir. Bu islem
stiresini onemli 6l¢iide artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda bir noktada siniflandirmanin
dogrulugunu da azaltir. Bu algoritma igin bir dezavantaj saglar. Ote yandan, genelleme
1yi ¢alisiyor olsa da, veri ¢iftlerini egitmek i¢in en iyl model olmayabilir. Algoritmanin
bir diger dezavantaji, nitelikleri istatistiksel olarak modelleyen ve dogrudan yiiz
gorlintiilerinde ¢alisirsa basarisiz olan bir 6grenme modeli olmasidir (Hsu ve ark.,
2003).
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3.5.6. Yumusak marj simiflandirici

Gergek diinya probleminde, verileri alan iginde tam olarak bolen ayri1 bir ¢izgi
elde etme olasilig1 distiktiir. Ve egri bir karar sinir1 olabilir. Verileri tam olarak
ayirabilecek bir hiperplane olabilir, ancak verilerin iginde giiriilti varsa bu arzu
edilmeyebilir.  Piiriizsiiz siirm, birka¢ veri noktasini gormezden gelmesi, kavisli
olmaktan veya aykir1 degerlerin etrafinda dongiilere girmekten daha iyidir. Bu farkli bir
sekilde ele alinir; burada gevsek degiskenler teriminin tanitildigi goriilmektedir. Simdi
elimizde, yi (w’x+b) > 1 - Sk (Burges C.,1998),( J.P.Lewis,2004). Bu, bir noktanin
kisitlamay1 ihlal etmeden hiper diizlemin yanlis tarafinda kiigiik bir mesafe olmasini
saglar. Simdi, herhangi bir ¢izginin verileri ayirmasina izin veren biiyiik durgunluk
degiskenlerine sahip olabilir, bu nedenle bu gibi senaryolarda, biiyliik durgunluklara

ceza veren Lagrangian degiskeni vardir.
minL = 1/2 ww—YA0 (yO(wxd +b) +sll—1) +x ¥sl  (3.20)
Burada a azaltilmasi hiper diizlemin yanlis tarafinda daha fazla veri saglar ve daha

diizgiin karar smir1 vermek aykir1 olarak kabul edilir( J.P.Lewis,2004).

3.5.7. Cekirdek numarasi

Oncelikle, ¢ekirdek nedir ve 6zellik alan1 ne anlama geliyor?

Cekirdek: Veriler dogrusal ise, verileri bolmek i¢in ayirict bir hiper diizlem
kullanilabilir. Bununla birlikte, genellikle verilerin dogrusal olmadigt ve veri
kiimelerinin ayristirilamadigl durumlar s6z konusudur. Bu ¢ekirdege izin vermek igin
girdi verilerini yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan bir sekilde eslemek i¢in
kullanilir. Yeni haritalama daha sonra dogrusal olarak ayrilabilir. Bunun ¢ok basit bir

gosterimi Sekil 7'de asagida gosterilmistir (Tom Mitchell, 1997).



30

= -

Dogrusal olarak ayrilmaz Dogrusal olarak ayrilabilir

Sekil 3.14: Neden Cekirdek kullaniltyor

Bu haritalama, Cekirdek tarafindan tanimlanir: ~ K(x,y) = ¢(x) - #(y)  (3.21)
Verilerin 0zellik alanina doniistiiriilmesi, nokta {iriin bazinda benzerlik Olgiisii

tamimlamay1 miimkiin kilar. Ozellik alan1 uygun sekilde segilirse, desen tanima kolay

olabilir.
<xl-x>«Kx,x)=<¢(x): ¢ (x1)> (3.22)
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Sekil 3.15: Ozellik Alan1 Gosterimi

Not: Tlgili kavramlar1 anlamak icin &rnek komplo olduklarindan agiklanmadigini
unutmayin.

Cekirdek numarasina geri doniildiiglinde, w, b elde edildiginde sorunun bir hiper
diizlemle ayrildig1 basit bir dogrusal senaryo icin ¢oziildiigii goriilmektedir. Kenral
numarasi, SVM’lerin dogrusal olmayan smirlar olusturmalarina izin vermektedir.
Cekirdek numarasiyla ilgili adimlar asagida verilmistir (J.P.Lewis,2004),(Burges B.
1998).
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[1] Algoritma, yalnizca veri kiimelerinin i¢ tirtinlerini kullanarak ifade edilir. Buna ikili
problem de denir.

[2] Her veri vektoriine orijinal veri boyutunun bir ¢iftinin akilli tirlintinii ekleyerek yeni
boyutlara iliskin yeni veriler olusturmak icin orijinal veriler dogrusal olmayan
haritalardan gegirilir.

[3] Bu yeni, daha biiyiik vektorlerdeki bir i¢ irlinden ziyade tablolarda saklanir ve daha
sonra bir tablo aramasi yapilir, dogrusal olmayan haritalama yaptiktan sonra verilerin
bir nokta {riinlinii temsil edebilir. Bu islev ¢ekirdek islevidir. Cekirdek fonksiyonlari

hakkinda daha fazla bilgi asagida verilmistir.

3.5.7.1. Cekirdek Numaras:: Ikili Problem

[k dnce, optimizasyonla ilgili problem olan w'yi ortadan kaldirmaya calistigimiz
ikili forma dontistiiriiriiz. Bir Lagrangian sadece A;’nin bir fonksiyonudur. Bunun igin
matematiksel bir ¢éziim var, ancak bu Ogreticinin matematiksel denklemleri en aza
indirgemek i¢in talimatlar1 vardir. Sorunu ¢dézmek i¢in LD'yi Aj'ye gore maksimize
etmeliyiz. ikili form, optimizasyonu basitlestirir ve ana basarmin bundan elde edilen

nokta iirlinii oldugu goriilmektedir.

3.5.7.2. Cekirdek Numarasi: ¢ Uriin Ozeti

Burada, kullanilan veri vektorlerinin nokta {irlinlinii temsil etmesi gerektigini
goriilmektedir. Dogrusal olmayan haritalanmis verilerin nokta iiriinii pahali olabilir.
Cekirdek numarasi, dogrusal olmayan eslemenin nokta {iriiniine karsilik gelen uygun bir
islevi segilmektedir (Burges C.,1998), ( Nello Cristianini ve John Shawe-Taylor,2000),
(J.P.Lewis,2004). En sik secilen cekirdek islevlerinden bazilari, bu egitimin sonraki
kisimlarinda asagida verilmistir. Belirli bir ¢ekirdek yalnizca deneme setinde deneme
yanilma yontemiyle secilir, soruna veya uygulamaya gore dogru cekirdegin segilmesi

SVM’nin performansini artirir.
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3.5.8. Cekirdek Islevleri

Cekirdek islevi fikri, potansiyel olarak yiliksek boyutlu 6zellik alanindan ziyade
giris alaninda islemlerin gergeklestirilmesini saglamaktir. Bu nedenle, i¢ liriiniin 6zellik
alaninda degerlendirilmesi gerekmez. Islevin giris alanmin niteliklerinin dzellik alanma
eslenmesini istenir. Cekirdek islevi SVM'de ve performansinda kritik bir rol oynar.

Cekirdek Hilbert Uzaylarinin ¢ogaltilmasina dayanir.

K(x,x) =< ¢(x),¢ (x) >, (3.23)
K, Mercer'in kosullarin1 karsilayan simetrik pozitif bir kesin fonksiyon ise,
K, x)=Y5am 0m(x0)0,,(x), an =0, (3.24)
[ K(x,x)g(x)g(x)dxdx >0, g €L (3.25)

Daha sonra cekirdek, 6zellik alanindaki mesru bir i¢ {iriinii temsil eder. Egitim seti bir
giris alanindan dogrusal olarak ayrilamaz ama Egitim seti, 6zellik alanindan dogrusal
olarak ayrilabilir. Buna da “Cekirdek numarasi1” denir (Nello Cristianini ve John Shawe-
Taylor,2000), (J.P.Lewis,2004).

3.5.9. Regresyon icin SVM

Svm'ler, alternatif bir kayip fonksiyonunun getirilmesiyle regresyon
problemlerine de uygulanabilir (Nello Cristianini ve John Shawe-Taylor,2000),( A. J.
Smola.,1996). Kayip fonksiyonu bir mesafe olciisti icerecek sekilde degistirilmelidir.
Regresyon dogrusal ve dogrusal olmayan olabilir. Dogrusal modeller esas olarak e-
yogun kayip fonksiyonlari, kuadratik ve Huber kayip fonksiyonlarindan olusur.
Siiflandirma problemlerine benzer sekilde, verileri yeterince modellemek i¢in dogrusal
olmayan bir model gereklidir. Dogrusal olmayan SVC yaklasimi ile ayni sekilde,
dogrusal olmayan bir haritalama, verileri dogrusal regresyonun gergeklestirildigi
Yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina eslemek icin kullanilabilir. Cekirdek yaklagimi yine
boyutlulugun lanetini ele almak i¢in kullanilir. Regresyon yonteminde, sorunun énceden
bilgisine ve giiriltiiniin dagilimma dayanan hususlar vardir. Bu tiir bilgilerin
yoklugunda Huber'n saglam kayip fonksiyonu, iyi bir alternatif oldugu gosterilmistir
(Nello Cristianini ve John Shawe-Taylor,2000),(C. Cortes ve V. Vapnik.,1995).
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3.5.10. Destek Vektor Makinelerinin Uygulamalar:

SVM'in Oriintii smiflandirma problemlerinde kullanildiginda basarili oldugu
gorilmistiir. Destek Vektorii yaklasimimi belirli bir pratik probleme uygulamak,
problem tanimma ve onunla ilgili tasarima dayali olarak bir dizi sorunun
cozlimlenmesini igerir. En biliylik zorluklardan biri, verilen uygulama i¢in uygun bir
cekirdegin secilmesidir. Varsayilan secenekler olan bir Gauss ya da polinom ¢ekirdegi
gibi standart segcenekler vardir, ancak bunlar etkisiz kalirsa ya da girdilerin ayrik yapilar
olmasi halinde daha ayrintili ¢ekirdeklere ihtiya¢ duyulur. Cekirdek, bir 6zellik boslugu
tanimlayarak, makine tarafindan verileri goriintiilemek i¢in kullanilan agiklama dilini
saglar. Cekirdek se¢imi ve optimizasyon kriteri yapildiktan sonra sistemin Kilit
bilesenleri aym1 kalmaktadir (Burges C.,1998),( Nello Cristianini ve John Shawe-
Taylor,2000).

Metin kategorizasyonun gorevi, onceden tanimlanmis kategorilerin sabit bir
sayisina ve dogal metin belgelerinin icerigine gore siniflandirilmasidir. Bir belge birden
fazla kategoriye atanabileceginden, bu c¢ok sinifli bir smiflandirma sorunu degildir,
ancak her kategori i¢in bir dizi ikili siniflandirma sorunu olarak goriilebilir. Bilgi alma
amaciyla metnin standart temsillerinden biri, bir Mercer ¢ekirdegi olusturmak i¢in ideal
bir 6zellik eslemesi saglar. Gergekten de, gekirdekler bir sekilde ornekler arasinda bir
benzerlik Sl¢iisii icerir ve belirli uygulama alaninda ¢alisan uzmanlarin, 6zellikle bilgi
alma ve {retken modeller gibi alanlarda gecerli benzerlik Onlemlerini zaten
belirlediklerini varsaymak mantiklidir(Osuna E., Freund R., and Girosi F.,1997),(
Veropoulos K., Cristianini N., and Campbell C.).

Geleneksel smiflandirma yaklagimlari, verilerin yiliksek boyutlulugu nedeniyle
dogrudan calisirken kotii performans gosterir, ancak destek vektor makineleri ¢ok
yiksek boyutlu gosterimlerin  tuzaklarini  Onleyebilir(J.P.Lewis,2004).  Metin
siniflandirma i¢in agiklanan tekniklere ¢ok benzer bir yaklasim, goriintii siniflandirma
gorevi i¢gin de kullanilabilir ve bu durumda oldugu gibi, dogrusal zor kenar makineleri
siklikla iyi bir sekilde genellestirilebilir(Nello Cristianini and John Shawe-Taylor,2000).

Destek Vektorii Makinelerinin test edildigi ilk gercek diinya gorevi, elle
yazilmig karakter tanima sorunu olmustur. Ayrica, ¢ok smifli SVM'ler bu veriler
tizerinde test edilmistir. Yalnizca SVM'leri diger siniflandiricilarla karsilastirmak degil,
ayni zamanda kendi aralarindaki farkli SVM'leri karsilastirmak da ilgingtir (M. O.
Stitson and J. A. E. Weston,1996). Yaklasik ayn1 performansa sahip olduklar1 ve ayrica
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secilen ¢ekirdeklerinden bagimsiz olarak destek vektdrlerinin ¢ogunu paylastigi ortaya
c¢ikmigtir. SVM'nin bu sistemlerin yani sira detayli bir 6n bilgi dahil etmeden de
yapabilecegi gergegi kesinlikle dikkat g¢ekicidir (Osuna E., Freund R., and Girosi
F.,1997).

3.6. K-NN Yakin Komsu Algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi (K-nn), oriintii tanimada siniflandirma ve regresyon
icin kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir (Altman, 1992). Giris, 6zellik
alanindaki en yakin egitim orneklerinden olugsmaktayken, ¢ikti k-NN’nin siniflandirma

ya da regresyon i¢in kullanilip kullanilmadigina baglidir.

-_—— - =

Sekil 3.16. KNN en yakin komsu allgoritmasi

KNN hem smiflandirma hem de regresyon tahmini problemleri ig¢in
kullanilabilir. Ancak, endiistrideki smiflandirma problemlerinde daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Herhangi bir teknigi degerlendirmek i¢in genellikle 3 6nemli konuya
bakilmaktadir: 1. Ciktiy1 yorumlama kolayligi 2. Hesaplama siiresi 3. Tahmini Giig
KNN'yi 6lgege yerlestirmesine.


https://s3-ap-south-1.amazonaws.com/av-blog-media/wp-content/uploads/2018/03/knn3.png
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3.6.1. KNN algoritmasi nasil ¢ahsir

Bu algoritmay1 anlamak i¢in basit bir 6rnegi ele alalim. Asagidaki kirmizi

daireler (RC) ve yesil kareler (GS) yayilmasidir:

Sekil 3.11. (RC)v(GS)yayilmasi

Mavi yildizin (BS) sinifin1 bulmak gerekmektedir. BS, RC veya GS olabilir
baska olamaz. Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman smiflandirilmak istendiginde, BS ile
ucaga sadece li¢ veri noktast dahil edecek kadar biiyiik bir merkez yapmak gerekir.

Daha detayli ayrint1 sekilde gosterilmektedir.

eV
= X

Sekil 3.17. (BS),(RC)ve(GS) sonuglari

BS'ye en yakin ii¢ nokta RC noktasdir. Bu nedenle, 1yi bir gliven seviyesiyle,

BS'nin RC sinifina ait olmasi gerektigi sdylenebilir. Burada, en yakin komsunun {i¢ oyu


https://www.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2014/10/scenario1.png
https://www.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2014/10/scenario2.png
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da RC'ye gider bu yilizden se¢im ¢ok belirgindir. K parametresinin se¢imi bu
algoritmada ¢ok Onemlidir. Daha sonra, en iyi sonucu elde etmek i¢in goz Oniinde

bulundurulmasi gereken faktorlerin ne oldugu goriilecektir.

3.6.2. K faktoriinii nasil seceriz?

Oncelikle, K'nin algoritmada tam olarak neyi etkiledigini anlagilmalidir. Son
ornege bakildiginda, 6 egitim gdzleminin tamami sabit kalirsa verilen bir K degeri ile
her siifin smirlarini yapilabilir. Bu sinirlar RC'yi GS'den ayiracaktir. Ayni sekilde, “K”
degerinin sinif siirlart iizerindeki etkisi goriilecektir. Sekil 3.13." ki iki smifi K'nin

farkli degerleri ile ayiran farkli sinirlar verilmistir.

Sekil 3.18. iki sinifi K'nin farkli degerleri ile ayiran farkli sinirlar verilmistir

Dikkatli bir sekilde bakildiginda, simnirin K degeri ile daha piiriizsiiz hale

geldigini goriiliir. K degeri arttikga, toplam ¢ogunluga bagh olarak tamamen mavi veya


https://www.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2014/10/K-judgement.png
https://www.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2014/10/K-judgement2.png
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tamamen kirmizi olur. Hata orani ve dogrulama hata orani, farkli K degerlerine
erigilmesi gereken iki parametredir. Sekil 3.19.'ki degisen K degerinde olan hata orani
egrisi soyledir:
18
16
14
12
1

0.8
— hata

0.6
0.4
0.2

0

Sekil 3.19. Degisen K degerinde olan hata oran1 egrisi gostermektedir.

Gordiigi gibi, K = 1'deki hata orani, numunesi i¢in her zaman sifirdir. Bunun
nedeni, herhangi bir antrenman veri noktasina en yakin noktanin kendisinin olmasidir.
Bu nedenle, tahmin K = 1 ile her zaman dogrudur. Dogrulama hatasi egrisi benzer

olsaydi, K sec¢imi 1 olurdu. Asagida, K degeri degisen dogrulama hatas1 egrisi gosterilir:

&0
— dogrulama hataz
50
40
30

20

10

i 10 20 30 a0 S0 (1]
k- deger

Sekil 3.20. K degeri degisen dogrulama hatas1 egrisi
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3.6.3. Agirhikh en yakin komsu siniflandirici

En yakin komsulara agirlik olarak en yakin komsu siniflandirict 1/k ve digerleri
icin agirlik olarak O atanabilir. Bu durum, en yakin komsu smiflandiricilar igin
agirliklandirilabilir. Yeni agirlik en yakin komsuya verilmektedir. wpi ile Y7, wy; =1
Agirlikli en yakin komsu siniflandiricilarinin giiclii tutarliligina dair benzer bir sonug da
bulunmaktadir (Stone, 1977). G Aguilikli en yakin siniflandirict agirliklar ile
belirtilir {wy;},”,. Smf dagilimlarindaki diizenlilik sartlara bagli olarak asiri risk
asagidaki asimptotik genislemeye sahip olmaktadir (Samworth, 2012).

Ry (CY™) — Rp(CBeS) = (Bys? + B, t2){1+ 0(1)}, sabitler i¢in By ve B,

2
s22pivetl = n~¥4— ¥ w {ia— (i —1)HY (3.26)

n
Optimum agirliklandirma gemasi {W,*li}l. —1 Yukaridaki ekranda iki terimi

dengeleyen, asagidaki sekilde gdsterilmistir.
k* = |B@ |, (3.27)
w

= L[1+&{it*?/9 — (i— D™ Y]icini =1,2,..,k*ve  (3.28)

ni
wy,; =0icini=k*+1,..,n. (3.29)

Optimal agirliklarla asirt riskin asimptotik genislemesinde baskin terim O(n)’dir.

Torbal1 en yakin komsu siiflandirict kullanildigr zaman benzer sonuglarda gegerlidir.

3.7. Konusma Tanima Uygulamalarinda Simiflandirma Yoéntemleri

Literatiirde ses ile ilgili uygulamalar ¢ok fazla bulunmaktadir. Ses sinyalleriyle
ilgili olarak yapilan c¢aligmalarin smiflandirilmas: iki farkli kritere gore yapilmistir.
Konusma tanima sistemlerinin smiflandirilmas: asagidaki gibidir; (Hopfield, 1982;
Elmas, 2003; Gokberk ve ark., 2003).

- Kelime bagli konusma tanima.

- Fonem bagli konusma tanima.
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3.7.1. Konusulan konusma tiirleri

Konugma tanima teknigi, hangi tiir ifadeleri tanima konusunda yetkin olduklarina

ve asagida gosterildigine bagl olarak cesitli gruplara ayrilabilir.

3.7.1.1. izole konusma

Izole edilmis kelime taniyicilari, &rnek pencerenin her iki tarafinda bir ses
sinyali eksikligi gibi sessizlige sahip olmak i¢in her bir ifadeye ihtiya¢ duyar. Belirli bir
zamanda tek kelime veya sozler alir. Bu teknik, kullanicinin duraklamalar sirasindaki
islemini aligkanlik haline getiren sdzler arasinda beklemesi gereken “dinleme/dinleme-

dinleme” durumlarini icerir. Daha iyi izole ifade olarak adlandirilabilir.
3.7.1.2. Bagh kelimeler
Baglantili kelime, konusma akisinit zahmetsizce saglamak icin ifadeler arasinda

minimum bir duraklamaya ihtiyag duyar. Izole edilen kelimelerle hemen hemen
aymdirlar.
3.7.1.3. Siirekli konusma

Stirekli konusma taniyicilari, kullanicilarin igerigi kararlastirirken kullanicilarin
daha fazla veya daha az dogal konusmalarma izin verir. Temel olarak, bilgisayar
diktesini temsil eder. Devamli konusma becerisine sahip taniyicilar, sdyleme siirlarina
karar vermek i¢in benzersiz teknikler kullandiklari i¢in iiretilmesi daha zordur.

3.7.1.4. Spontane konusma

Temel bir seviyede, egitimli bir konusma degil, dogal bir sondaj olan konusma

kabul edilebilir. Spontan konugsma kapasitesine sahip bir ASR sistemi, hafif 6bekler de
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dahil olmak iizere “ums” ve “ahs” gibi birlikte ¢alisan kelimeler gibi bir dizi dogal

konusma 6zelligini ele alma yetkinligine sahip olmalidir.

3.7.2. Uygulama cercevesi

Insan sesi uzun yillardir kapsamli bir sekilde arastirilmis olsa da, hem
olusumunda hem de dogasinda hala ¢ok bilinemeyeni olan ¢ok karmasik bir olgudur. Bu
nedenle, bu ¢alismada konusma tanima uygulamasi belirli bir ¢erceve ile sinirhidir. Bu
baglamda konugsmaciya bagimli olma, kelime tabanli olma, izole edilmis kelimeler
kullanma, metine dayali olma kriterlerine sahip bir Konusma Tanima sisteminin
tasarimi tizerine odaklanilmistir (Elmas, 2003; Gokberk ve ark., 2003; Oral ve Celik,
2003).

3.7.3. Performans degeri olciitleri

Formiil 3.31.'de duyarlilik, kesinlik, o6zgiinliik ve hasssiyet'in performans

degerlerinin nasil hesaplandigi verilmistir.

Burada da Siniflandirma Orani veya Dogruluk iligkisi verilir.

Dogruluk _ Gercek Olumlu(TP)+Gergek olumlu (330)

Toplam Ornekler

Duyarlilik, toplam olarak siniflandirilan pozitif orneklerin toplam sayisinin,
toplam pozitif 6rnek sayisina boliinmesi olarak tanimlanabilir. Yiiksek Geri Cagirma,
sinifin dogru bir sekilde tanindigini gosterir (az sayida FN). Duyarlilik esittir Hassasiyet
(Recall) ayn1 formiile kullanmaktadir. Duyarlilik iligki tarafindan verilir:
Duyarlilik=(Ger¢ek Olumlu)/(Gergek Olumlu+ Yanlhs Negatif)  (3.31)

Kesinlik, yanlis pozitiflerin (TN) maliyetlerinin yiiksek olmasi durumunda

yardimci olur. Asagidaki formiil géstermektedir.

(TP)
Gergek Olumlu (TP)+Yanlis Olumlu

Kesinlik = Gergek Olumlu (3.32)
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Ozgiinliik, negatif sonuglarin béliinmesiyle olusan dogru negatif tahminlerin
sayist olarak hesaplanir. Ayni zamanda gergek negatif oran (TNR) olarak da

adlandirilir. Asagidaki formiil gostermektedir.

Ozgi'mlijk — Gercek Olumsuz (333)

Gergek Olumsuz +Yanlis
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Onerilen Metod

Bu tezde, parcacik siirlisii optimizasyonu ve ozellikler ¢ikarimi i¢in dogrusal
Oongoriim kodlamasina (Lpc) dayanan bir konusma tanima sistemi kullanilmistir, ii¢
siniflandirma algoritmasi ile 6zellikle se¢cim amaci i¢in PSO algoritmasi kullanilmistir.
Her biri bes kelimeye sahip olan on iki kisiden toplanan veri setinin (back, left, right,
stop ve go) toplam egitim seti sayis1 60 kayittir, her dosyada bir saniye uzunlugundaki
ses 8000Hz'de orneklendirilmistir, tim dosyalar arka plan giiriiltiisii olmaksizin izole
edilmis bir ortamda kaydedilmistir. Test seti, ayni1 uzunluk ve 6rnekleme oranina sahip,
farkli bir giinde kaydedilen 40 kayit seklindedir.

PSO, bu caligmada Sekil 4.1’de gosterildigi gibi bir 6zellik numarasi seg¢im
yontemi olarak uygulanir. Oncelikle program, egitim ve test verilerini yiikler ve
ardindan her ses dosyasindan LPC ozelliklerini ¢ikarir. LPC 6zelliklerinin sayis1 200,
PSO, her bir ses dosyasinin 200 LPC o6zelliklerinden uygun bir o6zellik
numarasi(kiimesi) belirler, daha sonra bu ¢alismada kullanilan SVM, KNN ve YSA gibi
secilen smiflandiriciyr egitir, daha sonra secilen her 6zellik numarasinin dogrulugunu
hesaplar ve secilen bu 6zelliklerle test setinin en iyi dogrulugu secilir. Dogruluk PSO
tyilestirilmesi degilse baska 6zellikler uzunlugu ¢alisilacaktir.

Kullanilan optimize edilmis Uygunluk islevi:

Secilen Ozelliklerin Sayist

Uygunluk = 0.2 — 0.8(Test Dogrulugu) (4.1)

Toplam Ozelliklerin Sayist

Uygunluk fonksiyonu, ¢6ziimiiniiziin ne kadar iyi oldugunu 6lgen bir fonksiyon
olmalidir. Ozellikle, iiretilen ¢oziimler ne olursa olsun onu idare edebilmelidir ve
bunlar1 gelistirmek i¢in dogru yolu gostermelidir.

Ornegin, cevap dogru olmadig: siirece sifir olan bir uygunluk islevi iyi degildir,
clinkli ¢coziimlin dogru cevaba ne kadar yakin oldugu hakkinda bir fikir edinmenize

yardimci olmaz. Ayrica, ¢oziimler iyilestikge artan, ancak en iyi ¢oziimii tanimlamayan
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bir fitness islevi de o kadar iyi degildir, ¢iinkii popiilasyon belirli bir noktaya kadar
gelisecek ve sonra sikigacaktir (Wong ve ark., 2013).

Uygunluk fonksiyonu bu sekilde tanimlanabilir:
Bu 6zellik, bir iiriiniin veya sistemin, belirtilen kosullar altinda kullanildiginda
belirtilen ihtiyaglar1 karsilayan islevleri saglama derecesini gosterir.

Burda'da fitness in amac1 az nitelik ile yiiksek dogruluk elde etmek.

Easla

Efitimi ve test
sef yilde

I

LPCAlEoritmasmy
Lkullanarak
drellikleri akart

|

Kisiye dayah ezitim
ve testler icdn uyzun
birtzellil
BUHATEY]
belirleyin

:
PEO*yu kullanaral bu
dzelliklerle secilmiy
Hﬁ.\'la efitim setini kullanark

SVAIvera KNNvi

i

Seclen dzellil:ler
en ivisidir

Sekil 4.1. Sistemin Akis Semasi
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e (a) KNN-PSO
= (b) SVM-PSO
(c) ANN-PSO
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12 14 16

Sekil 4.2. (a) KNN-PSO yontemi i¢in uygunluk fonksiyonunun en iyi ¢oziim egrisi,
(b) SVM-PSO yéntemi i¢in uygunluk fonksiyonunun en iyi ¢6ziim egrisi,
(c) ANN-PSO yo6ntemi igin uygunluk fonksiyonunun en iyi ¢oziim egrisi .

Cizelge 4.1. Test Performans Degeri

Kesinlik Ozgiinliik Hassasiyet
KNN 62.50% 62.50% 29.41%
KNN+PSO 62.50% 81.25% 40%
SVM 75% 93.75% 50%
SVM+PSO 62.50% 81.25% 66.67%
ANN 50% 78.13% 20%

2504 40.6% 9.5%

ANN+PSO
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Cizelge 4.2. Egitim Performans Degeri

Kesinlik Ozgiinliik Hassasiyet
KNN 100% 100% 100%
KNN+PSO 100% 100% 100%
SVM 100% 100% 100%
SVM+PSO 100% 100% 100%
ANN 66.67% 81.25% 47%
ANN+PSO 83.3% 68.75% 40%

Cizelge 4.3. SVM’nin Konfiizyon Matrisi

GERCEK

BACK GO LEFT RIGHT STOP DOGRU YANLIS TOPLAM
BACK 5 0 1 2 0 5 3 8
~| GO 0 7 0 1 0 7 1 8
§ LEFT 2 0 6 0 0 6 2 8
' RIGHT 1 0 0 7 0 7 1 8
STOP 0 0 0 1 7 7 1 8
TOPLAM 32 8 40

Cizlge 4.3 e baktigmizda toplam 8 6rnegmizden BACK'de 5 dogru 3 yanlis ,GO'da 7
dogru 1 yanlis ,LEEFT 6 dogru 2 yanhs ,RIGHT 7 dogru 1 yanlis ve STOP 7 dogru 1
yanlig, toplam 32 dogru 8 yanlis bulunmaktadir .

Cizelge 4.4. SVM+PSO’nun Konflizyon Matrisi

GERCEK
BACK GO LEFT RIGHT STOP DOGRU YANLIS TOPLAM
BACK 7 0 0 0 7 1 8
= GO 0 7 0 1 0 7 1 8
§ LEFT 0 0 8 0 0 8 0 8
= RIGHT 1 0 0 7 0 7 1 8
STOP 0 0 0 1 7 7 1 8
TOPLAM 36 4 40

Cizlge 4.4 e baktigmizda toplam 8 6rnegmizden BACK'de 7 dogru 1 yanlis ,GO'da 7
dogru 1 yanlis ,LEEFT 8 dogru ,RIGHT 7 dogru 1 yanlis ve STOP 7 dogru 1 yanlis,
toplam 36 dogru 4 yanlis bulunmaktadir.
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Cizelge 4.5. KNN’nin Konfiizyon Matrisi

GERCEK
BACK GO LEFT RIGHT STOP DOGRU YANLIS TOPLAM

BACK 5 0 3 0 0 5 3 8
= GO 1 5 2 0 0 5 3 8
§ LEFT 1 0 7 0 0 7 1 8
' RIGHT 2 0 2 4 0 4 4 8
STOP 0 0 3 1 4 4 4 8
TOPLAM 25 15 40

Cizlge 4.5 e baktigmizda toplam 8 6rnegmizden BACK'de 5 dogru 3 yanlis ,GO'da 5
dogru 3 yanlhs ,LEEFT 7 dogru 1 yanlis ,RIGHT 4 dogru 4 yanlis ve STOP 4 dogru 4
yanlis , toplam 25 dogru ve 15 yanlis bulunmaktadir.

Cizelge 4.6. KNN+PSO’nun Konflizyon Matrisi

GERCEK
BACK GO LEFT RIGHT STOP DOGRU YANLIS TOPLAM

BACK 5 1 2 0 0 5 3 8

| GO 1 5 2 0 0 5 3 8
E LEFT 0 0 8 0 0 8 0 8
' RIGHT 0 0 0 7 1 7 1 8
STOP 0 0 1 1 6 6 2 8
TOPLAM 31 9 40

Cizlge 4.6 e baktigmizda toplam 8 6rnegmizden BACK'de 5 dogru 3 yanlis ,GO'da 5
dogru 3 yanhs ,LEEFT 8 dogru ,RIGHT 7 dogru 1 yanls ve STOP 6 dogru 2 yanlis,
toplam 31 dogru ve 9 yanlis bulunmaktadir.

4.2. Arastirma Sonuclari

12 kisiden farkli yas grubundaki konusmacinin her 5 kelimeyi birer kez
tekrarlamasi sonucu her bir kelime i¢in 60 adet egitim verisi ve 40 adet test verisi elde
edilmistir. Gelistirilen uygulamada kodlayici olarak, ses 6zelliklerini de dikkate alan

LPC kodlayict kullanilmaktadir. KNN, YSA ve SVM’nin simiflandirmada 6nemli bir
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noktast olan Ogrenme asamasinda sezgisel bir algoritma olan Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) kullanilarak siniflandirmanin basaris1 daha da yukari ¢ekilmistir.
PSO Rastgele iiretilen baslangi¢c pozisyonu ve hiz ve yonii ile baslangi¢ siiriisii
olusturur, kisiye dayali egitim ve testler i¢in uygun bir 6zellik numarasi belirler, tim
pargaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir, her bir pargacik icin en iyi yaklasim
bulunur, eger sonuca yeterince yaklasildi ise yani dogruluk gerceklestiyse segilen
Ozeliklerin en iyisidir, yoksa bu adimlar tekrar yapilir. Bu islem sonucunda her bir

Konfiizyona karsilik gelen dogruluk oranlar1t Cizelge 4.7°de ve Cizelge 4.8'de

verilmistir.
Cizelge 4.7. Kullandigimiz yontemlerin test dogruluk orani

Yontem Test Seti 6rnekleri Dogruluk
SVM 40 o6rnekler 80%
PSO+SVM 40 ornekler 90%
KNN 40 ornekler 62,5%
KNN+PSO 40 ornekler 77,5%
YSA 40 6rnekler 10%
YSA+PSO 40 6rnekler 20%

Cizelge 4.8. Kullandigimiz yontemlerin egitim dogruluk oran
Yoéntem Test Seti 6rnekleri Dogruluk
SVM 40 6rnekler 100%
PSO+SVM 40 6rnekler 100%
KNN 40 ornekler 100%
KNN+PSO 40 ornekler 100%
YSA 40 ornekler 10%
YSA+PSO 40 ornekler 40%

Cizelge 4.7 e bakildiginda bu tez'de konusma tanima sisteminde
siniflandirmada sadece En Yakin Komsuluk Algoritmasi (KNN) kullandigimiz zaman
dogruluk orant %60,00 iken beraber pargacik siirli optimizasyon algoritmasi
kullandigimizda dogruluk oran1 %77,5’e ¢ikmustir.

Ayrica yalnizca SVM kullandigimiz zaman dogruluk orani %80,00dir, PSO ve
SVM beraber kullanildigi zaman parametrelerinin en yiiksek basari oranmi %90

yakaladig1 goriilmektedir ve en kotii sonuglart YSA elde etmistir, YSA sadece %10 test
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setinin bir dogruluguna sahiptir PSO ile beraber kullanildig1 zaman %20 dogruluguna
cikartilmigtir.

Cizelge 4.8." e bakildiginda kullandigimiz egitim yontemlerin dogruluk orani,
KNN,KNN+PSO,SVM ve SVM+PSO dogruluk oran1 %100’¢ikmaktadir. Sadece YSA
%10 egitim setinin bir dogruluguna sahiptir PSO ile beraber kullanildigi zaman %40

dogruluguna ¢ikartilmistir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tezde, Pargacik Siiriisii Optimizasyonuna ve 6zellik ¢ikarimi igin Dogrusal
tahmin kodlamasina (LPC) dayanan bir konusma tanima sistemi Onerilmistir, g
simiflandirma algoritmasiyla 6zellik se¢cimi amactyla PSO algoritmast kullanilmistir.
SVM, KNN ve YSA algoritmasit kullanmilmistir ve LPC 6zellikleri konusunda
egitilmistir.

SVM-PSO yontemi, test setinde% 90 dogrulukla daha yiiksek sonuglar elde
etmistir, SVM ise sadece% 80 dogruluk elde etmistir. KNN-PSO metodu %77,5
dogruluga, KNN ise sadece% 62,5'e ulasmaktadir. En kotii sonuglar: YSA elde etmistir,
YSA sadece %10 test setinin bir dogruluguna sahiptir PSO ile beraber kullanildig:
zaman %20 dogruluguna ¢ikartilmistir.

Cizelge 4.8.' e bakildiginda kullandigimiz egitim yontemlerin dogruluk orant,
KNN, KNN+PSO, SVM ve SVM+PSO dogruluk oran1 %100’¢ikmaktadir. Sadece
YSA %10 egitim setinin bir dogruluguna sahiptir PSO ile beraber kullanildigi zaman
%40 dogruluguna ¢ikartilmistir.

Sonug¢ olarak bu caligmada, mevcut tekniklerden yararlanilarak ses tanima
olusturulmustur ve elde edilen bu sistem ile bu alanda ¢alisma yapacak isteyen kisilere
bu tekniklerin uygulama iginde kullanimi ve iliskilendirilmesi hakkinda 6rnek teskil
etmesi amaglanmistir.

Tasarlanan bu sistemin basarisinin arttirilmasi ile fiziksel engelli olan kisilerin
bilgisayar kullaniminin saglanmasi, arag siiriiciilerinin belli islevleri sesli komutlarla
gerceklestirmeleri ve liretim sahasindan veri toplama amaciyla kullaniminin saglanmasi

amaclanmaktadir.
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5.2 Oneriler

Daha cok ses veri tabanlarini segerek sistemin dogruluk oranini test edilmesi ve
daha iyi basar1 oranlarinin elde etmek i¢in aragtirilmalidir.

Eger diger siniflandirma algoritmalar1 ve 6grenme algoritmalar1 uygulanirsa,
sistem performansini daha yiiksek seviyelere getirebilir, C++ kullanilabilir veya makine
dili gibi farkli programlama dilleri kullanilabilir.

Bu gibi yontemlerin gelistirilmesiyle video kameralardan alinan goriintii ile,
parmak iziyle, dogal konusma ile, gdz bebeginin yapisiyla bile kimlik taniyabilen

giivenlik sistemleri gelistirilebilecektir.
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