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OZET

Cografi bilgi sistemleri kullanimmin artmasi ve yayginlasmasi, yiiksek c¢oziintirliiklii
gorsel bilgilere ve mekansal verilere talebi artirmaktadir. Teknolojik gelismelerle
beraber bu talep, uygulanan sistemleri ve veri toplama yontemlerini degistirmektedir.
Bunun bir sonucu olarak klasik grafik ve non-grafik verilerle birlikte, multimedya veri
tiirleri CBS uygulamalarinda yerini almaya baslamistir. S6z konusu multimedya CBS
uygulamalar klasik verilerle birlikte, ses, video, animasyon, panoramik goriintii vb.

farkli tipte verileri de barindirmaktadir.

Konugma tanima insan ve bilgisayarin etkilesiminde kullanilabilecek en dogal
araglardandir. Boylece CBS verilerine yapay olarak sentezlenmis ses verileriyle
erisilebilir veya CBS veri tabanina konugma tanima ile veri saglanabilir. Konusma
tanima sistemi giris olarak aldigi insan sesini komutlara ve karakterlere

doniistirmektedir

Mobil video haritalama veya mekansal video olarak bilinen geo-video kavrami, goriintii
framelerini konumlandirma sistemleriyle birlestiren gelismekte olan bir teknolojidir. Bu
yaklagim hem veri toplama etkinligini hem de zamansal-mekansal analiz yetenegini

artirmaktadir.

Bu tez calismasi, geo-videolarda kullanilabilecek yiiksek basarimli, kullanict bagimli,
kisitli-veri havuzlu ve genis sozliikli ayrik konugma tanima teknikleri kullanarak ilgili
video igerigin konusma tabanli indekslene bilirligini ve sorgulana bilirligini géstermeye
odaklanmistir. Konusmaci bagimli ayrik konusma tanima problemi, Cografi Bilgi
Sistemi veri tabani beslemek amaciyla, ulasim teknik terminolojisini i¢eren Tiirkce
mesleki bir sozliikkten secilmis 400 kelimelik bir kod kitab1 i¢in ¢oziilmiistir. MFCC
(Mel-frequency cepstral coefficients ) 6znitelikleri kullanilarak HMM (Sakli Markov
Modeller), DTW (Dinamik Zaman Biikmesi), GMM (Gaussian Karisim Modelleri)



Vi

Oznitelik siniflandiric1 yontemleriyle konugsma tanima motoru tasarlanmis, s6z konusu
siniflandiricilarin konugma tanima performanslarinin karsilagtirilmasi yapilmistir. Tez
calismasi1 kapsaminda GMM yontemi BSA (Backtracking Search Algorithm) sezgisel

arama algoritmasiyla gelistirilerek yeni bir yontem sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Geo-video, Konusma tanima, Gaussian Karisim Modelleri
(GMM), Backtracking Search Algorithm (BSA)
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ABSTRACT

The increasing use and spread of geographic information systems is increasing the
demand of high resolution visual information and spatial data. This demand changes the
applied systems and data collection methods with technological developments. As a
result, multimedia data types have begun to take place in GIS applications by using
classical graphics and non-graphic data. These multimedia GIS applications include
classical data as well as different types of data such as audio, video, animation,

panoramic images.

Speech recognition is the most natural tool for human and computer interaction.
Through speech recognition, GIS data can be accessed by artificially synthesized voice
data or data can be provided by speech recognition to the GIS database. The speech
recognition system converts the human voice, received as input, into commands and

characters.

The geo-video concept, known as mobile video mapping or spatial video, is an
developing technology that combines image frames with positioning systems. This
approach increases both data collection efficiency and temporal-spatial analysis
capability.

This paper focuses on demonstrating speech-based indexability and queryability of
relevant video content using high-performance, user-dependent, constrained-data
repository and extensive dictionary discrete speech recognition techniques that can be
used in geo-video. User dependent discrete speech recognition problem has been
solved for a 400 word in order to feed the GIS database. Code book were selected from
a Professional Turkish dictionary which includes technical transportation terminology.
Using the MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients) attributes, the speech
recognition engine is designed with HMM (Hidden Markov Models), DTW (Dynamic


http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/data%20repository
http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/data%20repository

viii

Time Warping), GMM (Gaussian Mixture Models) attribute classifier methods and the
speech recognition performance of the classifiers was compared. In the paper, the
GMM method has been developed by the heuristic search algorithm BSA
(Backtracking Search Algorithm).

Keywords: Geo-video, Speech recognition, Gaussian mixture models (GMM),
Backtracking Search Algorithm (BSA)
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GIRIS

Cografi bilgi sistemlerinin temel eleman1 olan konumsal veri genellikle zahmetli saha
calismalariyla elde edilmektedir. Saha ¢aligmalarinda detayli, hassas ve faydali veri
toplama iglemi ¢ok Onemlidir ancak bu olduk¢a emek ve yogun bir calisma
gerektirmektedir. Veri toplama sirasinda kisinin elleri ve gozleri siirekli olarak araziyle
mesgul olmaktadir. Bu islem ayn1 zamanda zaman alic1 ve yliksek maliyetli olmaktadir.
Veri toplama isleminin daha kolay bir hale gelmesi daha hizli, daha dogru ve daha fazla

veri elde etmeyi saglayacaktir [1].

Mobil video haritalama veya mekansal video olarak bilinen geo-video kavrami, goriintii
framelerini konumlandirma sistemleriyle birlestiren gelismekte olan bir teknolojidir. Bu
yaklagim hem veri toplama etkinligini hem de zamansal-mekansal analiz yetenegini
artirmaktadir. Konuma bagli olusturulan arsiv verileri tekrar1 gerektiren birgok saha
caligmasinin bilgisayar ortaminda yapilmasina olanak saglamaktadir. Cografi bilgi
sistemleri ve geovideo entegrasyonu haritalama ve analiz iglemleri i¢in maliyet ve siire

kazanci saglayabilmektedir [2].

Georeferanslanmis video uygulamalar1 gelisen teknoloji ve diisen donanim maliyetleri
nedeniyle son yillarda artan bir ivmeyle arastirmacilarin konular1 arasinda yerini
almaktadir. Yapilan ¢alismalar genellikle multimedya navigasyon [3], kentsel yap1 ve
kentsel aksesuarlar [4], kriminal veri toplama [5], giivenlik sorunlu bolgeler [6],
medikal ve saglik riskli bolgeler [7], karayolu hasar ve envanter ¢aligmalar1 [8] ve
felaket bolgeleri [9, 10] i¢in geovideo arsivlerinin olusturulmasi ve analizi {izerinde

yogunlagmaktadir.

Sesin multimedya-CBS uygulamalarindaki énemi 6zellikle son yillarda kavranmaya
baslanmistir. Birgok multimedya CBS kullanicis1 grafik icermeyen veri tabani verilerini

okumak yerine dinlemeyi tercih etmektedir. Bu insan-bilgisayar etkilesiminde daha



dogal bir iletisim yontemidir. Modern CBS uygulamalarinda grafik veri tabaninda
bulunan konumsal bir nesneye gorsel olarak erisebilen her kullanici ilgili nesneye iliskin
Ozniteliklere bu nesneye iliskilendirilmis ses-komutlarin1 kullanarak da ulagabilmelidir.
Var olan biiyiik potansiyelden dolayr konumsal nesneler hakkinda ‘konusma tanima
tabanli veri toplama’ ve mevcut grafik icermeyen veriyi kullaniciya sesli iletebilmek
icin gerekli ‘dogal ses sentezleme’ uygulamalar1 modern multimedya-CBS gelistirme

calismalarinda ¢ok 6nemli arastirma alanlari haline gelmistir [11].

Multimedia-CBS uygulamalarinda ses-tabanli yontemlerin  kullanimi, CBS veri
tabanindan kullaniciya dogru gergeklesen tek-modlu veri akisinin gok-modlu, interaktif
ve daha dogal bir sekilde saglanmasi i¢in kullanilabilecek etkin araglar gelistirilmesine
olanak vermektedir. Modern MEMS teknolojilerinin ve Giyilebilir-Hesaplayicilarin
ortaya ¢ikmastyla birlikte insan ve bilgisayar etkilesiminde ses gibi daha dogal araglarin
kullanimi1 yayginlagsmaya baslanmistir [12]. Konugma tanima insan ve bilgisayarin
etkilesiminde kullanilabilecek en dogal araglardandir. Boylece CBS verilerine yapay
olarak sentezlenmis ses verileriyle erisilebilir veya CBS veri tabanina konusma tanima
ile veri saglanabilir. Konugma tanima sistemi giris olarak aldig1 insan sesini komutlara
ve karakterlere doniistiirmektedir. Ozellikle cografi verilerin toplanmasi asamasinda
veri toplayan Kisinin elleri ve gozleri araziyle siirekli olarak mesgul olacagindan, kisin
caligma ile ilgili el veya bir bilgisayar aracigiyla notlar tutmas: hem toplanan verinin
kalitesini diigiirecek hem de eksik bilgi toplama gibi sorunlar ortaya ¢ikaracaktir.
Konusma tanima teknolojisi bu asamay1 ¢ok daha kolay hale getirecek boylece daha
hassas ve daha fazla veri elde edilmis olacaktir. Otomatik konusma tanima teknolojisi
veriyi elektronik formatta bir harita veya bir veri tabani i¢ine kaydetmeyi saglamaktadir.
Verinin bu sekilde bilgisayar formatinda saklanmasi yazilan notlardan bilgisayar
formatina gecirme asamasindaki zaman gecikmesini ve yazma hatalarimi ortadan

kaldirmaktadir [13].

Bu tez caligmasmin konusu, cografi bilgi sistemlerine veri temini, sorgulama ve
kullanict kolaylig1 saglamasi amaciyla konusma tanima motoru gelistirmek ve video
icerigin konusma tabanli indekslene bilirligini ve sorgulana bilirligini gdstermeye
odaklanmistir. Bu tez ¢alismasinda konusmaci bagimli ayrik konusma tanima problemi,
Cografi Bilgi Sistemi veri tabani beslemek amaciyla, ulagim teknik terminolojisini

igeren Tirkge mesleki bir sozliikkten segilmis 400 kelimelik bir kod kitab1 igin



¢Oziilmiistiir. Konusma tanima igin kullanilan 400 kelimelik kod kitabi, kaynak olarak
Tirkiye Cumhuriyeti Ulastirma, Denizcilik ve Haberlesme Bakanligi tarafindan
hazirlanmis Ulastirma ve Haberlesme Terimleri sozliigiiniin Karayollar1 Terimleri
boliimiinde yer alan sozciikler arasindan derlenmistir. MFCC (Mel-frequency cepstral
coefficients ) oznitelikleri kullanilarak HMM (Sakli Markov Modeller), DTW
(Dinamik Zaman Biikmesi), GMM (Gaussian Karistm Modelleri) 06znitelik
siniflandirict  yontemleriyle konusma tanima motoru tasarlanmis, s6z konusu
siniflandiricilarin konugma tanima performanslarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Tez
calismasi kapsaminda GMM yontemi BSA (Backtracking Search Algorithm) sezgisel

arama algoritmasiyla gelistirilerek yeni bir yontem sunulmustur.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER VE LITERATUR OZETi

Konusma Tanima, insan ve bilgisayar arasinda iletisim kurmanin en dogal yollarindan
birisidir ve sdzciik-ses sinyallerinin bilgisayar tarafindan anlasilabilmesini amaglar.
Uzun siiredir, konugsma veya duyma gii¢liigii ¢eken insanlarin sosyal-yasam ve iletisim
konforlarini arttirmak i¢in metinden sese gegis saglayan (Text-to-Speech) [14-16], veya
sesi metne dondiistiirebilen (Speech-to-Text) [17, 18] sistemler lizerinde arastirmalar

yapilmaktadir.

Konusma Tanima konusunda ilk ¢alismalardan birisi 1952 yilinda AT&T Bell Labs
tarafindan iretilen ilk elektronik konusma sentezleyicisidir [19]. 1970’lerin baslarinda
Princeton Universitesinde Lenny Baum tarafindan Konusma Tanima uygulamalarinda
kullanima ¢ok elverisli bir algoritma olan Sakli Markov Modeller (HMM)
kesfedilmistir [20]. HMM temelde istatistiksel tabanli karmasik bir pattern tanima
yontemidir. HMM bir ¢ok konusma tanima uygulamasinda ticari sirketler tarafindan
kullanilmigtir (Dragon Systems, IBM, Philips ve AT&T gibi.). DARPA 1971'de es
zamanli konugma konusunda aragtirmalar yiiriitmek {izere 'Speech Understanding
Research' grubunu olusturmustur [21]. Texas Instruments 1978 yilinda ilk konusma
sentezleme ¢ipi uygulamasini tanitmistir  [22]. SpeechWorks 1984'te telefon
konusmalarin1 tarayabilen otomatik bir Konusma Tanima sistemi iretmistir [23].
Dragon Systems 1995°te ilk dikte (konusmay1 yaziya dokme) yazilimini tiretmistir [24].
Giiniimiizde IBM, Kurzweil, Microsoft gibi kuruluslarin irettigi dikte araglarn

bulunmaktadir.

Ulkemizde Konusma Tanima konusunda Dikte, SesTek, Teknoses kuruluslari ses

isleme konusunda ticari trlinler gelistirmektedir. Bir GIS platformu olan ArcGIS' te



'Speech Toolbar' kullanilarak ilgili sistemle Konusma Tanima tabanli etkilesim

saglanabilmektedir.

Uzun yillardir iizerinde ¢alisilan ses tanima yontemlerinin temel amaci ses sinyalinin
bilgisayar tarafindan anlamli karsiliklara doniistiiriilmesidir. Ses islemede en biiyiik
hedef bilgisayar kullanicilarina klavye kullanmadan sadece sesle kullandiklari veri
tabanlarina veri beslemesi yapabilmelerini saglamaktir. Veri tabanlar1 Cografi Bilgi
Sistemlerinin (GIS) ve GIS destek sistemlerinin temel bilesenlerindendir. Ses, GIS veri
tabanlarin1 beslemek, sorgulamak veya erisim-giivenligini saglamak i¢in kullanilabilir.
Uygulamada Konugma Tanima yazilimlar1 kullanilacaklar1 teknik alana gore
tasarlanmaktadir. Konusma Tanimada karsilasilan sorunlarin ¢oziimii i¢in degisik
yontemler gelistirilmistir. Konugsma Tanima motorlart genellikle; ayrik sozciik tanima
sistemleri (isolated word recognition systems) [25-32], sozciik yakalama sistemleri
(word spotting systems, speech-mining) [33, 34] veya siirekli konugma tanima
sistemlerinden (continuous speech recognition system) [35-40] birisine uyar.

Ayrik sozciik tanima ya da yalitilmis konusma tanima sistemleri, literatiirde sunulan
konusma tanima uygulamalarinda en yiiksek basariy1 veren sistemlerdir. Bu sistemlerde
sozclkler arasinda kisa duraklar bulunur. Tanima sozciik tanimadir; ayrik ses
parcaciklarinin taninmasi amacglanmaz. Ayrik sézciik tanima, bilgisayarlara sesle komut
vermek i¢in en uygun yontemdir. Ayrik sozciik tanimada sozciiklerin birbirinden
bagimsiz telaffuz edilmesi, konusma tanimada Onemli problemlerden birisi olan
sozclklerin baslangic ve bitis noktalarinin belirlenmesi sorununun ¢oziimiinii
kolaylastirmaktadir. S6zciik yakalama sistemleri, slirekli konusma iginde belirli bir
kelimenin varligini arastirir. Stirekli konusma tanima ise, ‘siirekli sesli ifade tanima
sistemleri’, ‘bagli sozciik tanima sistemleri’ ve ‘karsilikli konugma tanima sistemleri’
olmak {izere li¢ grupta incelenmektedir. Konusma tanima sistemlerini, konusmaciya
bagiml sesli ifade tanima sistemleri (Speaker Dependent) [41-44] ve konusmacidan
bagimsiz sesli ifade tanima sistemleri (Speaker Independent) [45, 46] olmak iizere 2

sinifta incelemek miumkiindir.

Konugmaci bagimli konusma tanima sistemlerinin konugma tanimada sagladiklar1 basari
gorece daha yiiksektir. Konusma Tanimada algilanan tiim ses 6rneklerinin boyutlarinin

birbirinden farkli olmasi nedeniyle tiim Orneklerin ayni boyutta temsil edilmesi



problemiyle karsilasilir. Ayrica ses dosyalarinin boyutu, sesin iglenebilmesi i¢in olmasi
gerekenden ¢ok daha biiylik boyutta olabilir veya ses dosyasinin igerigi séz konusu
uygulama i¢in anlamsiz birgok veri tasiyor olabilir. Bu nedenle ses dosyalarini standart
hale getirebilmek icin bir &znitelik cikartma operatorii kullamlmalidir. Oznitelik
¢ikartma islemi ses dosyasindan sdz konusu uygulama amagclari i¢in ise yarayan ve
istenilen  ozelliklerinin  ayiklanmasini  amaglar.  Oznitelik  ¢ikartma  islemi,
konusmacilarin konusma stilleri arasindaki analitik farki belirtmelidir. Dis seslerin
konusmalardan ayrilmasi da o6nemlidir. Konusma-Tanima ve Konusma-Sentezleme
uygulamalarinda  insan-konusma ve insan-duyma sistemine ait modeller
kullanildigindan insan-konusma ve insan-duyma sistemlerinin yapisi ve igleyisini
anlamak ¢ok onemlidir. insanda konusma siireci, kavramsal ifadelere karsilik gelen
seslerin iiretilmesi i¢in gerekli kompleks sinirsel isaretlerin beyin tarafindan iiretilmesi
ile baglar ve ardindan beyin tarafindan iiretilen ilgili sinyallerin insan-ses iiretim
mekanizmasimi koordine etmesiyle tamamlanir. insanda duyma siireci isitme-sistemi
tarafindan algilanan seslerin beyin tarafindan kavramsal karsiliklara doniistiiriilmesiyle
tamamlanir. Ses iiretimi beyin, akciger, soluk borusu, ¢ene, girtlak, ses telleri, dil, dis,
kiiciik dil, damak, burun boslugu ve dudak gibi bir¢ok organin ayni anda koordine
edilmesini gerektirir. Insanda ses iiretim mekanizmas: kompleks bir sistem modeli

kullanilarak modellendiginde insan-konusma sistemine ait akustik model elde edilir.

Insan ve Bilgisayar arasinda modern etkilesim teknikleri, biyomekanik davranis
paternleri, gérme, konusma, duyu benzetimleri / haptik sistemler, duyu takasi gibi dogal
veya dogala yakin iletisim teknikleri kullanma egilimindedir. Dogal etkilesim teknikleri
uzmanhk bilgisi gerektirmez, kurgulanmalar1 ve uygulanmalari kolaydir. Cografi
igerikli verilerin derlenmesi, islenmesi ve yonetiminde dogal veri igleme tekniklerine
dayanan uygulamalar gelistirmek olduk¢a yogun arastirmalarin yapildigi alanlardir.
Video isleme gorsel medyanin imge ardisillart halinde kaydina, kopyalanmasina,
izlenmesine, yayinlanmasia ve arsivine izin veren bir teknolojidir. Video sistemler
sagladiklar1 ¢oziiniirliik, tazeleme orani ve igerik indeksleme yetenegine gore gesitlilik
gostermektedir. Video veriler CD, DVD, Blue-Ray gibi farkli ortamlarda saklanabilir.
Bir¢ok endiistriyel video standardi bulunmaktadir. Avrupa, Asya ve Avusturalya’da
yaygin kullanilan PAL standardi 25 c¢er¢eve/sn, ABD, Japonya ve Kanada’da kullanilan
NTSC standardi 29.97 c¢ergeve/sn video ¢erceve giincelleme hizina sahiptir. 24



cergeve/sn’ den daha diisiik degisim hizina sahip videolarda insan algisi optik-aki
siirekliliginin saglanamadigini algilar, kaliteli bir optik-aki siirekligi ise ancak 60
cerceve/sn hizda saglanir. Giinlimiizde yaklasik 30 ¢erceve/sn video yakalamada genel
bir standart haline gelmistir. Video kalitesi tam referans metodu (orijinal imge ve video
icerigini kiyaslamaya dayanir) ve kisitlanmis referans metodu (ayni igerige sahip iki
video ¢ergevenin kiyaslanmasina dayanir) veya bu metotlarin katisik formlar ile sayisal
olarak ol¢iilebilir. Ayrica PSNR ve SSM gibi yaygin imge kalite ol¢iitleri kullanilarak
ta bir video imge dizsi i¢in video kalitesi degerlendirilebilmektedir. Video kalitesini
sayisal dlgiitlerle yorumlamak i¢in VQEG gibi gruplar tarafindan gelistirilen metotlar da
kullanilmaktadir. Bu tiir yaklagimlar bir referans imge kullanmak yerine ayni video
goriintiileme donaniminca saglanan ayni sahneye ait ¢cok sayida imgeyi kullanarak bir
kalite Olgiitii elde etmeyi amaglamaktadir. Video imge ve ses verisini birlikte toplama
avantaj1 saglamasi, geometrik ve radyometrik olarak kalibre edilebilir bir goriintiileme
donanimi olmasi, GPS ve IMU gibi sensor uygulamalariyla entegre edilebilmesi, yaygin
video formatlarin meta data indekslemeye izin vermesi gibi avantajlart nedeniyle
konumsal veri toplama, analiz etme ve konumsal veri madenciligi alaninda kullanima
oldukca uygundur. Konumsal veri madenciligi amacl video isleme Geo-Video isleme

olarak adlandirilmaktadir.

Geo-Video konumsal birgok verinin video analizlerle anlagilmasini, derlenmesini,
islenmesini ve sunumunu saglamaktadir. Benzer sekilde geovideo, standart video
verilerinin geomatik veri isleme teknikleri ile ele alinabilmesine olanak saglar. Geo-
Video dinamik ortamda ‘6nce 6l¢me-sonra degerlendirme’ teknigini uygulamaya izin
veren nadir sayida veri yakalama tekniginden birisidir. Kentsel alan degimimi, sug alani
analizleri, jeolojik alan incelemeleri, afet ve planlama / degerlendirme uygulamalarinda

geovideo teknikleri kullanilabilmektedir.

Video imgeler RGB veya daha fazla uzamsal ¢6ziiniirliikte elde edilebilmektedir. Geo-
Video imge igeriklerinin indekslenmesi, videodan haritaya ve haritadan videoya
baglant1 saglayabilmek i¢in ¢ok Onemlidir. Video belirli bir zamanda bir cografi
konumda, bir dogrultuda, belirli bir goriis alaninda, tematik olarak tanimlanabilir bir
icerik saglar. Video indeksleme egitim, analiz, planlama ve tanitim gibi bir¢ok farkli
faaliyet alaninda videonun sagladig1 konumsal igerigi kullanmayi1 olanakli kilar. Ayrica

harita {izerinden video imge video imge lizerinden harita sorgulamak i¢in de video



indeksleme tekniklerinden yararlanmak gerekir. Geo-Video indeksleme konusunda
[47]’de konumsal sorgulama yetenegine sahip bir yontem tanitilmistir. Elde edilen agag-
formlar yapisal olarak sorgulanabilir indeksler elde etmeyi kolaylastirmakta ve
sorgulama siirecini hizlandirmaktadir. Konum etiketli video indekslemeye doniik bir
caligma [48]’de sunulmustur. Video yakalama, oOzetleme, icerik ¢ikartma alaninda
[49]’de bir ¢alisma sunulmustur. [50]’de video igerisinde bir paternin taninmasi ve
izlenmesine doniik bir ¢alisma sunulmustur. Video igeriklerinin sorgulanmasi ve analizi
konusunda [51]’de ayrmtili bir ¢alisma verilmistir. Bitki yaprak alanlarinin
hesaplanmasinda video kullanimi konusunda [52]’da bir ¢alisma verilmistir. Ekolojik
aragtirmalarda video indeksleme ve anahtar-ger¢eve elde etme konusunda [53]’de bir
calisma verilmistir. Gaussian Katigik Modellerin video indekslemede nasil kullanilacag:
konusunda [54]’de ayrintili bir ¢alisma sunulmustur. Icerik indeksleme konusunda
[55]’de verilen calisma, Gaussian Katisik Modellerin video indeksleme alaninda
kullanim1 konusunda bir aragtirma sunmaktadir. Karayolu isaretlerinin, yol
platformunun, yol istyapisi ve kenar tesislerinin ve benzeri Ozniteliklerin video
tizerinden derlenesine doniik bir ¢alisma [56]’da sunulmustur. Konusma tanima tabanli
bir video indeksleme yaklasimi [57] de verilmistir. Kentsel alanlarda ¢ok-genis hacimli
videolar tizerinde arag¢ tanima, indeksleme ve sorgulama konusunda [58]’de bir ¢alisma
verilmistir. Konumsal ve zamansal Ozniteliklerin video indekslemede kullanimina
doniik bir calisma [59]’de sunulmustur. Benzer sekilde konumsal ve zamansal
Ozniteliklerin 6lgeklenebilir-video indekslemede kullanimi konusu [60, 61]’de ele
alinmistir. 3D kent modellerini video indekslemek icin kullanmaya dayanan bir metot
[62]’da tanitilmistir. Dogal dil isleme tabanli video indeksleme konusunda [63]’de bir
caligma sunulmustur. Bu ¢aligmada tanitilan yontem anahtar-kelime tanimaya dayalidir.
Konugma tanima disinda, video igerigi olana yazilar1 tanimaya dayali video indeksleme
konusunda [64]’de bir ¢alisma sunulmustur. Video igerigin uzamsal / konumsal veriler
kullanilarak indekslenmesine doniik bir ¢alisma [65]’da verilmistir. Kentsel alanlarin
ogretilmesinde de kullanilabilecek video tabanli kavramsal indeksleme ve sorgulama
konusunda [66]’de bir ¢alisma verilmistir. Icerik tabanli video indekslemede dogal dil
kullanim1 konusu [67]’de ele alinmigtir. Mobil-GIS alaninda video igerik kullanimi,
video konum eklentisi saglama ve kentsel alanda bu verinin kullanimi olanaklari [10]’de
ele alinmistir. Ortadgretim Ogrencileri i¢in GIS kullanimi etkilerinin incelenmesi

konusunda video kullanimi [68]’de denenmistir. Video, animasyon ve GIS verilerinin



entegrasyonu proje gelistirme ve uygulamada ¢ok onemli olanaklar saglamaktadir; bu
konuda [69]’de detayl1 bir ¢alisma sunulmustur. Sanal gergeklik ve GIS alaninda video
kullanim1 [70] ve [71]’da incelenmistir. Tehlikeli alanlardan kagmmak ig¢in GIS ve
Video kullanimi konusunda [72]’de yeni bir metot tanitilmistir. Sorgulama olanagi
saglayan bir arttirllmig sanal gerceklik, GIS ve video entegre uygulamasi [73]’de
verilmistir. Video ve mobil arttirllmis sanal gergeklikle cevre 6grenme konusunda
[74]’da yeni bir yontem tanitilmistir. Cevresel haritalama ve algilamada kullanilabilecek
Onceden isaretlenmemis alanlarda kullannoma uygun bir arttirilmis sanal gergeklik

platformu [75]’da tanitilmastir.

Asirt bliylik sayida konumsal etiketli video veya imge ¢ercevelerinin siniflandirilmast,
taninmasi, igerik acisindan veya konumsal aidiyetlik agisindan sorgulanmasi konusunda
derin Ogrenme algoritmalarinin kullanimina doniik c¢aligmalar siirmektedir. Video
iceriklerin insan hareketlerinin tanimlanmasi ve etiketlenmesinde kullanimi konusunda
derin 6grenme alaninda tanmnmis arastirmacilarin hazirladigi bir ¢alisma [76]’de
verilmistir. Fei-Fei tarafindan yonetilen bir ekip 15 milyon imgeyi bir derin 6grenme
algoritmasina ogretmeyi basarmistir. Milyonlarca imge iceren ImageNet’ in kategorik
iceriklerini bir derin 08renme algoritmasina O68retmeyi hedefleyen bir¢ok calisma
bulunmaktadir [77]. Derin Ogrenme ve tiirevi metotlarla saglanacak imge igerigi
ogrenme, tek imgeden konumlandirma, dogrultu ve giizergah tahmini [78] gibi
kompleks uygulamalar gerceklestirme olanagi saglayacaktir. Olgek bagimli ve olgek
bagimsiz Oznitelikler video igeriklerinin derin 6grenme teknikleri ice etiketlenmesinde

kullanilabilmektedir [79].

Konumsal igerikli, konumsal atifli videolarin, yani geo-video’ larin, islenmesi bir¢ok
teknolojik olanagi beraberinde getirecektir. Eg-zamanli geo-video’ lar kullanarak yol
lizerinde gezinen bir yayayr algilayan, yol iizerinde bulunan fiziksel bir engelin
niteligini tanimlayan veya yol lizerinde olmamasi gereken bir malzemenin niteligini
algilayan derin Ogrenme formlar1 gelecekte otomatik siiriis  sistemlerinin
gelistirilmesinde bir rol kapabilecektir. Geo-Video tabanli verileri isleyerek kentsel
alanlarda farkli bir alfabede sanatsal formlarla yazilan metinleri okuyabilen sistemler

gelecekte farkl lilkelerde yasayan gogmen insanlarin yasamini kolaylastiracaktir.
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Geo-Video tabanli sistemlerin gelistirilmesiyle birlikte kentsel alanlarin gorsel 6gretimi,
gorsel navigasyon, sanal rehberlik, konum tabanli turistik tur verisi ve igerigi saglamak
gibi gereksinimler karsilanabilecektir. Gelecekte genis video ve imge igerigini
algilayabilen, yorumlayabilen ve etiketleyebilen derin 6grenme gibi yeni bir¢ok
teknoloji c¢evremizi algilama, yeni ortamlar1 6grenme, risk — firsat ve tehditleri
etiketleme, jeolojik arastirmalar, uzay arastirmalar1 ve tibbi inceleme gibi ¢ok farkli

alanlarda hayat1 kolaylastirici uygulamalarin gelistirilmesinde belirgin rol oynayacaktir.

GIS alaninda kullanimi konusunda yavas fakat yofun arastirmalarin yapildigi
alanlardan biriside arttirilmis sanal gergeklik alanidir. Arttirllmig Sanal Gergeklik, Geo-
Video’ lara proje planlama, uygulama, ¢evresel haritalama ve konumsal veri
madenciligi konusunda yeni kullanim olanaklari sunmaktadir. Bu alanda bircok
arastirma konusu arastirmacilart beklemektedir. 1950’lerin ortasinda 50000$ civarinda
fiyatla tiiketici karsisina ¢ikan video kameralarin yetenekleri inanilmaz derecede artmis
ve fiyatlar1 o oranda diismiistiir. Video saklamak i¢in kullanilan donanimlar baslangicta
yaklagik 300$/kaset degerinden giiniimiizde oldukga diisiik maliyetlere degin inmistir.
Erisilebilir iirlinler haline gelen video teknolojisi analogdan sayisala ge¢mistir. Ayrica
video isleme teknolojisi veri isleme ve ¢ok-bantli veri yakalama konusunda saglanan
ilerlemelerle erisilebilir yaygin bir teknoloji haline gelmistir. Gelecekte Geo-Video
igerikleri egitim, savunma, turizm ve tibbi geo-analiz uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilacaktir. Giiniimiizde videogrametri, video-GIS ve Geo-Video gibi bir¢ok alanda
kullanilan video igeriklerine erisim konusunda yeni teknolojilerin gelistirilmesine olan
ihtiyag stirmektedir. Yaygin olarak iizerinde caligilan alanlar bilgi sistemleri ve insan

arasindaki iletisimin dogal yontemlerle saglanmasina odaklanmis durumdadir.

Literatlir incelemeleri gostermektedir ki, Ozellikle mobil haritalama sistemlerinin
yayginlasmasi1 ve cografi bilgi sistemlerine veri temini amaciyla kullanilmasi,
georeferanslanmis farkli yapidaki imgelerin sistemlere dahil olmasini saglamistir. Bu
amagla paket CBS programlarina video veri girisi saglayan ticari ara¢ kutular
gelistirilmistir. Redhen Systems, Blueglen, Imagecatinc, Videomapper gibi firmalar

geovideo uygulamalari i¢in donanim ve yazilim saglamaktadir [80].

Geovideo caligmalar1 yersel ve havadan olmak iizere c¢esitli uygulamalarla

cesitlenmektedir. Ornegin Kanada’da georeferansli olarak havadan toplanan orman
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bolgelerine ait goriintiiler, orman alarmi verildiginde ormana miidahele edecek ekiplerin
yonlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir [80]. Yoo J. ve ark. tarafindan yapilan
caligmada 4S-Van ismiyle anilan arag¢ ilizerine monte sistemle georeferansli olarak
alman goriintiilerin, sayisal arazi modeli ve bina yiikseklikleri kullanarak 3D sehir
modeli olusturulmasinda kullanilmaktadir [81]. El-Sheimy N., “Kent merkezlerinde
CBS uygulamalar1 i¢in mobil Multisensor sistemi” isimli ¢alismasinda karayollar
envanterinin ¢ikartilmasi i¢in arag lizerine monte edilen GPS/INS ve 8 kamerali mobil
sistem olusturarak, Kanada’nin Quebec sehrinde yaptigi uygulamayi tanitmistir [82].
Kim ve ark. tarafindan yapilan ¢alisma “Virtual World Mapping Technique” ismiyle
web tabanli 3D CBS yapisini tanitmaktadir. Olusturulan yap1 geovideo uygulamalarini
da icermektedir [83, 84]. Kim ve ark. tarafindan yapilan diger bir ¢alismada Cografi
bilgi Sistemi igeriseindeki bina bilgileri georeferanslanmig video ile zenginlestirilmistir
[85]. Hwang, T.H ve ark. tasinabilir cihazlar i¢in navigasyon amagli VideoGIS isminde
video destekli bir sistemi tanitmislardir [86]. Multimedia ve cografi bilginin ilk
birlestirildigi uygulamalardan birisi 1978’de MIT’de yapilan Aspen Movie Map’tir.
Uygulamada arag iizerine yerlestirilen 4 kamera ile Aspen sokaklar1 her iki yonden 3
metrede bir goriintiilenmistir. Uygulamada bir ekranda sokak haritalar1 gosterilirken
diger ekranda haritada secilen bolgeye ait gotiiriinler gosterilmektedir [87]. Montaya L.
2003 yilinda yapmis oldugu c¢aligmada kentsel afet yoOnetimi amaciyla yap1
ozelliklerinin cografi bilgi sistemine goriintiilii kaydin1 yapan bir sistem tanitmistir.

Gelistirilen sistem Costa Rica Cartago sehrinde denemistir [10].

Geovideo, georeferanslanmis yiiksek ¢oziiniirliiklii cergevelerden olusmus bir gergeve
imge veritabanidir. Istege gére bu veritabanindan farkli &lgeklerde geovideo
orneklenebilir. Geovideo Ornekleme islemi farkli stratejiler kullanilarak yapilabilir;
Geovideo oOrnekleme icin keyframe belirleme veya cerceve Olcegi degistirme
secenekleri kullanilabilir. Keyframe belirleme islemi GPS koordinatlarima gore
giizergdh geometrisini budayici bir stratejiye gore veya cergevelerce igerilen dokulara

gore yapilabilir.

Bu tez ¢alismasi, Geo-Videolarda kullanilabilecek yiiksek basarimli, kullanict bagimli,
kisithi-veri havuzlu ve genis sozliiklii ayrik konugma tanima teknikleri kullanarak ilgili
video igerigin konusma tabanli indekslene bilirligini ve sorgulana bilirligini gostermeye

odaklanmustir.



2. BOLUM

KONUSMA TANIMA

Konusma, insanlarin birbirleriyle etkilesimi icin kullandiklari en temel, yaygin ve
verimli iletisim yontemidir. Bu nedenle kisilerin bilgisayarlarla etkilesiminde klavye
gibi arabirimleri kullanmaksizin konusarak iletisim saglayabilmesi kullanim kolaylig1
saglamaktadir. Konusma tanima, konusmaci tarafindan aktarilan akustik dalga
formundaki verinin metin formuna doniistiiriilereck makineler tarafindan anlamli hale

gelmesi siirecidir.

Konusma Tanima kirk yildan fazla bir siiredir {izerinde ¢esitli bilimsel arastirmalar
yapilan ¢ok aktif bir arastirma alanidir [19, 88-90] . Konusma tanima yontemlerinin
temel amaci ses sinyalinin bilgisayar tarafindan anlamli karsiliklara doniistiiriilmesidir.
Bilgisayar tarafindan anlasilabilen ses sinyalleri, veri girigi, erisim giivenligi, veri

sorgulama, uzaktan kontrol vb. amaglariyla kullanilabilmektedir.

Konugma tanima problemi, genellikle pattern tanima konusunun bir alt dali olarak ele
alinmaktadir. Konugma tanima sistemlerinin ¢alisma ilkesi kabaca, giris verisinin daha
once kaydedilmis sablonlarla karsilastirilmasi esasina dayanir. Ses sinyallerinin
dogrudan karsilastirilmasi son derece uzun islemler gerektirdiginden, karsilastirma
yapmak icin ses verilerini iyi sekilde temsil eden ayirt edici Ozellik vektorleri
kullanilmaktadir. Oznitelik olarak adlandirilan bu 6zellik vektorlerini elde etmek icin
gelistirilmis ¢ok sayida metot bulunmaktadir [91]. Literatiirde tanimlanmis sik
kullanilan 6znitelik ¢ikarma ydntemleri Dogrusal Ongérii Kodlama (LPC) [92, 93], Mel
Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC) [94, 95] ve Algisal Dogrusal Ongérii (PLP) [96]

yontemleridir.
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Ses sinyalinin ayni konusmacinin tekrarlarinda bile degiskenlik gostermesi konusma
tanima problemini zorlastirmaktadir. Ses sinyalinin dinamik yapisindan dolay1 birgok
klasik smiflandiricinin konusma tanima performansi yeterli basariya ulasamamaktadir.
Bu nedenle konusma tanimada sesin dinamik yapisint modelleme kapasitesine sahip
yontemler tercih edilmektedir [89]. Konusma tanimada siklikla kullanilan yontemler,
Sakli Markov Modeller (HMM) [89, 97, 98], Dinamik Zaman Biikmesi (DTW) [99-
101], Gaussian Karisim Modeller (GMM) [102, 103] ve Yapay Sinir Aglart (ANN)
[104, 105] dur.

Tez caligmasinin bu bolimiinde Cografi Bilgi Sistemi veri tabanlarmi beslemek
amaciyla, ilgili teknik terminolojiyi taniyabilecek kabiliyette 400 kelimelik Tiirkce bir
konusma tanima motorunun tasarimi, Mel Frekans Kepstral Katsayr (MFCC)
Oznitelikleri kullanilarak, dinamik zaman biikmesi, sakli markov modeller ve gaussian
karistm modelleri yontemleriyle gerceklestirilmis ve bu yontemlerin konusmact
bagimli ayrik konugma tanima basarilar1 karsilastirilmistir. Konusma tanima igin
kullanilan 400 kelimelik kod kitabi, kaynak olarak Tiirkiye Cumhuriyeti Ulastirma,
Denizcilik ve Haberlesme Bakanligi tarafindan hazirlanmis Ulastirma ve Haberlesme
Terimleri sozliigiiniin Karayollar1 Terimleri boliimiinde yer alan sozciikler arasindan

derlenmistir.

Ayrik konugma tanima probleminde izlenecek adimlar {i¢ asamada incelenebilir: ses

verisine iliskin Onislemler, 0znitelik ¢ikarma ve Oznitelik siniflandirma asamalaridir

[106].
2.1. On isleme Asamasi

Konusma tanima sistemlerinde Onislem asamasi, daha sonraki Oznitelik ¢ikarma ve
smiflandirma asamalarinin  verimliligini artirarak, genel tanima performansini
yiikseltmek amaciyla, ses verisinin ¢esitli filtreleme ve 6n vurgulama islemlerinden
gecirilmesi kapsamaktadir. Onislem asamasinda 6nemli bir pargasi da sesli ve sessiz
bolgelerin ayristirilmasidir. Kayit baslangicr ile konugsmaya baglandigr an arasindaki ve
konusma bittikten sonra kayda alinan konugsma dist sinyallerin belirlenerek,
olusturulacak modelde yalnizca taninmak istenilen sinyalin kullanilmasi sistem

performansini olumlu yonde etkiyecektir.
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Bu calismada Onislem olarak 6n vurgulama ve konusma verilerinden sesli ve sessiz
bolgelerin ayristirnlmasinda Esitlik (1)’ de verilen Kisa-Siireli Enerji (Short-time
Energy) degeri kullanilmistir [107].

o0

En= Y Omwii-m])? = 3 x2[miw[i-m] @

Mm=—o0
2.1.1. On Vurgulama

Genel olarak ses isaretlerinde yliksek frekansli bilesenler, daha diisiik genlik
degerlerine sahiptir. S0z konusu yiiksek frekansli isaret bilesenleri gelistirilmeden
Konusma Tanima uygulamasinda veri olarak kullanilirlarsa ilgili bilesenlerin tasidiklar
Ozniteliklerden yeterince yararlanilmamis olur. Bir ses isaretinde bulunan yiiksek
frekansli bilesenlerin Ozniteliklerini daha belirgin hale getirmek icin Esitlik (2) ile

belirtilen transfer fonksiyonuna sahip 6n-vurgulama islemi uygulanir.

Hz=1-2  o0<a<1 @)
Z

Esitlik 2 ile belirtilen transfer fonksiyonun zaman boyutunda uygulanmasi Esitlik (3) ile

elde edilebilir.

x'(n) =x(n)—a-x(n-1) (3)
Genel olarak a i¢in 0,95 gibi bir deger kullanilir.
2.2. Oznitelik Cikartim

Oznitelik ¢ikarimi ses verisinde konusma tamima yapilabilmesi igin ayirt edici
ozelliklerin ¢esitli sinyal isleme teknikleri ile elde edilmesini ifade eder. Konugma
Tanima uygulamalarinda konusma verisine ait 6zniteliklerin elde edilmesinde fourier
analizi, kepstral katsayilarin hesaplanmasi, kepstral fark katsayilarinin hesaplanmasi,
sinyal enerji seviyesi hesaplanmasi, sifir gecis sayisi hesaplanmasi, tepe deger
hesaplanmasi, tepe deger gerceklesme sayisinin belirlenmesi, otokorelasyon
katsayilarinin hesaplanmasi, dogrusal ongoriilii kodlama (LPC) gibi bir¢ok arag

kullanilmaktadir [108]. Bu ¢aligmada 6znitelik olarak MFCC tercih edilmistir.
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2.2.1. Mel Frekansi Kepstral Katsayilar1 (MFCC)

Mel Frekans Kepstral katsayilar’’ nin  elde edilmesi islemi ses verisinin belirli
frekans bantlarima diisen gii¢ degerlerinin bir ortalamasinin alinarak bantlar arasi
lineer bagimsiz katsayilarin hesaplanmasi ile gerceklestirilmektedir. Bu amagla zaman
boyutundaki ses verisi i¢in frekans spektrumu ayrik Fourier doniistimii ile bulunur.
Insan duymasi simiile edilecek sekilde 1-2 kHz civarma kadar lineer olarak esit daha
sonrasi i¢in logaritmik olarak esit aralikli ortlisiimlii filtre bankas1 uygulanarak belirli
frekans bantlarina diisen ortalama gii¢ yaklasik olarak bulunur. Ortalama gii¢ degerleri
logaritmik olarak yeniden ifade edilerek frekans spektrumu normalize edilir. Ayrik
kosiniis doniisiimii ile de hesaplanan 6zellik degerleri birbirlerinden lineer bagimsiz bir

sekilde dondstiirilir [95].

: Cerceve x[n] vin]=x[n]w([n]
Sazeik Cercevelemes . Penceraleme
v
Hizli Fourier
Déntistimil
Mel )
Spektrumu Spekirum
Kepstrum Fepstnum < nel Oleekli Bant :

Gegiren Filtre

Sekil 1. MFCC hesaplanmasi [109]

2.2.1.1. Cerc¢eveleme

Ses isaretinin oldukca kii¢iik zaman araliklarinda kararli olmasi nedeniyle, ses sinyalleri
kisa zaman araliklariyla islenir [110]. Sinyaller, genellikle 20-100 ms arasinda degisen
ve birbiri lizerine belli oranlarda bindirmeli ¢ergevelere boliiniirler. Literatiirde en etkin
cergeveleme araliginin 20-30 ms oldugu kabul edilmektedir [111]. Cergeveleme
isleminde bindirme yapilmasindaki amag¢ cergeveler arasinda yumusak gecisin

saglanmasidir.
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2.2.1.2. Hamming Pencereleme Fonksiyonu

Pencereleme, ses isaretinin kisa zamanli frekans spektrumunun hesaplanmasi ig¢in
kullanilir. Bir sinyalin frekans1 veya spektral bilesenleri zamanla degismiyorsa bu sinyal
duragandir. Konusma duragan olmayan bir sinyaldir. Fakat insan konusmasina ait ses
isaretlerinin 5-100 ms’ lik diizeylerde duragan oldugu kabul edilir. En ¢ok kullanilan
pencereleme fonksiyonlar1 dikdortgen, gauss, hamming, hann, bartlett, ti¢cgen,
bartlett-hann, blackman, kaiser, nuttal, blackman-harris ve blackman-nuttal

fonksiyonlaridir. Calismada Hamming pencereleme fonksiyonu tercih edilmistir.

Hamming pencereleme fonksiyonunun yapisi Esitlik 4' te tanimlanmistir ve bu

foksiyonun zaman domenindeki formu Sekil 1' de verilmistir.

HH” JSMHL'

Sekil 2. N=32 i¢in Hamming pencere fonksiyonu

W (n) = 0.53836 — 0.46164- cos(fjinlj

(4)
2.2.1.3.Hizh Fourier Doniisiimii

Ayrik fourier donlisiimii, giris sinyalinin  zaman uzayindan frekans uzayma
dontistiiriilmesini saglar. Her bir pencerenin hizli fourier doniisiimii yapilarak kisa

zamanli fourier spektrumu hesaplanir. Esitlik (5) ‘te ayrik fourier doniisiimiiniin genel

formu verilmistir.

L = iﬁfF'ex {—i ZEJ—k}
CT,k - N “ J p N (5)

k=0,1,..,(N/2)-1
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Burada N, bir konusma ¢ercevesi i¢indeki drnekleme noktalarinin sayisini ve T zaman
cercevesinin ifade eder. Uygulamalarda hiz i¢in optimize edilmis ayrik fourier

doniistimiiniin bir varyasyonu olan hizli fourier dontistimii kullanilir [112].
2.2.1.4. Mel-Frekans Spektrumu

Insan kulagi 1 kHz e kadar olan frekanstaki sesleri dogrusal olarak algilarken, 1 kHz
tizerindeki sesleri logaritmik olarak algilamaktadir. Mel-frekans spektrumu
hesaplanirken insan kulaginin bu 6zelligi simule edilerek, 1-2 kHz civarina kadar lineer
olarak esit daha sonrasi igin logaritmik olarak esit aralikli Ortligiimlii filtre bankasi
uygulanarak belirli frekans bantlarina diisen ortalama gii¢ yaklasik olarak bulunur. Sekil

3 ‘te 10 filtreli 6rnek bir filtre bankasi gosterilmistir.

A

u] 100a Z0an 3000 4000 S00a apujuin} Faoo gooon
frequency (Hz)

Sekil 3. Filtreli Mel filtre bankasi

amplitude
| | | | | | |

FFT ile elde edilen frekans spektrumu filtre bankasindan gegirilerek her bir bant
araligina diisen toplan enerji hesaplanir. Hesaplanan enerjilerin logaritmalari alinir ve
ayrik kosiniis doniistimii kullanilarak frekans uzayindan zaman uzayma gegilerek

MFCC katsayilar1 hesaplanmis olur.

2.3. Ozellik Sinifandirma Asamasi

Ses verisi, dogas1 geregi ardisik bir yapida oldugundan ses verisine iliskin hesaplanan

ozellik vektorlerinin simiflandirilmasinda ilgili 6zniteliklerin elde edilis siralart goz
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ontinde tutulmalidir. Bu tez ¢alismasinda Ses verisinin bu dogal yapisina uygun olarak
Ozniteliklerin smiflandirilmasi i¢cin Dinamik Zaman Biikmesi, Sakli Markov Modeli ve
Gaussian Karisim  Modeller  yontemleri  tercih  edilmis ve performanslari

karsilastirilmistir.

2.3.1. Dinamik Zaman Biikmesi (DTW)

Dinamik zaman biikkmesi (DTW) algoritmast Kruskal ve Liberman tarafindan 1983
yilinda iki egri arasindaki mesafenin belirlenebilmesi icin kullanilabilecek yeni bir
yontem olarak gelistirilmistir [99]. DTW iki egri arasinda ortak patternleri
belirleyebilme yetenegine sahiptir. Sekil 4.’de DTW yonteminin farkli sayida ses birimi
iceren iki veriyi esleyis stratejisi gosterilmistir. DTW farkli telaffuzlarla seslendirilen
ayn1 kelimeyi ilgili ses verilerini kullanarak kolayca esleyebilir. DTW iki ses verisini

karsilastirirken ilgili ses sinyallerini zaman domeninde genisletir veya daraltir.

= ||| |

K| K|A|Y|Y|S|E|R|R|I|I|T

Sekil 4. Konusma Tanima i¢in Dinamik Zaman Biikmesi
yonteminin gorsel olarak gerceklestirilmesi.

DTW'de N, ve N, olarak gosterilen iki ayri ses verisi i¢in ilk veride i ve ikinci
veride j ses-ornegi Esitlik 6 ile verilen kosulu saglarsa bu iki nokta dogrusal olarak

ortustr;

i—1
N

N,<j<—N, (6)

i
1 Nl
Dogrusal ortiistim kosullar1 disinda siireklilik, smir ve monotonluk kosullarinin da
uygulanmas: ortiisen noktalarin bulunmasinda dinamik zaman biikmesi yontemini
ortaya ¢ikartmistir. DTW' de siireklilik kosulu Esitlik 7 ile elde edilebilir. Siireklilik

kosulu, iki ses verisi arasinda c¢ adet drtlismeye izin verir.
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Noj_en, <j<Nzjien, (7)
1 Nl

DTW sinir kosulu, iki ses verisini ilgili seslerin baslangi¢c ve bitis noktalarina bagh
kalinarak eslesmeye zorlar. Monotonluk eslesmeyi ileri dogru aramayi1 saglar [100].
Her dilin kendine has bir ses yapisi ve fonetik formu vardir. Genel olarak Konugma
Tanima temel ses birimleri (fon veya fonemler) veya temel-ses birimi iistii veriler
kullanilarak —gerceklestirilmektedir. Konusma Tanimada temel ses birimleri
kullanilacak olursa gorece temel-ses birimi {istli veriler kullanilarak gelistirilen
Konusma Tanima sistemlerine gore ¢ok daha fazla kelime taninabilir. Bununla birlikte
taninmasi istenen kelime sayisi arttiginda temel ses birimleri tabanli Konusma Tanima
sistemlerinin  bagaris1 ilgili ses birimlerinin Ozniteliklerinin belirlenmesindeki

istatistiksel giigliikler nedeniyle tanima basarisi radikal sekilde azalir [101].
2.3.2. Sakhh Markov Modeller

Sakli Markov modelinde durumlar Markov modellerde oldugunun aksine dogrudan
gozlenemez. Gozlem dizilerine gesitli en iyileme teknikleri uygulanarak en yiiksek
olasilikli durum dizisi elde edilir. HMM’ lerin konugma tanimada yaygin olarak
kullanilmast 1980’lerden sonra yaygimlasmistir. Konusma isaretinin istatistiksel
ozellikleri zamanla degisir; dolayisiyla konusma isareti ergodik degildir ve gérece uzun
gozlem siireleri i¢in non-stationary karakterdedir. Buna karsin konusma verilerinin
10ms-30ms. i¢in stationary karakterde olduklar1 varsayilir ve zaman ekseninde goérece
kisa siireli ses verilerinden invaryant 6znitelikler elde edilebilir. Genellikle 6n goriilen
gorece kisa konusma siireleri zaman-ekseninde dnceden 6ngoriilen uzunluklarda ortiisen

pencereler kullanilarak saglanir.

Anlamlt bir ses dizisi iretilirken ses organlart hava basincimi ve hava akisini, ses
dizileri iiretecek sekilde modiile eder. Insan kulaginin 20Hz-20,000Hz araliginda sesleri
algilayabildigi diisiiniilmektedir. Ses {iretim organlar1 saniyede yaklagik 10 farkli ses
iretebilir. Ses isaretinin modellenmesi, ses verilerinin anlik spektral &zelliklerinin
analizini ifade eder. Ses dizilerini tanmimlayabilmek igin Markov zincirlerinden

yararlanilabilir.
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Sekil 5’ de goriilen birinci dereceden, 3 durumlu Markov zincirinde, bir sistem t aninda

N farkli durumdan birinde ( S, S5, Ss,..., Sy ) olacak sekilde tanimlanabilir [89].

o
11 ' a, a,,
»
: - A 2
. -813 a,,-
a3y A 5
3 - 23
4

Sekil 5. Birinci derece 3 sakli-durumlu Markov zinciri

Bir Gizli Markov model A2 ={N,M, A B, 7} ile gosterilebilir. Burada ‘ N > modeldeki
durum sayisini géstermektedir. < M *, HMM’ nin fiziki ¢ikt1 sayisina karsilik gelen ayrik

gozlem sembollerinin sayisidir. Herhangi bir anda gozlenen sembol O; ile ifade

edilebilir.

Bir sistemin t anindaki durumu @; olmak iizere Markov zincirine ait durumlar arasi
gegis olasiliklart matrisi A= [g; j] ile gosterilebilir. Bu durumda &;  degerleri Esitlik 8

kullanilarak hesaplanir [89];
8 j =P =504 =S) (8)

Burada 1<i ve j<N ’dir. Esitlik (8) gecis olasiliklarinin zamana bagimli olmamasi

icin Markov zinciri homojen oldugu kabul edilmistir. Gegis olasiliklarinda tiim 1° ler

N
igin @ j = 0 ve Zai. j =1 kisitlamas1 vardir. Sistemin baglangic durumu olan t=0
j=1

aninda 7 = [y, 7y, 3,..., 7y ] baslangi¢ durumu olasilik vektorii ile gosterilir.

HMM kullanilarak {i¢ tip problem tanimlanabilir.

Verilen O =0,,0,,0;,...,0r gbézlem sembolleriyle A ={A B,7} HMM igin P(O|A)

gbzlem sirasinin elde edilmesi.
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Verilen 0=0,,0,,0;,...,0r gozlem sembolleriyle 1 ={A B,7} HMM igin en-iyi

Q=0-0y-03-...-Gr durum sirasinin belirlenmesi.

Verilen 0=0,,0,,0;,...,0;r gozlem sembolleriyle A ={A, B,7} HMM i¢in P(O|A1)

’yi maksimum yapan model parametrelerinin hesaplanmasi.

Bahsedilen her bir probleme iliskin ¢oziimler sirasiyla ileri/Geri (Forward/Backward)
algoritmasi, Viterbi algoritmasi ve Baum-Welch algoritmasi ile en etkin sekilde

gerceklestirilebilmektedir [98].
2.3.3. Gaussian Karisim Modelleri

Gaussian Karisim Modelleri (GMM) konusma tanimada yaygin olarak kullanilan
matematiksel yontemlerden birisidir [113]. Temel olarak bir GMM, M adet Gaussian
fonksiyonun agirliklandirilmis toplamlari ile modellenir. Buna gore bir GMM Esitlik 9°
de verildigi gibi ifade edilebilir [114].

M
p(x|2) =2 @ - g(x] 4,%;) 9)

i=1
Burada x degeri D boyutlu siirekli-degerli veri vektoridir. @ (1=12,3,...,M)
degerleri karigim agirhiklaridir ve g(x|,%;) ise Gaussian fonksiyonlari gosterir. Her

bir Gaussian fonksiyon Esitlik 10” da oldugu gibi tanimlanmistir [114].

1 {05 (x=) £ (x-14))

g(xlﬂi'zi)zg—e (10)
2-7)2 |2 [*

burada g ortalama vektorii, ¥, kovaryans matrisidir. Karisim agirhiklarn M@ =1

degerini saglar. Bir GMM nin kompakt formda ifadesi i¢in Esitlik 11 kullanilabilir;
A={w, 1, L} (11)

Literatiirde tanmitilan birgok farkli GMM yapist bulunmaktadir; %, tam-rankl

tasarlanabilir veya diyagonal olmaya zorlanabilir. GMM parametrelerinin belirlenmesi
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icin ‘en biiyiik olasilik tabanli parametre tahmin’ yontemi (ML), veya ‘en biiyiikk A

Posteriori (MAP)’ parametre tahmini yontemlerinden birisi kullanilabilir [115].

Genel olarak ML’ nin amaci verilen veri seti icin GMM parametrelerini GMM
olasiligini en-biiyiik yapacak sekilde belirlemektir. Veri seti vektorlerini bagimsiz kabul

ederek T elemanli veri katarma ait (yani, X ={X;...,X;}) GMM olasilig1 Esitlik 12

kullanilarak yazilabilir.

pX 12) =11 p(x, | ) (12)

Bu denklem lineer formda olmadigindan dogrudan maksimize edilemez ve iteratif
yontemlerle ¢oziiliir. Bu amacgla en sik kullanilan algoritma Beklenti Degerinin

Maksimizasyonu (Expectation Maximization (EM) ) algoritmasidir [116].

EM algoritmasinin ardinda yatan fikir bir baslangic 1 parametre grubu ile ¢oziime
baslamak ve p(x|A)> p(x|A) olacak sekilde yeni bir 2 modeli tahmini yapmaktir.
Ardindan A < A ile ¢dziime devam edilir. Baslangic ¢oziimii genellikle isaret islemede
olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tahmini i¢in kullanilan bir vektor kuantalama (VQ)

yontemi ile elde edilir. Her iterasyonda asagida verilen Esitlik 13-15 formiilleri

kullanilarak monotonik olarak GMM parametreleri ¢oziiliir;

T

7 =1 2PrliIx, ) (13

iPr(ilxt,ﬂ)-A

7= (14)
D Pr(i|x,A)
3P| x,2) X7

&l =41 (15)

iPr(i %, 4)
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i ’inci GMM i¢in a posteriori olasilik degeri Esitlik 16 ile hesaplanir;

Pr(i|x,A) = Mw"g(xtlﬂ"zi)
Za)k'g(xt | 4, Zy)
k=1

(16)

GMM parametrelerinin MAP ile ¢oziilmesinde de iki asamali bir tahmin siireci
kullanilir. ilk adim EM algoritmasiin ‘Beklenti Degerinin’ hesaplanmasi asamast ile
aynidir ve sadece modele ait baslangic istatistiklerinin hesaplanmasi siirecini i¢erir. EM
algoritmasindan farkli olarak MAP’in ikinci siireci yeni istatistiksel tahminlerin
uyarlanarak daha 6nceki karisim modellerinden elde edilen eski istatistiksel tahminlerin
veri bagimli olarak katistirilmasindan olusur. MAP’te de i ’inci GMM igin a posteriori
olasilik degeri Esitlik 16 ile hesaplanir. Ardindan Esitlik 17-19” de verilen denklemler

kullanilarak gerekli istatistiksel parametreler hesaplanir;

.
L= D Pr(i| % Agrior) (17)

t=1
Ei (X) = ni ' Z Pr(l | Xi» ﬂ’prior) "X (18)
E () =PI X ) X (19)

Ardindan GMM parametreleri Esitlik 20-22 kullanilarak giincellenir;

& =[a’ Ve +(1-a")-al-y (20)
a=a E(X)+Q-a") 14 (21)
Gi=a -E () +(-a)- (o] + 1) - it} (22)

{&’, &", &'} uyarlama katsayilari eski ve yeni tahminler arasinda bir denge
kurulmasini saglar. y Olgek faktoriidiir. Her GMM ve her tahmin ig¢in Esitlik 23

kullanilarak bir veri-bagimli uyarlama katsayis1 hesaplanir.
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al = - :]_irg |a?, g e{ew,m,Vv} (23)

burada r® degeri ¢ igin tanimlanan bir sabittir.

2.4. Kod-Kitab1 Ve Konusma Verisi Hazirlama

Bu tez calismasinda ayrik yapili, izole edilmis kelime tanima tabanli, kullanici-egitimli,
esnek kod-tabanli, GIS uygulamalarinda kullanima uygun bir Konusma Tanima Motoru
gelistirilmesi ile ilgili olarak Konusma-Tanima Teknikleri tizerinde yogunlasilmistir.
izole edilmis konusma tanima konusunda Sakli Markov modeller (HMM), Gaussian
Karisim modeller (GMM) ve Dinamik Zaman Biikme (DTW) teknikleri kullanilarak

400 kelime iceren bir kod kitabinin taninmasina ¢alisilmistir.

Kod-Kitabimin olusturulmasinda kullanilan terimler Ulastirma Bakanliginca hazirlanan
Ulastirma ve Haberlesme Terimleri sozliigliniin Karayollar1 Terimleri bdliimiinde yer

alan terimler arasindan derlenmistir. Ilgili kod kitab: Tablo 1° de verilmistir.



Tablo 1. Kod Kitabi
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1 ADA 70 CEKICI 139 GARAJ] 208 KAZICI

2  ACIK 71 CELIK 140 GECE 209 KAZIK

3  AFUYMAN 72 CERCEVE 141 GEC 210 KAZIMA

4 AGREGA 73 CEVRE 142 GECICI 211 KAZIYICI

5 AGIR TASIT 74 CIG 143 GECIS 212 KEMER

6 AGIRLIK 75 CizGi 144 GECIT 213 KENAR

7  AKARYAKIT 76 CIZGISEL 145 GERGI 214 KENT

8 AKILLI 77 COK 146 GIDO 215 KESIKLI

9 ALAN 78 COKME 147 GIRISI 216 KESIM

10 ALISTIRMA 79 CORTEN 148 GORUS 217 KESKI

11 ALIYNMAN 80 CURUK 149 HIZ SINIRI 218 KESON

12 ALTGECIT 81 CURUTME 150 GRADASYON 219 KILOGRAM
13 ALTTEMEL 82 DAG 151 GREYDER 220 KILOMETRE
14 AMPATMAN 83 DAIRESEL 152 GROBETON 221 KIRMIZI

15 ANAKIRIS 84 DAMPERLI 153 GUSE 222 KIS

16 APLIKASYON 85 DEBI 154 GUCLU 223 KILIiTLI

17 ARABA 86 DEBRIJAJ 155 GUNDUZ 224 KIRIS

18 ARAC 87 DEBUSE 156 GUVENLI 224 AGAC

19 ARAZOZ 88 DEFORMASYON 157 GUVENSIZ 226 KOMPLEKS
20 ARIYAT MALZEME 89 DELICI 158 HACIM 227 KONSOL

21 ASFALT 90 DEMIRYOLU 159 HAFIF 228 KONTROL
22 ASMA 91 DEPO 160 HARC 229 KORIDOR
23 ASTAR 92 DEPREM 161 HAREKET 230 KORKULUK
24 ASINDIRICI 93 DERIVASYON 162 HAREKETLI 231 KORNIS

25 ASINMA 94 DERZ 163 HARITA 232 KOROZYON
26 ASINMIS 95 DEVAMLI 164 HAVA 233 KOT

27 AYIRICI 96 DEVER 165 HEMZEMIN 234 KOPRU

28 AYIRMA SERIDI 97 DIKKAT 166 HENDEK 235 KOSE

29 AZ 98 DILATASYON 167 HEYELAN 236 KUM

30 AZAMI 99 DINGIL 168 HIZ 237 KURP

31 BAGLANTI 100 DIREKSIYON 169 HIZLAN 238 KUSUR

32 BAKIM 101 DISTRIBUTOR 170 IDARE 239 MAKINA

33 BANKET 102 DOLDURMA 171 IFRAZ 240 MALC

34 BARBAKAN 103 DOLGU 172 IHALE 241 MALIYET
35 BASIT 104 DOLU 173 IKTISAP 242 MALZEME
36 BASLANGIC 105 DOZER 174 ILERI 243 MANIVELA
37 BELGESI 106 DONEL 175 IMAR 244 MANSAP

38 BENZIN 107 DONUS 176 INSAA 245 MARS

39 BETON 108 DOSEME 177 INSAAT 246 MEKIK

40 BEYAN 109 DRENAJ 178 ISKELE 247 MEMBA

41 BEZEME 110 DUR 179 ISTASYON 248 MENFEZ

42 BICAK 111 DURAK 180 ISTIKSAF 249 MERMER
43 BILET 112 DURAKLAMA 181 1S 250 MESAFESI
44 BILGI 113 DUVAR 182 ISARET 251 MESLEKI
45 BINDER 114 DUSEY 183 ISARETLEME 252 MESNET

46 BINEK 115 DUZELTME 184 ISCI 253 METRE

47 BIRIM 116 DUZEY 185 ISGAL 254 MICIR

48 BISIKLET 117 EGIM 186 ISLETME 255 MIKTAR

49 BITIS 118 EGITIM 187 iz 256 MINIBUS

50 BITUM 119 EHLIYET 188 1ZIN 257 MOLOZ

51 BOMBE 120 EKIP 189 JEODEZI 258 MOTOR

52 BORDUR 121 EKSKAVATOR 190 KADEME 259 MOTORIN
53 BORU 122 EKSPRES 191 KALEM 260 MOZETA
54 BOSAJ 123 ELEVASYON 192 KALIP 261 MUAYENE
55 BOS 124 EMLAK 193 KALITE 262 MURC

56 BOSALTMA 125 EMNIYET 194 KAMA 263 MUCADELE
57 BOYA 126 EMNIYETSIZ 195 KAMYON 264 MUCAVIR
58 BOYKESIT 127 EMULSIYON 196 KAMYONET 265 MUHENDIS
59 BOYUNA 128 ENKESIT 197 KANTAR 266 MULKIYET
60 BOZUK 129 ESNEK 198 KAPALI 267 MUTEAHHIT
61 BOLUNMUS 130 ETMEK 199 KAPLAMA 268 NAKLIYE
62 BRUKNER 131 ETRIYE 200 KAR 269 NOKTA

63 BUZ 132 ETUT 201 KARAYOLU 270 OKUL

64 BUZ 133 FAUNA 202 KASA 271 OLUK

65 CAM 134 FERAG 203 KATKI 272 ONDULASYON
66 CAKIL 135 FEZEYAN 204 KAVSAK 273 ORTA

67 CAMUR 136 GABARI 205 KAYGAN 274 ORTALAMA
68 CARPMA 137 GAGA 206 KAZA 275 OTO

69 CED 138 GAR 207 KAZI 276 OTOBUS
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277 OTOMOBIL 308 RAPOR 339 STABILIZE 370 TON

278 OTOYOL 309 RASTER 340 STANDART 371 TRAFIK
279 OYUK 310 REFUJ 341 SU 372 TRANSIT
280 OLCME 311 REGLAJ 342 SURTUNME 373 TRANVAY
281 ON 312 RIJIT 343 SANTIYE 374 TREN

282 ORME 313 RODMIKS 344 SARTNAME 375 TUNEL
283 PAFTA 314 ROGAR 345 SASI 376 ULASIM
284 PALET 315 ROMORK 346 SEF 377 UYARI
285 PALYE 316 ROPER 347 SERIT 378 VEKTOR
286 PARAFIN 317 RUZGAR 348 SEV 379 VIBRASYON
287 PARALEL 318 SADEME 349 SUBE 380 VIDA

288 PARK 319 SAG 350 TABAKA 381 YAGIS

289 PARLAMA 320 SARKMA 351 TAHSIS 382 YAGMUR
290 PARSEL 321 SEHIM 352 TAKOGRAF 383 YANDAN
291 PAS 322 SERVIS 353 TALI 384 YARALI
292 PATLAYICI 323 SEVIYE 354 TALVEG 385 YARMA
293 PERE 324 SEVK 355 TANDEM 386 YASAK
294 PERIYODIK 325 SEYYAR 356 TANKER 387 YASTIK
295 PEYZAJ] 326 SIKISIKLIK 357 TAS 388 YAVASLA
296 PLAK 327 SINIR 358 TASI 389 YAYA

297 PLAKA 328 SINIRI 359 TASIT 390 YAZ

298 PLAN 329 SIVILASMA 360 TEHLIKE 391 YERI

299 PLANKOTE 330 SILINDIR 361 TEHLIKELI 392 YERLESIM
300 PLATFORM 331 SINYALIZASYON 362 TEKER 393 YETERLILIK
301 PLENT 332 SIYAH 363 TEKERLEK 394 YOK

302 POLIMER 333 SOL 364 TEKNIK 395 YOL

303 PUSKURTME 334 SON 365 TEKYON 396 YONETICI
304 RADYE 335 SONDAJ 366 TEMEL 397 YUK

305 RAKIM 336 SOMEL 367 TERSYOL 398 YUZEY
306 RAKORTMAN 337 SPIRAL 368 TIR 399 ZAYIF

307 RAMPA 338 STABILITE 369 TIRMANMA 400 ZORUNLU




27

Kod-Kitabinda yer alan tiim kelimeler 11,025Hz ile 1.5 sn. sabit zaman Araligiyla 20
defa 6rneklenmistir. Her 6rnekleme sirasinda kayit alimi baglangict bir gorsel uyar ile
seslendiriciye bildirilmis, ardindan elde edilen ses sinyali zaman genlik ekseninde
cizilerek gorsel olarak kontrol edilmis ve sorun var ise veri alimi tekrar edilmistir.
Ayrica tiim yakalanan ses sinyalleri seslendirilerek dinlenmis ve yine kalite problemi
olan ¢ok az sayidaki 6rnek yeniden yakalanarak kod kitabina ait seslendirme verileri
derlenmistir. Tim ses verisi veri yakalama islemi Matlab platformunda yapilmstir. Elde

edilen kod kitabi, Matlab platformunda CODEBOOK degiskeni ile tutulmustur.

Sekil 5’de, ADA terimine ait 6rneklenen ses verileri gorsellestirilmistir. Cok boyutlu
veri gorsellestirme, gorsellestirme yoluyla verinin algilanirligini kolaylastirma ve veri

Ozetleme teknigi olarak bilimsel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 6. Derlenen orijinal ses verilerinin grafik olarak gorsellestirilemesi.
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2.5. Dinamik Zaman Biikmesi Algoritmasi ile Konusma Tanima

Dinamik Zaman Biikmesi (DTW) algoritmasi zaman domeninde farkli uzunluklara

sahip verilerin eslestirilmesi i¢in kullanilir.

DTW genel olarak deforme olmus verilerin eslenmesinde ¢ok basarilidir. Bununla
birlikte standart DTW ile karsilastirilacak veri sayisi ¢ok fazla ise gerek duyulan
hesaplama siiresi asir1 derecede artabilmektedir. Bu nedenle bir¢ok farkli DTW

uyarlamasi geligtirilmistir.

Bu béliimde gergeklestirilen DTW tabanli konugma tanima deneylerine ait aciklamalar

sunulmustur.

DTW tabanli konugma tanima i¢in gerceklestirilen deneylerde Tablo 1’de verilen kod-

kitabinda yeralan 400 kelimenin taninmasina ¢alisilmigtir.
Temel olarak DTW tabanli konusma uygulamasinda algoritmik siralama su sekildedir.
e Egitim i¢in ve Test i¢in kullanilacak olan konusma verilerini belirle.

e Konusma verilerini sessiz bolgelerden Short-time Energy (Esitlik 1) denklemini

kullanarak izole et.

e Egitim verilerine ait MFCC katsayilarin1 akustik-matris formunda hesapla
(kullanilan frekans 11025Hz, Hizl1 Fourier Transformasyonu i¢in pencere

boyutu=256, Mell-kanal say1s1=22, Ortiisme=10ms.)
e Herbir test verisi i¢in agagida tanimlanan adimlar tekrarla,
e Test verisini seg,
e Test verisine ait akustik matrisi hesapla,

e Test verisine ait akustik matrisle her bir egitim verisine ait akustik matris

arasindaki DTW uzakligini hesapla,

e Test verisini en-kiigiik DTW uzakligini saglayan egitim verisinin etiketi ile
etiketle.
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Bu bolimde gergeklestirilen testlerde 400x15=6000 veri egitim verisi olarak
400x5=2000 verisi ise test verisi olarak kullanilmistir. Gergeklestirilen testlerde tanima
basarist %89.05°tir. Bu oran DTW tabanli literatiir uygulamalar1 ile uyumlu olmakla
birlikte, bu boliimde gerceklestirilen konusma tanima uygulamasinda taninmasi

amagclanan kelime sayist ilgili literatiire gére oldukca yiiksektir.
2.5.1 DTW Tabanh Konusma Tanimada Elde Edilen Sonuclarin Yorumlanmasi

Bu boliimde gerceklestirilen testlerde bir test drnegine karsilik toplam 400x15=6000
ornek icin DTW uzaklik parametre degeri hesaplanmistir. Tanima siiresi, toplam patern
sayisina dogrudan baghdir. Bu boélimde gerceklestirilen testlerde 400 kelimenin
tanitilmast istenmistir ve tanima-siireleri Matlab platformunda normal dagilima gore

%95 olasilikla (9.123 17.657) sn. arasinda degismektedir.

Bu boéliimde gerceklestirilen testlerde kullanilan 400 kelimeye ait 5’er tekrardan olusan
2000 test verisinden 1961 tanesi dogru taninmistir; %89.05 basar1. Bu basar1 orani ilgili
bilimsel literatiire gore kullanilan kelime ve model sayisinin biiyiikliigli gdz Oniine

alindiginda oldukga yiiksektir.

DTW tabanli konusma tanima testlerinde elde edilen sonuglar Tablo 2. ve Ek-1 Tablo
16’da verilmistir. Kelime bazinda taninma oranlar1 ve diger istatistikler i¢in Tablo 2
kullanilabilir. Ek-1 Tablo 16 kod-kitabi karsiligi olarak taninma performansinin

incelenmesi i¢in verilmistir.
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Tablo 2: DTW tabanli konugma tanima uygulamasina ait test sonuglari (indislere gore)

Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrar icin)

Kelime No# Skor/100 #l w2 #3 # #
1 0.60 1 1 372 372 1

2 1.00 2 2 2 2 2

3 1.00 3 3 3 3 3

4 0.80 4 4 4 4 365
5 0.60 5 6 5 5 6

6 1.00 6 6 6 6 6

7 1.00 7 7 7 7 7

8 1.00 8 8 8 8 8

9 1.00 9 9 9 9 9
10 1.00 10 10 10 10 10
11 1.00 11 11 11 11 11
12 1.00 12 12 12 12 12
13 1.00 13 13 13 13 13
14 0.80 14 14 14 14 61
15 0.80 15 15 15 15 372
16 1.00 16 16 16 16 16
17 0.80 17 17 378 17 17
18 1.00 18 18 18 18 18
19 1.00 19 19 19 19 19
20 0.80 20 20 20 20 26
21 0.40 21 21 28 28 28
22 1.00 22 22 22 22 22
23 0.80 23 23 9 23 23
24 0.60 331 24 24 24 331
25 1.00 25 25 25 25 25
26 0.40 26 28 26 28 28
27 1.00 27 27 27 27 27
28 1.00 28 28 28 28 28
29 1.00 29 29 29 29 29
30 1.00 30 30 30 30 30
31 1.00 31 31 31 31 31
32 1.00 32 32 32 32 32
33 1.00 33 33 33 33 33
34 1.00 34 34 34 34 34
35 1.00 35 35 35 35 35
36 1.00 36 36 36 36 36
37 1.00 37 37 37 37 37
38 0.60 38 38 38 37 37
39 1.00 39 39 39 39 39
40 1.00 40 40 40 40 40
41 1.00 41 41 41 41 41
42 0.80 42 42 42 42 117
43 1.00 43 43 43 43 43
44 1.00 44 44 44 44 44
45 0.80 45 45 45 45 37
46 1.00 46 46 46 46 46
47 1.00 47 47 47 47 47
48 0.80 48 48 48 48 367
49 1.00 49 49 49 49 49
50 1.00 50 50 50 50 50
51 0.60 51 51 288 7 51
52 0.60 62 52 288 52 52
53 0.80 53 53 53 53 372
54 0.80 54 54 54 54 288
55 1.00 55 55 55 55 55
56 0.60 56 56 56 288 288
57 1.00 57 57 57 57 57
58 1.00 58 58 58 58 58
59 1.00 59 59 59 59 59
60 1.00 60 60 60 60 60
61 1.00 61 61 61 61 61
62 1.00 62 62 62 62 62
63 1.00 63 63 63 63 63
64 0.80 64 64 64 64 323
65 0.80 65 102 65 65 65
66 0.80 367 66 66 66 66
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Kod-Kitab1 Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
67 1.00 67 67 67 67 67
68 1.00 68 68 68 68 68
69 0.80 69 69 69 69 323
70 0.40 284 70 284 284 70
71 1.00 71 71 71 71 71
72 1.00 72 72 72 72 72
73 1.00 73 73 73 73 73
74 1.00 74 74 74 74 74
75 1.00 75 75 75 75 75
76 1.00 76 76 76 76 76
77 1.00 77 77 77 77 77
78 1.00 78 78 78 78 78
79 1.00 79 79 79 79 79
80 0.80 80 80 80 80 400
81 1.00 81 81 81 81 81
82 1.00 82 82 82 82 82
83 1.00 83 83 83 83 83
84 1.00 84 84 84 84 84
85 1.00 85 85 85 85 85
86 0.80 86 86 86 86 61
87 0.60 87 87 62 62 87
88 1.00 88 88 88 88 88
89 0.60 89 89 365 89 365
90 1.00 90 90 90 90 90
91 0.60 91 91 91 284 284
92 1.00 92 92 92 92 92
93 1.00 93 93 93 93 93
94 1.00 94 94 94 94 94
95 1.00 95 95 95 95 95
96 0.80 96 96 376 96 96
97 1.00 97 97 97 97 97
98 1.00 98 98 98 98 98
99 1.00 99 99 99 99 99
100 0.60 100 100 106 100 372
101 0.60 26 101 101 101 137
102 0.80 102 102 102 102 364
103 1.00 103 103 103 103 103
104 1.00 104 104 104 104 104
105 0.80 105 105 105 105 233
106 1.00 106 106 106 106 106
107 0.80 107 107 107 107 372
108 1.00 108 108 108 108 108
109 1.00 109 109 109 109 109
110 0.80 110 110 110 110 280
111 0.40 111 280 111 104 280
112 1.00 112 112 112 112 112
113 0.80 113 113 113 113 272
114 1.00 114 114 114 114 114
115 0.80 115 115 115 338 115
116 0.40 284 116 284 116 284
117 1.00 117 117 117 117 117
118 0.80 118 118 118 118 284
119 0.80 119 119 119 119 372
120 1.00 120 120 120 120 120
121 0.80 121 121 121 121 120
122 1.00 122 122 122 122 122
123 0.20 120 117 120 123 120
124 1.00 124 124 124 124 124
125 1.00 125 125 125 125 125
126 0.20 372 372 372 372 126
127 1.00 127 127 127 127 127
128 1.00 128 128 128 128 128
129 1.00 129 129 129 129 129
130 0.60 130 130 120 130 120
131 1.00 131 131 131 131 131
132 1.00 132 132 132 132 132
133 0.60 133 133 331 331 133
134 1.00 134 134 134 134 134
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Kod-Kitab1 Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
135 1.00 135 135 135 135 135
136 0.80 136 136 136 134 136
137 1.00 137 137 137 137 137
138 0.80 138 138 138 138 57
139 1.00 139 139 139 139 139
140 0.80 140 364 140 140 140
141 0.40 141 280 164 164 141
142 1.00 142 142 142 142 142
143 0.60 143 143 284 284 143
144 0.80 144 144 144 144 276
145 0.80 145 284 145 145 145
146 0.40 272 146 146 272 272
147 0.40 147 117 61 147 117
148 1.00 148 148 148 148 148
149 0.40 149 372 372 149 372
150 1.00 150 150 150 150 150
151 1.00 151 151 151 151 151
152 0.60 152 152 152 372 372
153 1.00 153 153 153 153 153
154 0.60 154 331 154 154 331
155 1.00 155 155 155 155 155
156 0.80 156 156 156 156 376
157 0.80 157 157 157 365 157
158 0.60 158 158 158 79 79
159 0.20 159 62 62 62 62
160 0.80 160 160 160 160 284
161 1.00 161 161 161 161 161
162 1.00 162 162 162 162 162
163 1.00 163 163 163 163 163
164 1.00 164 164 164 164 164
165 1.00 165 165 165 165 165
166 1.00 166 166 166 166 166
167 1.00 167 167 167 167 167
168 1.00 168 168 168 168 168
169 1.00 169 169 169 169 169
170 1.00 170 170 170 170 170
171 0.80 171 171 180 171 171
172 0.80 172 172 172 172 166
173 1.00 173 173 173 173 173
174 1.00 174 174 174 174 174
175 1.00 175 175 175 175 175
176 1.00 176 176 176 176 176
177 1.00 177 177 177 177 177
178 1.00 178 178 178 178 178
179 1.00 179 179 179 179 179
180 1.00 180 180 180 180 180
181 1.00 181 181 181 181 181
182 0.80 182 182 182 191 182
183 0.60 183 79 183 183 372
184 1.00 184 184 184 184 184
185 0.80 185 134 185 185 185
186 0.80 186 186 186 186 169
187 0.80 187 187 187 187 28
188 0.00 372 372 372 372 372
189 1.00 189 189 189 189 189
190 1.00 190 190 190 190 190
191 1.00 191 191 191 191 191
192 0.80 192 192 192 192 184
193 1.00 193 193 193 193 193
194 0.80 194 194 194 194 184
195 1.00 195 195 195 195 195
196 1.00 196 196 196 196 196
197 1.00 197 197 197 197 197
198 0.80 198 198 198 196 198
199 1.00 199 199 199 199 199
200 1.00 200 200 200 200 200
201 1.00 201 201 201 201 201
202 1.00 202 202 202 202 202
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Kod-Kitab1 Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
203 1.00 203 203 203 203 203
204 0.80 204 204 204 204 372
205 1.00 205 205 205 205 205
206 1.00 206 206 206 206 206
207 0.80 207 207 207 207 284
208 0.40 176 208 208 176 364
209 1.00 209 209 209 209 209
210 1.00 210 210 210 210 210
211 1.00 211 211 211 211 211
212 1.00 212 212 212 212 212
213 1.00 213 213 213 213 213
214 0.80 214 214 214 214 343
215 0.60 215 215 215 155 343
216 1.00 216 216 216 216 216
217 0.60 272 216 217 217 217
218 1.00 218 218 218 218 218
219 0.80 219 219 284 219 219
220 1.00 220 220 220 220 220
221 1.00 221 221 221 221 221
222 1.00 222 222 222 222 222
223 0.80 223 343 223 223 223
224 1.00 224 224 224 224 224
225 1.00 225 225 225 225 225
226 0.40 272 238 269 226 226
227 1.00 227 227 227 227 227
228 1.00 228 228 228 228 228
229 1.00 229 229 229 229 229
230 0.60 230 315 230 230 372
231 1.00 231 231 231 231 231
232 1.00 232 232 232 232 232
233 1.00 233 233 233 233 233
234 0.80 234 234 234 234 284
235 1.00 235 235 235 235 235
236 0.80 236 284 236 236 236
237 0.40 237 237 294 239 255
238 1.00 238 238 238 238 238
239 1.00 239 239 239 239 239
240 1.00 240 240 240 240 240
241 0.80 241 241 241 241 61
242 0.80 242 242 242 242 117
243 0.80 243 243 243 243 117
244 0.80 244 244 244 244 117
245 1.00 245 245 245 245 245
246 0.80 246 276 246 246 246
247 1.00 247 247 247 247 247
248 1.00 248 248 248 248 248
249 0.40 249 249 284 284 284
250 1.00 250 250 250 250 250
251 1.00 251 251 251 251 251
252 0.80 252 252 252 252 272
253 1.00 253 253 253 253 253
254 0.60 254 254 254 272 272
255 1.00 255 255 255 255 255
256 1.00 256 256 256 256 256
257 0.60 257 257 257 348 376
258 0.60 258 252 272 258 258
259 1.00 259 259 259 259 259
260 1.00 260 260 260 260 260
261 1.00 261 261 261 261 261
262 0.20 262 284 164 364 1
263 1.00 263 263 263 263 263
264 0.60 288 264 264 264 280
265 1.00 265 265 265 265 265
266 1.00 266 266 266 266 266
267 1.00 267 267 267 267 267
268 1.00 268 268 268 268 268
269 1.00 269 269 269 269 269
270 1.00 270 270 270 270 270
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Kod-Kitab1 Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
271 1.00 271 271 271 271 271
272 1.00 272 272 272 272 272
273 1.00 273 273 273 273 273
274 1.00 274 274 274 274 274
275 1.00 275 275 275 275 275
276 1.00 276 276 276 276 276
277 1.00 277 277 277 277 277
278 1.00 278 278 278 278 278
279 1.00 279 279 279 279 279
280 1.00 280 280 280 280 280
281 1.00 281 281 281 281 281
282 1.00 282 282 282 282 282
283 1.00 283 283 283 283 283
284 1.00 284 284 284 284 284
285 1.00 285 285 285 285 285
286 1.00 286 286 286 286 286
287 1.00 287 287 287 287 287
288 1.00 288 288 288 288 288
289 1.00 289 289 289 289 289
290 1.00 290 290 290 290 290
291 1.00 291 291 291 291 291
292 1.00 292 292 292 292 292
293 1.00 293 293 293 293 293
294 1.00 294 294 294 294 294
295 0.80 232 295 295 295 295
296 1.00 296 296 296 296 296
297 1.00 297 297 297 297 297
298 1.00 298 298 298 298 298
299 1.00 299 299 299 299 299
300 1.00 300 300 300 300 300
301 1.00 301 301 301 301 301
302 1.00 302 302 302 302 302
303 0.60 343 303 303 198 303
304 1.00 304 304 304 304 304
305 1.00 305 305 305 305 305
306 1.00 306 306 306 306 306
307 0.60 307 307 45 307 37
308 1.00 308 308 308 308 308
309 1.00 309 309 309 309 309
310 1.00 310 310 310 310 310
311 0.60 311 311 311 164 7
312 1.00 312 312 312 312 312
313 1.00 313 313 313 313 313
314 1.00 314 314 314 314 314
315 1.00 315 315 315 315 315
316 1.00 316 316 316 316 316
317 0.20 390 390 338 317 6
318 1.00 318 318 318 318 318
319 0.80 319 83 319 319 319
320 0.60 320 320 343 343 320
321 1.00 321 321 321 321 321
322 1.00 322 322 322 322 322
323 1.00 323 323 323 323 323
324 1.00 324 324 324 324 324
325 1.00 325 325 325 325 325
326 1.00 326 326 326 326 326
327 0.80 327 327 327 327 6
328 1.00 328 328 328 328 328
329 0.80 329 329 329 329 270
330 0.80 330 330 330 330 117
331 1.00 331 331 331 331 331
332 1.00 332 332 332 332 332
333 1.00 333 333 333 333 333
334 1.00 334 334 334 334 334
335 0.40 335 294 335 284 294
336 1.00 336 336 336 336 336
337 0.20 284 284 284 337 284
338 0.80 338 338 338 338 61




35

Kod-Kitab1 Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
339 1.00 339 339 339 339 339
340 1.00 340 340 340 340 340
341 0.80 341 341 341 340 341
342 0.60 342 342 342 372 372
343 1.00 343 343 343 343 343
344 1.00 344 344 344 344 344
345 1.00 345 345 345 345 345
346 0.80 346 280 346 346 346
347 1.00 347 347 347 347 347
348 1.00 348 348 348 348 348
349 0.80 349 349 349 343 349
350 1.00 350 350 350 350 350
351 1.00 351 351 351 351 351
352 1.00 352 352 352 352 352
353 1.00 353 353 353 353 353
354 1.00 354 354 354 354 354
355 1.00 355 355 355 355 355
356 1.00 356 356 356 356 356
357 0.60 357 357 357 368 368
358 1.00 358 358 358 358 358
359 1.00 359 359 359 359 359
360 1.00 360 360 360 360 360
361 1.00 361 361 361 361 361
362 0.80 362 362 62 362 362
363 0.80 363 363 363 363 376
364 1.00 364 364 364 364 364
365 1.00 365 365 365 365 365
366 0.80 366 366 366 1 366
367 1.00 367 367 367 367 367
368 0.80 62 368 368 368 368
369 1.00 369 369 369 369 369
370 0.20 370 365 272 364 364
371 1.00 371 371 371 371 371
372 1.00 372 372 372 372 372
373 0.60 373 373 373 364 364
374 1.00 374 374 374 374 374
375 1.00 375 375 375 375 375
376 1.00 376 376 376 376 376
377 0.60 377 372 377 62 377
378 0.40 378 372 378 372 372
379 1.00 379 379 379 379 379
380 1.00 380 380 380 380 380
381 1.00 381 381 381 381 381
382 1.00 382 382 382 382 382
383 1.00 383 383 383 383 383
384 1.00 384 384 384 384 384
385 1.00 385 385 385 385 385
386 1.00 386 386 386 386 386
387 1.00 387 387 387 387 387
388 1.00 388 388 388 388 388
389 1.00 389 389 389 389 389
390 1.00 390 390 390 390 390
391 1.00 391 391 391 391 391
392 1.00 392 392 392 392 392
393 1.00 393 393 393 393 393
394 1.00 394 394 394 394 394
395 0.60 395 395 395 6 6
396 1.00 396 396 396 396 396
397 0.80 266 397 397 397 397
398 1.00 398 398 398 398 398
399 1.00 399 399 399 399 399
400 1.00 400 400 400 400 400
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2.6. Sakh Markov Modeller Kullanilarak Konusma Tanima Uygulamasi

Bu uygulama sirasinda 400 kelime igeren kod-kitabinin tamaminin Sakli Markov
Modeller (HMM) tarafindan Ogrenilmesi amaglanmistir [117-155]. Kod kitabinda
bulunan 400 kelime, farkli zamanlarda 20’ser defa tekrarlanarak derlendiginden elde
toplam 400x20=8000 konusma o6rnegi bulunmaktadir. HMM tabanli konusma tanima
motorunun egitilmesi i¢in 400 kelimeye ait kayitlarin ilk 15’1 kullanilmistir. Her kelime
i¢in elde kalan 5 ses orneklemi HMM tabanli konusma tanima motorunun testi ig¢in

kullanilmuistir.
Egitim (Training) Siireci adimlar1 su sekildedir;

e Test edilmek istenen konusma isaretini yakala (y-isareti),

e YVy-isaretinin konugma bolgelerinin sessiz bolgelerden denklem (1) ’i kullanilarak

yalit ve d-isaretini elde et,

e d-isaretine ait 12-MFCC katsayisinin hesapla (MFCC hesaplanirken ilk katsay1
dislanmis ve kalan 12 MFCC degerleri kullanilmistir, MFCC i¢in frame-rate
degeri 128 alinmistir, kullanilan filterbank 32 filtre igermektedir.

e Her bir ses 6rnegi i¢in hesaplanan MFCC degerlerini kullanarak HMM ve
viterbi algoritmalart yardimi ile HMM parametrelerini (ortalama ve standart

sapma) hesapla.
e HMM parametrelerini bir kisitsiz optimizasyon yontemi kullanarak iyilestir.
e Elde elden HMM parametrelerini ilgili sese ait konusma 6rnegi igin sakla.

e Yukarida wverilen Alistirma Siireci 400x15=6000 veri i¢in HMM
parametrelerinin hesaplanmasini igerdiginden elde edilen sonuglarin HDD ayr1
dosyalar halinde saklanmasi pratik degildir; bu nedenle elde edilen HMM
parametreleri bir dizin olarak hafizada saklanmistir. Bu durum belirgin sekilde

hiz artis1 saglamstir.

Test asamasinda 400x5=2000 ornek kullanilmistir (Her kelime i¢in 5 test verisi
bulunmaktadir). Sekil 7°de Kod-Kitabinin 35. 6rnegi olan ‘Basit’ kelimesinin 18.

Orneginin testine ait bir esleme-haritasi verilmistir.
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Sekil 7. 'BASIT' kod kelimesinin 18. rnekleminin testine ait tanima haritasi

2.6.1. HMM Tabanh Konusma Tamimada Elde Edilen Sonuclarin Yorumlanmasi

Bu boliimde gergeklestirilen testlerde 400x15=6000 6rnek icin HMM parametreleri
hesaplanmistir. HMM modellerde egitim siiresi dgretilmek istenen kelime sayisina bagh
olarak asir1 uzun siirelere ulasabilmektedir. Ayrica test siireside toplam HMM sayisina
(dolayist ile karsilastirma yapilacak kelime-modeli sayisina) dogrudan baglidir. Bu
boliimde gerceklestirilen testlerde 6000 HMM kullanildigindan test siireleri Matlab
platformunda normal dagilima gore %95 olasilikla (10.829-29.088) sn. arasinda
degismektedir.

Bu boliimde gergeklestirilen testlerde kullanilan 400 kelimeye ait 5’er tekrardan olusan
2000 test verisinden 1974 tanesi dogru taninmstir; %98.70 basar1. Bu basar1 orani ilgili
bilimsel literatiire gore kullanilan kelime ve model sayisinin biiytlikliigii gbz Oniine

alindiginda oldukga ytiksektir.

HMM tabanli konusma tanima testlerinde elde edilen sonuglar Tablo 3 ve Ek-2 Tablo
17’ de verilmistir. Kelime bazinda taninma oranlar1 ve diger istatistikler i¢in Tablo 3
kullanilabilir. Ek-2 Tablo 17 kod-kitabi karsiligi olarak taninma performansinin

incelenmesi icin verilmistir.
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Tablo 3: HMM tabanli konugma tanima uygulamasina ait test sonuglari (indislere gore)

Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #l w2 3 #4 #
1 1 1 1 1 1 1
2 1 2 2 2 2 2
3 1 3 3 3 3 3
4 1 4 4 4 4 4
5 1 5 5 5 5 5
6 1 6 6 6 6 6
7 0.8 5 7 7 7 7
8 1 8 8 8 8 8
9 1 9 9 9 9 9
10 1 10 10 10 10 10
11 1 11 11 11 11 11
12 1 12 12 12 12 12
13 1 13 13 13 13 13
14 1 14 14 14 14 14
15 1 15 15 15 15 15
16 1 16 16 16 16 16
17 1 17 17 17 17 17
18 1 18 18 18 18 18
19 1 19 19 19 19 19
20 1 20 20 20 20 20
21 1 21 21 21 21 21
22 1 22 22 22 22 22
23 1 23 23 23 23 23
24 1 24 24 24 24 24
25 1 25 25 25 25 25
26 1 26 26 26 26 26
27 1 27 27 27 27 27
28 1 28 28 28 28 28
29 1 29 29 29 29 29
30 1 30 30 30 30 30
31 1 31 31 31 31 31
32 1 32 32 32 32 32
33 1 33 33 33 33 33
34 1 34 34 34 34 34
35 1 35 35 35 35 35
36 1 36 36 36 36 36
37 1 37 37 37 37 37
38 1 38 38 38 38 38
39 1 39 39 39 39 39
40 0.4 40 311 40 58 68
41 1 41 41 41 41 41
42 0.8 42 42 42 42 388
43 1 43 43 43 43 43
44 1 44 44 44 44 44
45 1 45 45 45 45 45
46 1 46 46 46 46 46
47 1 47 47 47 47 47
48 0.8 48 48 48 48 370
49 1 49 49 49 49 49
50 1 50 50 50 50 50
51 1 51 51 51 51 51
52 0.8 52 52 52 71 52
53 1 53 53 53 53 53
54 1 54 54 54 54 54
55 1 55 55 55 55 55
56 1 56 56 56 56 56
57 1 57 57 57 57 57
58 1 58 58 58 58 58
59 1 59 59 59 59 59
60 1 60 60 60 60 60
61 1 61 61 61 61 61
62 1 62 62 62 62 62
63 1 63 63 63 63 63
64 1 64 64 64 64 64
65 1 65 65 65 65 65
66 1 66 66 66 66 66
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Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
67 1 67 67 67 67 67
68 1 68 68 68 68 68
69 1 69 69 69 69 69
70 1 70 70 70 70 70
71 1 71 71 71 71 71
72 1 72 72 72 72 72
73 1 73 73 73 73 73
74 1 74 74 74 74 74
75 1 75 75 75 75 75
76 1 76 76 76 76 76
77 1 77 77 77 77 77
78 1 78 78 78 78 78
79 1 79 79 79 79 79
80 1 80 80 80 80 80
81 1 81 81 81 81 81
82 1 82 82 82 82 82
83 1 83 83 83 83 83
84 1 84 84 84 84 84
85 1 85 85 85 85 85
86 1 86 86 86 86 86
87 1 87 87 87 87 87
88 1 88 88 88 88 88
89 1 89 89 89 89 89
90 1 90 90 90 90 90
91 1 91 91 91 91 91
92 1 92 92 92 92 92
93 1 93 93 93 93 93
94 1 94 94 94 94 94
95 1 95 95 95 95 95
96 1 96 96 96 96 96
97 1 97 97 97 97 97
98 1 98 98 98 98 98
99 1 99 99 99 99 99
100 1 100 100 100 100 100
101 1 101 101 101 101 101
102 1 102 102 102 102 102
103 0.8 103 103 103 103 102
104 1 104 104 104 104 104
105 1 105 105 105 105 105
106 1 106 106 106 106 106
107 1 107 107 107 107 107
108 1 108 108 108 108 108
109 1 109 109 109 109 109
110 1 110 110 110 110 110
111 1 111 111 111 111 111
112 1 112 112 112 112 112
113 1 113 113 113 113 113
114 1 114 114 114 114 114
115 1 115 115 115 115 115
116 1 116 116 116 116 116
117 1 117 117 117 117 117
118 1 118 118 118 118 118
119 1 119 119 119 119 119
120 1 120 120 120 120 120
121 1 121 121 121 121 121
122 1 122 122 122 122 122
123 1 123 123 123 123 123
124 1 124 124 124 124 124
125 1 125 125 125 125 125
126 1 126 126 126 126 126
127 1 127 127 127 127 127
128 1 128 128 128 128 128
129 1 129 129 129 129 129
130 1 130 130 130 130 130
131 1 131 131 131 131 131
132 1 132 132 132 132 132
133 1 133 133 133 133 133
134 1 134 134 134 134 134
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Egﬁ ;TI](elt’f}g; Testler (# kelime tekrari icin)
Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5

135 1 135 135 135 135 135
136 1 136 136 136 136 136
137 1 137 137 137 137 137
138 1 138 138 138 138 138
139 1 139 139 139 139 139
140 1 140 140 140 140 140
141 1 141 141 141 141 141
142 1 142 142 142 142 142
143 1 143 143 143 143 143
144 1 144 144 144 144 144
145 1 145 145 145 145 145
146 1 146 146 146 146 146
147 1 147 147 147 147 147
148 1 148 148 148 148 148
149 1 149 149 149 149 149
150 1 150 150 150 150 150
151 1 151 151 151 151 151
152 1 152 152 152 152 152
153 1 153 153 153 153 153
154 1 154 154 154 154 154
155 1 155 155 155 155 155
156 1 156 156 156 156 156
157 1 157 157 157 157 157
158 0.8 163 158 158 158 158
159 1 159 159 159 159 159
160 1 160 160 160 160 160
161 1 161 161 161 161 161
162 1 162 162 162 162 162
163 1 163 163 163 163 163
164 1 164 164 164 164 164
165 1 165 165 165 165 165
166 1 166 166 166 166 166
167 1 167 167 167 167 167
168 1 168 168 168 168 168
169 1 169 169 169 169 169
170 1 170 170 170 170 170
171 1 171 171 171 171 171
172 1 172 172 172 172 172
173 1 173 173 173 173 173
174 1 174 174 174 174 174
175 1 175 175 175 175 175
176 1 176 176 176 176 176
177 1 177 177 177 177 177
178 1 178 178 178 178 178
179 1 179 179 179 179 179
180 1 180 180 180 180 180
181 1 181 181 181 181 181
182 1 182 182 182 182 182
183 1 183 183 183 183 183
184 1 184 184 184 184 184
185 1 185 185 185 185 185
186 1 186 186 186 186 186
187 1 187 187 187 187 187
188 1 188 188 188 188 188
189 1 189 189 189 189 189
190 1 190 190 190 190 190
191 1 191 191 191 191 191
192 0.8 192 192 192 197 192
193 1 193 193 193 193 193
194 1 194 194 194 194 194
195 1 195 195 195 195 195
196 1 196 196 196 196 196
197 1 197 197 197 197 197
198 1 198 198 198 198 198
199 1 199 199 199 199 199
200 1 200 200 200 200 200
201 1 201 201 201 201 201
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Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
202 1 202 202 202 202 202
203 1 203 203 203 203 203
204 1 204 204 204 204 204
205 1 205 205 205 205 205
206 1 206 206 206 206 206
207 1 207 207 207 207 207
208 1 208 208 208 208 208
209 0.8 209 272 209 209 209
210 1 210 210 210 210 210
211 1 211 211 211 211 211
212 1 212 212 212 212 212
213 1 213 213 213 213 213
214 1 214 214 214 214 214
215 1 215 215 215 215 215
216 1 216 216 216 216 216
217 1 217 217 217 217 217
218 1 218 218 218 218 218
219 1 219 219 219 219 219
220 1 220 220 220 220 220
221 1 221 221 221 221 221
222 1 222 222 222 222 222
223 1 223 223 223 223 223
224 1 224 224 224 224 224
225 1 225 225 225 225 225
226 1 226 226 226 226 226
227 1 227 227 227 227 227
228 1 228 228 228 228 228
229 0.8 229 229 183 229 229
230 1 230 230 230 230 230
231 1 231 231 231 231 231
232 1 232 232 232 232 232
233 1 233 233 233 233 233
234 1 234 234 234 234 234
235 1 235 235 235 235 235
236 1 236 236 236 236 236
237 1 237 237 237 237 237
238 1 238 238 238 238 238
239 1 239 239 239 239 239
240 1 240 240 240 240 240
241 1 241 241 241 241 241
242 1 242 242 242 242 242
243 1 243 243 243 243 243
244 1 244 244 244 244 244
245 1 245 245 245 245 245
246 1 246 246 246 246 246
247 1 247 247 247 247 247
248 1 248 248 248 248 248
249 1 249 249 249 249 249
250 1 250 250 250 250 250
251 1 251 251 251 251 251
252 1 252 252 252 252 252
253 1 253 253 253 253 253
254 1 254 254 254 254 254
255 1 255 255 255 255 255
256 1 256 256 256 256 256
257 1 257 257 257 257 257
258 1 258 258 258 258 258
259 1 259 259 259 259 259
260 1 260 260 260 260 260
261 1 261 261 261 261 261
262 1 262 262 262 262 262
263 1 263 263 263 263 263
264 1 264 264 264 264 264
265 1 265 265 265 265 265
266 1 266 266 266 266 266
267 1 267 267 267 267 267
268 1 268 268 268 268 268
269 1 269 269 269 269 269
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Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
270 1 270 270 270 270 270
271 1 271 271 271 271 271
272 1 272 272 272 272 272
273 1 273 273 273 273 273
274 1 274 274 274 274 274
275 1 275 275 275 275 275
276 1 276 276 276 276 276
277 1 277 277 277 277 277
278 1 278 278 278 278 278
279 1 279 279 279 279 279
280 1 280 280 280 280 280
281 1 281 281 281 281 281
282 1 282 282 282 282 282
283 1 283 283 283 283 283
284 1 284 284 284 284 284
285 1 285 285 285 285 285
286 1 286 286 286 286 286
287 1 287 287 287 287 287
288 1 288 288 288 288 288
289 1 289 289 289 289 289
290 1 290 290 290 290 290
291 1 291 291 291 291 291
292 1 292 292 292 292 292
293 1 293 293 293 293 293
294 1 294 294 294 294 294
295 1 295 295 295 295 295
296 1 296 296 296 296 296
297 1 297 297 297 297 297
298 1 298 298 298 298 298
299 1 299 299 299 299 299
300 1 300 300 300 300 300
301 1 301 301 301 301 301
302 1 302 302 302 302 302
303 1 303 303 303 303 303
304 1 304 304 304 304 304
305 0.8 305 305 305 305 134
306 1 306 306 306 306 306
307 1 307 307 307 307 307
308 1 308 308 308 308 308
309 1 309 309 309 309 309
310 1 310 310 310 310 310
311 1 311 311 311 311 311
312 1 312 312 312 312 312
313 0.8 313 313 313 313 322
314 0.8 314 386 314 314 314
315 1 315 315 315 315 315
316 1 316 316 316 316 316
317 1 317 317 317 317 317
318 1 318 318 318 318 318
319 1 319 319 319 319 319
320 1 320 320 320 320 320
321 1 321 321 321 321 321
322 1 322 322 322 322 322
323 1 323 323 323 323 323
324 1 324 324 324 324 324
325 1 325 325 325 325 325
326 1 326 326 326 326 326
327 1 327 327 327 327 327
328 1 328 328 328 328 328
329 1 329 329 329 329 329
330 1 330 330 330 330 330
331 1 331 331 331 331 331
332 1 332 332 332 332 332
333 1 333 333 333 333 333
334 1 334 334 334 334 334
335 1 335 335 335 335 335
336 1 336 336 336 336 336
337 0.8 337 337 337 337 19
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Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 #2 #3 #4 #5
338 1 338 338 338 338 338
339 0.8 339 20 339 339 339
340 1 340 340 340 340 340
341 1 341 341 341 341 341
342 1 342 342 342 342 342
343 0.6 343 343 326 343 288
344 1 344 344 344 344 344
345 1 345 345 345 345 345
346 1 346 346 346 346 346
347 1 347 347 347 347 347
348 1 348 348 348 348 348
349 1 349 349 349 349 349
350 1 350 350 350 350 350
351 1 351 351 351 351 351
352 1 352 352 352 352 352
353 1 353 353 353 353 353
354 1 354 354 354 354 354
355 1 355 355 355 355 355
356 1 356 356 356 356 356
357 1 357 357 357 357 357
358 1 358 358 358 358 358
359 1 359 359 359 359 359
360 1 360 360 360 360 360
361 0.6 361 361 182 182 361
362 1 362 362 362 362 362
363 1 363 363 363 363 363
364 0.8 19 364 364 364 364
365 1 365 365 365 365 365
366 1 366 366 366 366 366
367 1 367 367 367 367 367
368 1 368 368 368 368 368
369 1 369 369 369 369 369
370 1 370 370 370 370 370
371 1 371 371 371 371 371
372 1 372 372 372 372 372
373 1 373 373 373 373 373
374 1 374 374 374 374 374
375 1 375 375 375 375 375
376 1 376 376 376 376 376
377 1 377 377 377 377 377
378 1 378 378 378 378 378
379 1 379 379 379 379 379
380 1 380 380 380 380 380
381 1 381 381 381 381 381
382 0.4 16 382 79 353 382
383 1 383 383 383 383 383
384 1 384 384 384 384 384
385 1 385 385 385 385 385
386 1 386 386 386 386 386
387 1 387 387 387 387 387
388 1 388 388 388 388 388
389 1 389 389 389 389 389
390 1 390 390 390 390 390
391 1 391 391 391 391 391
392 1 392 392 392 392 392
393 1 393 393 393 393 393
394 1 394 394 394 394 394
395 1 395 395 395 395 395
396 1 396 396 396 396 396
397 0.8 397 397 397 397 45
398 1 398 398 398 398 398
399 1 399 399 399 399 399
400 1 400 400 400 400 400
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2.7. Gaussian Karisim Modelleri Ve Konusma Tanimada Kullanim

Bu boliimde gergeklestirilen testlerde bir test 6rnegine karsilik onceden hesaplanmis
toplam 400x15=6000 GMM modeli kullanilmistir. GMM model parametreleri 400 epok
icin ve 12 Gaussian model igin ¢oziilmiistiir. Test sirasinda bir test kelimesinin
taninmasi icin gerekli siire egitim i¢in kullanilan epok sayisindan ve Gaussian model
sayisindan dogrudan etkilenir. Bu boliimde gergeklestirilen testlerde bir tanima siireci
Matlab platformunda normal dagilima gore %95 olasilikla (11.945 18.309) sn. arasinda
degismektedir.

2.7.1. GMM Tabanh Konusma Tanimada Elde Edilen Sonuclarin Yorumlanmasi

Bu boliimde gergeklestirilen testlerde kullanilan 400 kelimeye ait 5’er tekrardan olusan
2000 test verisinden 1642 tanesi dogru taninmistir; dolayistyla konugma tanima basarisi
%82.10’dur. Bu basar1 orani ilgili bilimsel literatiire gore kullanilan kelime ve model
sayisinin biiyiikliigii goéz Oniine alindiginda kabul edilebilir diizeydedir. Kelimelerin
%350.50’si %100 basar ile taninmustir. %23.50°si %80, %15.50°si %60, %81 %0.40,

%1.50’s1 %20 dogrulukla taninmistir. Sadece tiim test verilerinin %1°1 taninmamustir.

GMM tabanli konusma tanima testlerinde elde edilen sonuglar Tablo 4 ve Ek-3 Tablo
18’de verilmistir. Kelime bazinda taninma oranlart ve diger istatistikler i¢in Tablo 4
kullanilabilir. Ek-3 Tablo 18 kod-kitabi karsiligi olarak taninma performansinin

incelenmesi i¢in verilmistir.
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Tablo 4: GMM tabanli konugma tanima uygulamasina ait test sonuglari (indislere gore)

Kod-Kitabi Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# | SKor/100 #l 2 3 # #
1 1.00 1 1 1 1 1
2 1.00 2 2 2 2 2
3 1.00 3 3 3 3 3
4 1.00 4 4 4 4 4
5 0.60 188 5 5 85 5
6 1.00 6 6 6 6 6
7 0.80 7 7 7 7 48
8 0.80 8 8 44 8 8
9 1.00 9 9 9 9 9
10 0.60 10 10 10 89 77
11 1.00 11 11 11 11 11
12 0.80 12 12 12 112 12
13 0.60 13 23 13 177 13
14 0.80 190 14 14 14 14
15 1.00 15 15 15 15 15
16 1.00 16 16 16 16 16
17 0.80 17 17 69 17 17
18 1.00 18 18 18 18 18
19 1.00 19 19 19 19 19
20 0.80 20 20 20 20 83
21 1.00 21 21 21 21 21
22 1.00 22 22 22 22 22
23 0.80 23 194 23 23 23
24 0.80 24 24 24 24 118
25 0.80 105 25 25 25 25
26 0.60 180 183 26 26 26
27 0.60 187 178 27 27 27
28 1.00 28 28 28 28 28
29 1.00 29 29 29 29 29
30 0.80 30 30 30 10 30
31 0.60 67 31 145 31 31
32 0.60 32 142 32 177 32
33 0.40 50 33 104 33 48
34 0.60 34 161 87 34 34
35 1.00 35 35 35 35 35
36 1.00 36 36 36 36 36
37 1.00 37 37 37 37 37
38 1.00 38 38 38 38 38
39 0.80 39 60 39 39 39
40 0.60 40 193 187 40 40
41 0.80 41 48 41 41 41
42 1.00 42 42 42 42 42
43 0.40 177 112 112 43 43
44 0.40 47 9 44 12 44
45 1.00 45 45 45 45 45
46 0.80 46 46 46 46 132
47 1.00 47 47 47 47 47
48 1.00 48 48 48 48 48
49 1.00 49 49 49 49 49
50 0.80 43 50 50 50 50
51 0.60 51 51 51 33 97
52 0.80 173 52 52 52 52
53 1.00 53 53 53 53 53
54 1.00 54 54 54 54 54
55 0.80 55 55 55 55 6
56 1.00 56 56 56 56 56
57 1.00 57 57 57 57 57
58 1.00 58 58 58 58 58
59 1.00 59 59 59 59 59
60 0.60 60 60 60 178 190
61 1.00 61 61 61 61 61
62 1.00 62 62 62 62 62
63 1.00 63 63 63 63 63
64 0.80 64 85 64 64 64
65 1.00 65 65 65 65 65
66 0.40 25 72 66 50 66
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Kod-Kitabi

Testler (# kelime tekrari i¢in)

Kelime No# Skor/100 ] w2 3 W 5
67 0.60 67 67 10 61 67
68 1.00 68 68 68 68 68
69 0.80 69 69 69 69 10
70 0.20 140 69 70 11 77
71 1.00 71 71 71 71 71
72 0.80 72 3 72 72 72
73 1.00 73 73 73 7 7
74 1.00 74 74 74 74 74
75 1.00 75 75 75 75 75
76 0.60 76 76 3 81 76
77 1.00 77 77 77 77 77
78 1.00 78 78 78 78 78
79 0.60 24 79 24 79 79
80 0.60 80 187 75 80 80
81 0.20 83 81 85 11 183
82 0.40 82 82 a3 28 60
83 1.00 83 83 83 83 83
84 0.80 84 84 84 22 84
85 1.00 85 85 85 85 85
86 0.40 155 10 177 86 86
87 1.00 87 87 87 87 87
88 0.80 88 88 112 88 88
89 0.60 89 31 89 89 160
) 0.80 90 90 90 90 86
o1 0.80 o1 o1 5 o1 o1
92 0.40 67 92 69 17 92
93 0.60 93 93 169 28 93
4 0.40 94 23 94 141 66
% 0.40 94 5 149 95 95
% 0.80 112 9% % 9% 9%
97 0.80 97 97 172 97 o7
%8 0.80 98 83 98 98 98
99 1.00 99 99 99 99 99
100 1.00 100 100 100 100 100
101 1.00 101 101 101 101 101
102 0.80 102 102 10 102 102
103 1.00 103 103 103 103 103
104 1.00 104 104 104 104 104
105 1.00 105 105 105 105 105
106 0.80 106 106 106 106 119
107 1.00 107 107 107 107 107
108 1.00 108 108 108 108 108
109 0.60 109 73 49 109 109
110 0.80 110 110 130 110 110
111 1.00 111 111 111 111 111
112 1.00 112 112 112 112 112
113 1.00 113 113 113 113 113
114 1.00 114 114 114 114 114
115 0.60 115 11 11 115 115
116 0.80 116 116 153 116 116
117 1.00 117 117 117 117 117
118 0.60 118 118 126 67 118
119 1.00 119 119 119 119 119
120 0.80 120 120 120 120 129
121 1.00 121 121 121 121 121
122 1.00 122 122 122 122 122
123 0.80 123 123 123 79 123
124 1.00 124 124 124 124 124
1% 1.00 1% 125 125 125 125
126 0.80 118 126 126 126 126
127 0.60 127 19 127 104 127
128 0.40 128 122 128 122 122
129 0.80 129 148 129 129 129
130 0.20 122 122 3 130 105
131 1.00 131 131 131 131 131
132 0.80 132 111 132 132 132
133 0.00 13 13 122 13 132
134 1.00 134 134 134 134 134
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Kod-Kitab1 Skor/100 Testler (# kelime tekrari i¢in)

Kelime No# #1 #2 #3 #4 #5
135 0.80 135 127 135 135 135
136 1.00 136 136 136 136 136
137 1.00 137 137 137 137 137
138 0.80 138 138 138 72 138
139 1.00 139 139 139 139 139
140 0.60 140 140 92 140 74
141 0.80 141 141 141 141 184
142 0.80 104 142 142 142 142
143 0.60 143 149 143 31 143
144 1.00 144 144 144 144 144
145 0.40 183 13 72 145 145
146 0.80 146 146 146 146 145
147 0.40 147 130 147 148 143
148 1.00 148 148 148 148 148
149 0.80 149 149 149 23 149
150 1.00 150 150 150 150 150
151 1.00 151 151 151 151 151
152 0.00 175 130 162 188 5
153 0.40 153 153 138 41 41
154 0.40 31 154 146 154 149
155 1.00 155 155 155 155 155
156 0.60 105 156 156 80 156
157 1.00 157 157 157 157 157
158 1.00 158 158 158 158 158
159 0.60 159 127 158 159 159
160 1.00 160 160 160 160 160
161 0.80 161 161 161 161 187
162 0.40 162 162 32 51 188
163 1.00 163 163 163 163 163
164 1.00 164 164 164 164 164
165 1.00 165 165 165 165 165
166 1.00 166 166 166 166 166
167 0.60 176 167 167 167 5
168 1.00 168 168 168 168 168
169 1.00 169 169 169 169 169
170 1.00 170 170 170 170 170
171 0.60 171 171 171 189 31
172 1.00 172 172 172 172 172
173 1.00 173 173 173 173 173
174 1.00 174 174 174 174 174
175 0.60 175 175 175 112 112
176 0.80 109 176 176 176 176
177 1.00 177 177 177 177 177
178 0.80 178 178 42 178 178
179 1.00 179 179 179 179 179
180 1.00 180 180 180 180 180
181 1.00 181 181 181 181 181
182 0.80 182 182 182 86 182
183 1.00 183 183 183 183 183
184 0.80 184 184 184 184 169
185 1.00 185 185 185 185 185
186 1.00 186 186 186 186 186
187 1.00 187 187 187 187 187
188 0.40 5 99 188 175 188
189 1.00 189 189 189 189 189
190 1.00 190 190 190 190 190
191 1.00 191 191 191 191 191
192 0.80 192 192 13 192 192
193 0.60 193 193 149 193 173
194 0.60 194 194 31 194 32
195 0.60 195 83 195 116 195
196 1.00 196 196 196 196 196
197 1.00 197 197 197 197 197
198 1.00 198 198 198 198 198
199 1.00 199 199 199 199 199
200 1.00 200 200 200 200 200
201 1.00 201 201 201 201 201
202 1.00 202 202 202 202 202
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Kod-Kitabi

Testler (# kelime tekrari i¢in)

Kelime No# Skor/100 ] w2 3 W 5
203 1,00 203 203 203 203 203
204 1.00 204 204 204 204 204
205 0.60 66 205 205 185 205
206 1.00 206 206 206 206 206
207 0.80 207 207 207 207 284
208 0.80 208 208 176 208 208
200 1.00 200 200 200 200 209
210 0.60 210 210 210 191 47
211 1.00 211 211 211 211 211
212 0.80 212 212 212 12 212
213 0.60 213 121 213 121 213
214 0.80 343 214 214 214 214
215 1.00 215 215 215 215 215
216 1.00 216 216 216 216 216
217 0.80 217 217 216 217 217
218 1.00 218 218 218 218 218
219 1.00 219 219 219 219 219
220 0.80 220 220 220 220 23
221 1.00 221 221 221 221 221
222 1.00 222 222 222 222 222
223 0.80 223 343 223 223 223
224 0.80 224 224 224 224 118
225 0.80 105 225 225 225 225
226 0.60 269 238 226 226 226
227 0.60 127 78 227 227 227
228 1.00 228 228 228 228 228
229 1.00 229 229 229 229 229
230 0.80 230 230 230 315 230
231 0.60 69 231 324 231 231
232 0.60 232 365 232 281 232
233 0.40 162 233 4 233 148
234 0.60 234 64 284 234 234
235 1.00 235 235 235 235 235
236 1.00 236 236 236 236 236
237 1.00 237 237 237 237 237
238 1.00 238 238 238 238 238
239 0.80 239 122 239 239 239
240 0.60 240 123 112 240 240
241 0.80 241 240 241 241 201
242 1.00 242 242 242 202 202
243 0.40 117 117 117 243 243
244 0.40 142 117 204 12 204
245 1.00 245 245 245 245 245
246 0.80 246 246 246 246 276
247 1.00 247 247 247 247 247
248 1.00 248 248 248 248 248
249 1.00 249 249 249 249 249
250 0.80 343 250 250 250 250
251 0.60 251 251 251 125 297
252 0.80 272 252 252 252 252
253 1.00 253 253 253 253 253
254 1.00 254 254 254 254 254
255 0.80 255 255 255 255 63
256 1.00 256 256 256 256 256
257 1.00 257 257 257 257 257
258 1.00 258 258 258 258 258
259 1.00 259 259 259 259 259
260 0.60 260 260 260 217 109
261 1.00 261 261 261 261 261
262 1.00 262 262 262 262 262
263 1.00 263 263 263 263 263
264 0.80 264 288 264 264 264
265 1.00 265 265 265 265 265
266 0.40 265 72 266 265 266
267 0.60 267 267 217 365 267
268 1.00 268 268 268 268 268
260 0.80 260 260 260 269 124
270 0.20 252 269 270 269 174
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Kod-Kitabi

Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 ¥l 2 3 ¥4 #5

271 1,00 271 771 271 271 271
272 0.80 272 3 272 272 272
273 1.00 273 273 273 273 273
274 1.00 274 274 274 274 274
275 1.00 275 275 275 275 275
276 0.60 276 276 3 81 276
277 1.00 277 277 277 277 277
278 1.00 278 278 278 278 278
279 0.60 24 279 24 279 279
280 0.60 280 187 75 280 280
281 0.20 83 281 8 11 183
282 0.40 282 282 23 28 60

283 1.00 283 283 283 283 283
284 0.80 284 284 284 22 284
285 1.00 285 285 285 285 285
286 0.40 155 10 177 286 286
287 1.00 287 287 287 287 287
288 0.80 288 288 112 288 288
289 0.60 289 31 289 289 169
290 0.80 290 290 290 290 86

201 0.80 201 201 5 201 201
202 0.40 267 202 69 17 202
293 0.60 293 293 160 28 293
204 0.40 204 23 204 141 %6

295 0.40 94 5 149 295 295
296 0.80 112 296 296 296 296
297 0.80 207 297 172 297 297
298 0.80 298 83 298 298 298
299 1.00 299 299 299 299 299
300 1.00 300 300 300 300 300
301 1.00 301 301 301 301 301
302 0.80 302 302 10 302 302
303 1.00 303 303 303 303 303
304 1.00 304 304 304 304 304
305 1.00 305 305 305 305 305
306 0.80 306 306 306 306 119
307 1.00 307 307 307 307 307
308 1.00 308 308 308 308 308
309 0.60 309 73 49 309 309
310 0.80 310 310 130 310 310
311 1.00 311 311 311 311 311
312 1.00 312 312 312 312 312
313 1.00 313 313 313 313 313
314 1.00 314 314 314 314 314
315 0.60 315 11 11 315 315
316 0.80 316 316 153 316 316
317 1.00 317 317 317 317 317
318 0.60 318 318 126 67 318
319 1.00 319 319 319 319 319
320 0.80 320 320 320 320 129
321 1.00 321 321 321 321 321
322 1.00 322 322 322 322 322
323 0.80 323 323 323 79 323
324 1.00 324 324 324 324 324
325 1.00 325 325 325 325 325
326 0.80 118 326 326 326 326
327 0.60 327 19 327 104 327
328 0.40 328 122 328 122 122
329 0.80 329 148 329 329 329
330 0.20 122 122 33 330 105
331 1.00 331 331 331 331 331
332 0.80 332 111 332 332 332
333 0.00 13 13 122 13 332
334 1.00 33 33 334 334 334
335 0.80 335 127 335 335 335
336 1.00 336 336 336 336 336
337 1.00 337 337 337 337 337
338 0.80 338 338 338 72 338
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Kod-Kitabi

Testler (# kelime tekrari icin)

Kelime No# Skor/100 #1 # #3 #4 #5
339 1.00 339 339 339 339 339
340 0.60 340 340 92 340 74
341 0.80 341 341 341 341 184
342 0.80 104 342 342 342 342
343 0.60 343 149 343 31 343
344 1.00 344 344 344 344 344
345 0.40 183 13 72 345 345
346 0.80 346 346 346 346 145
347 0.40 347 130 347 148 143
348 1.00 348 348 348 348 348
349 0.80 349 349 349 23 349
350 1.00 350 350 350 350 350
351 1.00 351 351 351 351 351
352 0.00 175 130 162 188 5
353 0.40 353 353 138 41 a1
354 0.40 31 354 146 354 149
355 1.00 355 355 355 355 355
356 0.60 105 356 356 80 356
357 1.00 357 357 357 357 357
358 1.00 358 358 358 358 358
359 0.60 359 127 158 359 359
360 1.00 360 360 360 360 360
361 0.80 361 361 361 361 187
362 0.40 362 362 2 51 188
363 1.00 363 363 363 363 363
364 1.00 364 364 364 364 364
365 1.00 365 365 365 365 365
366 1.00 366 366 366 366 366
367 0.60 176 367 367 367 5
368 1.00 368 368 368 368 368
369 1.00 369 369 369 369 369
370 1.00 370 370 370 370 370
371 0.60 371 371 371 189 31
372 1.00 372 372 372 372 372
373 1.00 373 373 373 373 373
374 1.00 374 374 374 374 374
375 0.60 375 375 375 112 112
376 0.80 109 376 376 376 376
377 1.00 377 377 377 377 377
378 0.80 378 378 42 378 378
379 1.00 379 379 379 379 379
380 1.00 380 380 380 380 380
381 1.00 381 381 381 381 381
382 0.80 382 382 382 86 382
383 1.00 383 383 383 383 383
384 0.80 384 384 384 384 169
385 1.00 385 385 385 385 385
386 1.00 386 386 386 386 386
387 1.00 387 387 387 387 387
388 0.40 5 99 388 175 388
389 1.00 389 389 389 389 389
390 1.00 390 390 390 390 390
391 1.00 391 391 391 391 391
392 0.80 392 392 13 392 392
393 0.60 393 393 393 393 173
394 0.60 394 394 31 394 32
395 0.60 395 83 395 116 395
396 1.00 396 396 396 396 396
397 1.00 397 397 397 397 397
398 1.00 398 398 398 398 398
399 1.00 399 399 399 399 399
400 1.00 400 400 400 400 400




3. BOLUM

3.1. Konusma Tanimada Evrimsel Algoritmalarin Kullanimi

Evrimsel Algoritmalar (EA) kisith veya kisitsiz, diferansiyeli alinamayan,
ayristirilabilen, tek veya c¢ok-¢coziimli veya giriiltili sayisal optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrimsel algoritmalar
temelde Esitlik 24’de tanimlanan ve klasik optimizasyon algoritmalarina benzer bir

sistem modeli kullanir;
X, =X +S-OX (24)

Burada S o6lgek faktoriidir. X arama dogrultusunu gostermektedir. Uygulamada $
degerinin tretilmesinde istatistiksel dagilimlardan birisine dayali herhangi bir
yakistirma rassal say1 iireteci kullanilmaktadir. &X arama dogrultusunu Esitlik 25 ile

modellenir;
5Xz(xj_xi) | X:<X1,2,3,..,j,...,D> (25)

Bu durumda reel degerli f(x)=R® —R probleminin ¢éziimiinde kullanilan igin bir

cok evrimsel algoritmanin temel sistem denklemi Esitlik 26 ile tanimlanabilir;
X =% +5(%; =) (26)

Burada (X i~ Xi) degerlerinden hangilerinin X,,, tretiminde katki saglayacagi evrimsel

algoritmalarda fakli yontemlerle yonetilmektedir. Evrimsel Algoritmalar arasindaki

temel farkliliklardan biriside x; se¢iminde gozlemlenir. Genellikle, x; siiriiden rassal

bir ¢6ziimi se¢me, segkin bir ¢ozlimii kullanma, segkin ¢dziimler arasindan rassal se¢im
veya istatistiksel en olasi olanlar1 arasindan se¢im gibi bir yontemle belirlenir. Evrimsel

Algoritmalarin  sistem denklemleri genellikle benzerlikler gosterse de ilgili
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algoritmalarin ¢6ziim gelistirmede bu denklemleri kullanim yaklasimlari1 aranana sonuca
yakinsama basarilarin1 6nemli Olgiide etkiler. Sonug¢ elde etmede eldeki ¢oziimler
arasindan a¢g6zIi se¢im kuralina uygun olarak en verimli ¢oziimii tercih etmek genel

bir yaklagimdir.
3.1.1. Geri Izleme Algoritmasi (Backtracking Search Algorithm)

Geri Izleme Algoritmas1 (BSA) Civicioglu tarafindan gelistirilmistir [156]. BSA kisa
stireli hafiza yapisina sahip siirli tabanli bijektif bir arama algoritmasidir. BSA smurh
veya sinirsiz arama yapabilir. Ayrica kisith veya kisitsiz reel degerli sayisal problemleri

¢Ozebilir. BSA’ nin tam-degerli optimizasyon problemlerine uyarlanmasi da gorece ¢ok

kolaydir. BSA siiriisit P pattern matrisi ile gosterilir. P={p,|i=1:n} cimlesi ile
tammlanir ve P=[p, p, P, .. p,| matrisi ile ifade edilebilir. Burada p_,,
rassal ¢oziimlerden olusan patternlerdir. p_y., ;4 = <Xiy j> ifadesiyle tanimlanmaktadir

ve x, I patterne ait j. parametreyi gostermektedir. P, icin

P, ={p:; | p,; ~ U(Alt;,Ust,)} tanimi yapilmistir. Alt; ve Ust; p,; i¢in tammlanan
alt ve iist arama uzay1 siir degerleridir. P, degerlerine ait uygunluk degeri, f ()

amag fonksiyonunu gostermek tizere, f, = f(p,) ile ifade edilmektedir. BSA P, i¢in

p,; degerlerini rasgele iiretmek i¢in Mersenne Twister es-dagilimli yakistirma rassal

2199 _1  periyod degerine sahiptir.

say1 Uretecini kullanmaktadir. Merssene Twister
Standard BSA MT19937 Merssene Twister yakistirma rassal sayr {retecini
kullanmaktadir. Bu {iirete¢ diger bircok yakistirma rassal say1 iireteci gibi belirli bir
gozlem biiyiikliigii i¢in davranist tahmin edilebilir oldugundan kriptografik
uygulamalarda kullanirma uygun degildir; MT19937, 624 ardistk gozlemle
modellenebilmektedir. Fakat asirt uzun periyoda sahip olmasit optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde gerekli 6l¢cekleme faktoriiniin cok genis bir niimerik aralikta
iretilmesine olanak saglamaktadir. Bu durum evrimsel algoritmalarin performanslari

tizerinde yakistirma rassal sayi iireteglerinin belirgin bir etkisi oldugundan ¢ok dnemli

bir avantajdir.
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BSA yapisal olarak kurulum (initialization), dogrultu matrisini segme (selection-1), aday
¢Ozlim iretimi (mutasyon ve caprazlama) ve siirii giincelleme (selection II) asamalari

icermektedir.

Kurulum stireci amag fonksiyonunun (yani f in) tanimlanmasi
Po={p,; I p; ~U(Alt;,Ust))} ve f=1(p) slireglerinin  tamamlanmasindan

ibarettir.

BSA diger evrimsel arama algoritmalar1 gibi iteratif bir arama algoritmasidir. Iteratif
arama stireci aday ¢ozliim iretiminde bir sistem denklemi kullanimini gerektirebilir.
BSA’da aday ¢6ziim iiretimi P*=P+F-Mo(H-P) sistem denklemi ile ifade
edilmektedir. Burada P pattern matrisini gostermektedir
H, ={hIh, ~U(AIt;,Ust)} olmak iizere H:={P|] a<blab~U(01} ile
glincellenmektedir. H ancak rassal bir siiregle giincellendiginden BSA kisa siireli bir
hafiza yapisi ile eski jenerasyonlardan birisine ait P pattern matrisini H olarak
hatirlamaya devam eder. Dolayisiyla BSA kisa siireli hafiza yapisina sahiptir. Her
iterasyonun baslangicinda H giincellemesi sinandiktan sonra
H = sacimis(H={h,,}) elde edilir. sagi/mus(-) fonksiyonu  {1:n}kiime
elemanlarinin konumlarinin rassal yer degisimini ifade eder. Bu durum BSA’nin bijektif

arama yapmasini saglamaktadir. Bijektif arama BSA’da ¢ok verimli arama dogrultulari

tiretmek i¢in kullanilmstir.

F <olgek faktorii’ olarak adlandirilan reel bir sayidir. BSA F igin kullanilabilecek bir
cok strateji 6nermektedir. Bu tezde F =3-x|x~N(0,1) kullanilmigtir. M mutasyon
stirecini kontrol eden binary bir matristir. dx = (H —P) rassal ¢caprazlama siireci olarak
ifade edilebilecek arama dogrultusu vektorleri iiretimi siirecini gostermektedir. Bu
durumda P*=P+F-Modx ve P*=P+MoDX olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla
aday pattern matrisi P* elde bulunan P pattern matrisinin M mutasyon siirecini

kontrol matrisinin yapisina gore sekillenmektedir. BSA’da bu siire¢ sekil degistirme

(veya morphogenessis) olarak adlandirilir. Sistem denkleminde yer alan () standart

carpim ve (o) hadamart ¢arpim operatoriidir. BSA M mutasyon siirecini kontrol

matrisinin iiretiminde 6zgiin bir yap1 kullanir. BSA sinirli veya sinirsiz arama yapabilir;
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arama siireci Alt; ve Ust; simirlar arasinda kalacak sekilde kurgulanabilir veya bu

sinirlar baslangicta kullanilabilir veya hi¢ kullanilmayabilir. Sinirli arama yapilacak ise,

BSA smnir degerleri asan parametreleri rassal olarak [Alt; Ust;] aralifinda bir degere
oteler veya dogrudan ilgili Alt; veya Ust; degerle degistirebilir. BSA M mutasyon

siirecini kontrol matrisini iiretirken iki farkli strateji kullanmaktadir. lk strateji, rasgele

segilen [ mixrate-x-d| adet parametreyi mutasyona ugratmay1 saglarken ikinci strateji

her patternde sadece bir parametrenin random crossover siireci sonunda mutasyona
ugramasima izin vermektedir. BSA’nin M igin kullandig1 strateji farkli tipteki
problemleri ¢6zmesinde ¢ok etkilidir. Zira problem dogasi (ayristirilabilirlik, katigiklik,
komplekslik gibi) evrimsel algoritmalarin basarisin1 dogrudan etkilemektedir. BSA M
icin kullandig1 stratejiyle farkli dogaya sahip niimerik problemleri basarili sekilde
cozebilmektedir. BSA her iterasyonda her bir patterni ayr1 ayr1 gelistirir. Dolayisiyla bir
pattern igin isetilen aday ¢oziim iiretme siireci diger pattern i¢in isletilen aday pattern
gelistirilme siirecini dogrudan etkilemez. Bu nedenle BSA aday siirii liretimi agisindan
geri-beslemesiz (non-recursive) bir yapidadir. Bu durum BSA’y1 dogal olarak, modifiye

edilmeksizin, paralel ¢alisabilen ¢ok hizli bir arama algoritmasi1 yapmaktadir.

Sekil 8’ de BSA algoritmasina ait yakistirma kod verilmistir [156].
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Input: ObjFun, N, D, mazcycle, mizrate, low1.p, up1.p

Output: globalminimum, globalminimizer

// rnd ~ U(0,1), rndn ~ N(0,1), w = rodint(-), rndint(-) ~ U(1,-) |w € {1,2,3,...,-}
function bsa(ObjFun, N, D, mazxcycle, low, up)

// INITIALIZATION

[

2 globalminimum = inf
3 for ¢ form 1 to N do
4 for j form 1 to D do
5 P;; =rnd- (up; — low;) +low; // Initialization of population, P.
6 oldP; ; = rnd - (up;j — low;) + low; // Initialization of oldP.
7 end
8 fitnessP; = ObjFun(F;) // Initial-fitness values of P
9 end
10 for iteration form 1 to mazcycle do
// SELECTION-I
11 if (a < bla,b~ U(0,1)) then oldP:= P end
12 oldP := permuting(cldP) // ’permuting’ arbitrary changes in positions of two
individuals in oldP.
13 Generation of Trial-Population
// MUTATION
14 mutant = P4+ 3 - rndn - (oldP — P)
// CROSSOVER
15 mapy:n,1:p = 1 // Initial-map is an N-by-D matrix of ones.
16 if (¢ < d|e,d ~ U(0,1)) then
17 for 2 form 1 to N do
18 | MAPiu | [inrate rnd D)) 0 | uw=permuting({1,2,3,...,D))
19 end
20 else
21 | for i from 1 to N do, map; randi(p) =0, end
22 end
// Generation of Trial Population, T
23 T := mutant
24 for 7 form 1 to N do
25 for 7 form 1 to D do
26 | if map;j=1 then T, :=PFi;
27 end
28 end
// Boundary Control Mechanism
20 for 2 form I to N do
30 for j form 1 to D do
31 if (T;.; < low;)or(T; ; > upj) then
32 | Tij=rnd- (up; — low;) + low;
33 end
34 end
35 end
36 end
// SELECTION-II
a7 fitnessT = ObjFnc(T)
a8 for i form 1 to N do
39 if fitnessT; < fitnessF; then
40 fitnessP; 1= fitnessT;
P;:=T;
41 end
42 end
a3 fitnessPyeor = min(fitnessP) | best € {1,2,3,..., N}
a4 if fitnessPy.,; < globalminimum then
as globalminimum:=fitnessPy..s
globalminimizer:=Py_
// Export globalminimum and globalminimizer

48 end
47 end

Sekil 8. BSA algoritmasina ait yakistirma kod [156]

3.1.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel Gelisim (DE) algoritmasi Storn ve Price [157] tarafindan gelistirilmistir.
DE reel degerli sayisal en-iyileme problemlerini ¢6zmek icin basit, kolay uyarlanir ve

popiilasyon tabanl stokastik bir arama yontemidir. DE, her biri D boyutlu rassal ¢6ziim
vektorlerinden (X, =(xiv1,..., Xi,D))E R®,i=1...,N) olusan bir popilasyonu bir

jenerasyondan digerine daha verimli ¢oziimlere dogru evrilmeye zorlamaya dayanir.
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Baslangi¢ popiilasyonu ideal olarak, ¢6ziim vektorlerine ait her bir bireyin dnceden

belirlenen alt ve Ust limit sinirlari olan x| ve x'j arasinda uniform dagilim ile rastgele

dagitilarak tiim parametre uzayini kapsayacak sekilde olusturmasi ile belirlenir. Her

jenerasyon G’ de, DE algoritmasi hedef vektorii olarak da adlandirilan her bir X,
vektoril igin mutasyon ve ¢aprazlama operatdrleri kullanarak mevcut popiilasyonun U,

deneme vektoriinii iiretir.
3.1.2.1. Mutasyon Operatorii

G jenerasyonunda her hedef vektorii X, . ile iligkili bir mutasyona ugramis vektor
Vie ={v1i,G’V2i,G"“Vni,G}’ genellikle Tablo 8’de gosterilen 5 stratejiden birini kullanarak

olusturulur.

Tablo 5. DE tarafindan 6nerilen stratejiler ve genel sistem esitlikleri.

DE Stratejisi Genel Sistem Esitligi
DE/rand/1 Vie =X,6+F-(X,,c—X55)
DE/best/1 Vie = Xpewo + F (X6 = X00)

DE/currentto best/1 | v, =X, +F-(X X o)+ F-X6—X0)

best,G -

DE/best/2 Vi,G = Xbest,G +F- (Xrl,G - sz,G) +F '(er,e_ Xr4,G)

DE/rand/2 Vig =Xo+F - (X,e=Xu6)+F- (X, 6—X50)

Burada rl1, r2, ..., r5 indeksleri (1, NP) araliginda rastgele, birbirinden farkli olarak
iiretilen tamsayilardir ve bu indeksler mevcut deneme vektorii i’den farkli olmalidir. F,

(0,1) araliginda diferansiyel vektorlerin dlgeklendirilmesi icin bir faktor, ve X G

best,G !

jenerasyonu i¢in popiilasyonda en iyi uygunluk degerine sahip vektordiir.
3.1.2.2. Caprazlama Operatorii

Mutasyon agamasindan sonra, tretilen mutant vektor V, ;. ve buna karsilik gelen hedef
vektor X, iftlerine binominal ¢aprazlama islemi uygulanarak deneme vektori
Ui,e = {uli,G’u

PG uni,G} olusturulur ve u;; . Esitlik 27 ile tanimlanir;
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U= Viie if(randj[O,l]SCR)or(j:jfand)
. Xjic: diger (27)

j=12,..,n

Burada CR, (0, 1) araliginda kullanici tarafindan belirlenen ¢aprazlama sabitidir ve rand

j, deneme vektorii U, ; ye karsilik gelen hedef vektorii X, . den en az bir parametre farkl

olmasini saglamak igin (1, n) araliginda rastgele se¢ilmis bir tamsayidir.
3.1.2.3. Se¢cim Operatorii

Yeni iiretilen bir deneme vektoriiniin bazi1 parametre degerleri, iist ve alt sinirlar1 asarsa,
arama araligl i¢inde rastgele ve es-dagilimli (uniform) bir sekilde yeniden baslatilir.
Daha sonra tiim deneme vektorlerinin uygunluk (fitness) degerleri hesaplanarak bir

secim islemi gerceklestirilir. Her deneme vektorii f(U,  )nin uygunlugu, mevcut
populasyonda, ilgili hedef vektoriinin f(X ;) ile kargilagtirilir. Deneme vektord,

uygun hedef vektérden (minimizasyon problemi i¢in) daha diisiik ya da esit bir
uygunluk degerine sahipse, deneme vektorii hedef vektoriin yerini alacak ve bir sonraki
kusagin popiilasyonuna girecektir. Aksi takdirde, hedef vektér bir sonraki kusagin

popiilasyonunda kalacaktir. Bu islem Esitlik 28” de ifade edilmistir;

xim:{”“@’ 1)< ”X.‘;G)} (28)
' Xig diger

Yukarida belirtilen 3 adim, daha once belirtilen 6zel durdurma kriterleri yerine

getirilene kadar tekrarlanir.
3.1.3. Strateji Uyarlamali Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (SaDE )

DE algoritmasini kullanarak spesifik bir problem iizerinde 1yi bir performans elde etmek
icin, mutasyon evresindeki tiim mevcut 6grenme stratejisini denenmeli ve ilgili CR, F
ve N kritik kontrol parametrelerini hassas bir sekilde ayarlanmalidir. Ozgiin DE
algoritmasinin performansi, stratejilere ve parametre ayarlarina olduk¢a bagimlidir. Her
ne kadar belirli bir problem icin en uygun strateji ve ilgili kontrol parametrelerini
bulabilirsek de, ¢ok fazla hesaplama zamani gerektirebilir. Ayrica, farkli evrim

asamalarinda, farkli global ve yerel arama yeteneklerine sahip farkli stratejiler ve farkli
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parametre ayarlar tercih edilebilir. Bu nedenle, evrim siiresince dgrenme stratejilerini
ve parametre ayarlarini otomatik olarak uyarlayabilen SaDE algoritmasi gelistirilmistir.

SaDE algoritmasinin ana fikirleri asagida 6zetlenmistir.
3.1.3.1. Strateji Uyarlama

SaDE, mevcut popiilasyondaki her bir birey i¢in olas1 6grenme stratejilerinden birisini
olasiliksal olarak seger. Bu nedenle, secilebilecek bir¢ok aday 6grenme stratejisine sahip
olmal1 ve ayrica her bir 6grenme stratejisinin uygulanma ihtimalini belirlemek i¢in bir
prosediir gelistirilmelidir. 1lk SaDE versiyonunda[158], sadece "rand/l/bin" ve
"best/2/bin" olmak lizere sadece iki aday strateji uygulanmaktayken yapilan ¢alismalar,
daha fazla strateji eklemenin SaDE performansini daha da gelistirecegini dnermistir ve

aday strateji sayis1 4’e ¢ikartilmistir. DE tipleri ve sistem esitlikleri Tablo 9 de

gosterilmistir.
Tablo 6. DE tipleri ve sistem esitlikleri.
DE tipi Sistem Esitligi
DE/rand/1 Vig=Xo+F-(X,0—X.0)
DE/current to best/2 | V. =X,  +F - (X o= Xio) TF X 1s= X 6) +F - Ko = Xiu)
DE/rand/2 Vig =X o +F- (X, 6= X 6)+F- (X, s—X0)

DE/currentto rand/1 | U =X +K- (X, =X, o) +F (X, 6—X,,)

136

DE/current to rand/1  stratejisinde, K [-0.5, 1.5] araligindaki rassal bir degerdir.

Mevcut popiilasyonda her bireye dort farkli stratejinin uygulanma ihtimalinin
p, (1=12,3,4) oldugu varsayilarak, baslangic ihtimalleri 0.25'e esit olarak ayarlanir (
p,=p,=p;=pP,=0.25). Bu nedenle ilk popiilasyonda her bir bireye uygulanacak

strateji esit olasilia sahiptir. Olasiliga gore, mevcut popiilasyondaki her bir birey i¢in
stratejiyi segmek igin ‘rulet tekerlegi’ secimini uygulanir. Yeni iiretilen tim deneme

vektorlerinin degerlendirilmesinden sonra, her bir strateji tarafindan {iretilirken bir

sonraki nesle basariyla giren deneme vektdrlerinin sayis1 sirastyla ns;, (i=1,2,34)
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olarak kaydedilir ve her strateji tarafindan tretilirken atilan deneme vektorlerinin sayisi

nf,, (i1=12,3,4)olarak kaydedilir. n, ve n, ‘dgrenme periyodu’ olarak adlandirilan,

belirli sayida jenerasyon ig¢in biriktirilir. Sonra, [P; olasiligi Esitlik 29 kullanilarak

giincellenir;

_ s (29)
ns, + nf;

Yukaridaki ifade, 6grenme siiresi boyunca her bir strateji tarafindan iiretilen deneme
vektorlerinin basart oraninin yiizdesini temsil eder. Bu nedenle, bu dort stratejiyi
uygulama olasiliklar1 6grenme siirecinden sonra her jenerasyonda giincellenir. Bu uyum
prosediirii, dikkate alinan problemin evrimi sirasinda farkli asamalarda en uygun

O0grenme stratejisini kademeli olarak gelistirebilir.
3.1.3.2. Parametre Adaptasyonu

DE’de, kontrol parametreleri CR, F ve NP dikkate alinan problemle yakindan iligkilidir.
SaDE’ de NP, farkli boyutlardaki sorunlarla basa ¢ikabilmek i¢in orijinal DE'deki gibi
kullanict tarafindan belirlenen bir deger olarak tutulur. CR, problemin niteligine ve ¢cok
modlu olmasi gibi karmasikligina ¢ok daha duyarlidir, F ise yakinsama hizi ile daha
fazla ilgilidir. Bu yontemde, F' nin mevcut popiilasyondaki farkli bireyler icin
ortalamasi 0.50 ve standart sapmasi 0.30 olacak sekilde, (0, 2) araliginda normal
dagilim ile rastgele degerler almasina izin verilir. Bu sema, gelisim silireci boyunca
potansiyel iyi mutant vektorii iiretmek igin yerel (kiiglik F degerleri ile) ve kiiresel
(bliyiik F degerleri ile) arama yetenegini muhafaza edebilir. SaDE, ‘DE/current to
rand/1’ stratejisindeki kontrol parametresi K i¢in normal dagilimla rastgele bir deger
kullanildiginda genellikle basarili sonuglar elde eder. SaDE bir parametre sayisini
azaltmak i¢in K=F’1 kullanir. CR kontrol parametresi DE algoritmasinda énemli bir rol
oynar. SaDE’de yanlis se¢im herhangi bir 6grenme stratejisi altinda performansin
diismesine neden olur. CR'nin degeri segilen 6§renme stratejisinin basarisinda baskindir.
SaDE CR'nin degerini ayarlarken dnceki jenerasyonlara ait sonuglara dayali adaptif bir
stire¢ isletir.  SaDE’nin performasi belirli bir 6grenme stratejisinin se¢imine bagl
degildir, ayrica CR ve F ‘nin baslandi¢ degerlerinden de bagimsizdir. SaDE

algoritmasinin yakinsamasini hizlandirmak i¢in her 500 jenerasyonda bir, simdiye kadar
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bulunan en iyi bireyi de igeren bireylerin % S5'inden ve mevcut popiilasyonundaki
bireylerin en iyi %50’ sinin disindan rastgele secilen bireylere yerel arama prosediirii
uygulanir. Burada, yerel arama yontemi olarak Sirali Kuadratik Programlama (SQP)

yontemini kullanilir. Bu nedenle SaDE hibrid bir arama yontemidir.

3.2. Konusmaci Bagimhi Ayrik Konusma Tanima Problemi i¢cin Sentetik Konusma

Verisi Uretimi Teknikleri

Konusma verisi veri 0rnegi setini derlemek cok zordur. Uygulamada karsilasilacak
giiriiltii seviyesini, tipini, karakteristigini tahmin etmek te ¢ok giictiir. Taninacak kelime
seti blylidiikge egitim verisi ve test verisi derleme siireci zaman agisindan
giiclesmektedir. Ayrica derlenen sinirl sayidaki veri, farkli psikolojik veya fizyolojik
kosullarda elde edilen telaffuzlarin s6z konusu kelime i¢in dogal telaffuz formlarindan
her birisini temsil edebilecek istatistiksel bir gozlem havuzu olusturmasina izin
vermeyebilir. Bu durumda uygulanabilirligi kolay bir egitim verisi derleme yontemine
ihtiya¢ bulunmaktadir. Konusma frekanslarin1 koruyan, buna karsin zaman ekseninde
isareti biiziistiiriip genisletebilen teknikler farkli telaffuz formlarmi benzetmek icin

kullanilabilir.

Bu tez calismasinda pratik uygulamalarda asiri-kisith telaffuz konusmaci bagimli ayrik
konusma tanima uygulamalarinda ¢ok yiiksek tanima basarisi elde etmek amaglanmistir.
Bu amagcla gerekli farkl telaffuzlarin modellenmesine uygun istatistiksel veri havuzunu
catmak icin OLA, WSOLA ve HPSS metotlar1 ile konusmanin zaman ekseninde
modifikasyonu yontemleri sinanmistir. Deneysel sonuglar, HPSS kullanilarak 0.90-1.10
araliginda yeniden oOlceklemeyle elde edilen sentetik verilerin daha dogal oldugunu

gostermistir. Bu nedenle uygulamada HPSS verileri kullanilmistir.

Kullanilan konugsma tanima seti 400 kelime igermektedir. Her kelime 1 defa
tekrarlanarak derlenmistir. Ardindan konusma seti HPSS kullanilarak 0.90-1.10
arasinda rassal Olceklemeyle elde edilen sentetik wveriler kullanilarak 20’ye

cikartilmistir.
3.2.1. Ortiistiir ve Ekle (OLA; Overlap-Add)

OLA zaman eksenli modifikasyon algoritmalarinin en basitlerinden biri olarak bilinir.

OLA da sentetik cerceveler bir pencere fonksiyonu w ile birlikte sadece analiz
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cergeveleri pencereleyerek ve onlardan baska herhangi birini islemeyerek hesaplanir
[159]. OLA ¢ok etkin olmasina ragmen, modifiye edilmemis sentetik ¢ercevelerin
eklenmesi genellikle ¢ikis sinyaline faz siireksizligi ortaya koyar. Bu ylizden giris
sinyalindeki periyodik ve harmonik yapilar korunmaz. Algisal olarak bu ¢ikis sinyalinde
giiclii harmonik kalintilar olarak kendisini gosterir. Fakat 6zellikle analiz ¢ergevelerinin
uzunlugu ¢ok kisa se¢ildiginde, OLA vurmali ve yiiksek degisim gdOsteren seslerin

korunmasinda 6zellikle basarilidir [160].
3.2.2. Dalga Formlu Benzerlik- Ortiistiir ve Ekle (WSOLA)

WSOLA orijinal isaretin kisa stireli fourier doniisiimii ile zaman ekseninde modifiye
edilen isaretin kisa siireli fourier donlisimii arasindaki farklari minimize etmeye
dayanmaktadir. OLA da tanitildig1 gibi faz siireksizliginden kaginmanin bir yolu onlara

eklendiginde birlikte daha iyi uyusan basarili sentetik gergeveler gibi analiz ¢erceveleri

se¢mektir. WSOLA bir analiz gergeve pozisyon toleranst A, girerek bu basarilir. Giris

sinyalindeki her analiz gergevesinin pozisyonu yaklasik Ae[-A . :A,,,] tarafindan

zaman ekseninde degistirilebilir. Oyle ki iki {istii iiste binen sentetik cercevelerin dalga
formlar1 st liste binen bolgelerdekine miimkiin oldugunca benzerdir. Daha sonra
cergeveler OLA’daki gibi pencerelenir ve ¢ikis sinyalini olusturmak icin eklenir.

A« =0 kullanildiginda WSOLA OLA’ya doner [159]. Analiz cergevesi igin girilmis

tolerans faz siireksizliginden kaynaklanan kalintilar1 giiclii bir sekilde azaltir. Fakat,
ozellikle giris sinyalindeki siireksizliklerde algoritma c¢ikis sinyalinde kayda deger
yapay glriltiiler ortaya koyar. Bu kalintilar giris sinyalindeki siireksizlikler etrafinda
kiimelenme egiliminde olan degistirilmis ¢ergeve pozisyonlarindan kaynaklanmaktadir.

WSOLA kekeme ses karakterinde giiriiltiiler iretme egilimi tagir [161].
3.2.3. Faz Ses-Kodlayic1 (Phase Vocoder)

Faz Ses-Kodlayici, faz bilgisini kullanarak frekans ve zaman eksenini 6lgekleyen bir tiir
ses-kodlayicidir. Faz Ses-Kodlayicisi kisa-siireli fourier doniisiimiinii kullanir. Faz sek-
kodlayicinin temel fikri her bir analiz gergevesini bilinen frekans ve faza sahip
siniizoitlerin agirlikli bir toplam1 olarak olusturmaktir [162]. Sentetik cergeveler ilgili
siniizoitlerin fazlar1 eklenerek hesaplamir. Oyle ki tekrar konumlandirilmis sentetik

cergeveler eklendiginde faz kesintileri olusmaz. Bir spektrumun her frekans bdlmesi
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orijinal sinyale katkida bulunan bir sinilizoidi temsil eder. Daha sonra anlik frekans
bolmeleri ardisik spektrumlarin faz farklarindan hesaplanir. Faz Ses-Kodlayict genel
olarak bir ses sinyalindeki siireksiz frekanslar1 tahmin eden bir tekniktir. Bu kodlayici
TSM algoritmas: olarak da bilinir. Tasarim geregi, Faz Ses-Kodlayici ¢ikis sinyaline
katkida bulunan tiim siniizoidallerin faz siirekliligini garanti eder. Bu durum yatay faz
uyumu olarak bilinir. Fakat bir ¢ergeve icerisinde ki siniizoidallerin faz iliskileri
anlamina gelen dikey faz uyumu faz adaptasyon siirecinde genellikle bozulur. Bu
yiizden sinyalin dikey faz uyumunun korunmasina bagli olan siireksizlikler TSM

sonuglarinda siklikla gozlemlenir [163].
3.2.4. Harmonik-Darbeli Kaynak Ayirma (HPSS)

Faz Ses-Kodlayict gibi algoritmalar, harmonik icerikli ses sinyallerinde iyi calisirken
diger OLA gibi algoritmalar darbeli sinyaller i¢in olduk¢a uygundur. Her iki teknigin
giiclii yonlerinin birlesiminden olusan harmanik-darbeli kaynak ayirma (HPSS) teknigi
gorece daha az giiriiltii tiretir. HPSS’de amag, belirli bir sinyali tiim harmonik ses
bilesenlerini igeren bir sinyale ve tiim darbeli sesleri iceren bir sinyale ayrigtirmaktir.
Fitzgerald [164] basit ve etkin bir HPSS islemi 6nermistir. Bu yontem, bir sinyalin bir
spektral gosteriminde, darbeli seslerin frekans yoniinde yapilar tiretirken harmonik
seslerin zaman yoniinde yapilar1 olusturdugu gerceginden yararlanir. Girig sinyalinin

buytiklik spektrogamina frekans yoniinde 1 uzunlugunda bir medyan filtre ve zaman

yoniinde |, uzunlugunda bir medyan filtre uygulanarak ilgili yapilar giiglendirilir. Daha

sonra, iki filtrelenmis spektra elemanini karsilastirarak sinyal spektrumun her zaman-
frekans Ornegi sinyalin ya harmonik kismina veya darbeli kismina atanabilir. Bu sonugta
istenen bilesenleri verir. Giris sinyali HPSS metodu kullanilarak ayristirdiktan sonra,
harmonik bilesenlere kimlik fazli kilitlemeli faz ses-kodlayici, ve darbeli bilesenlere
OLA uygulanir. iki bileseni ayr1 olarak muamele ederek, giris sinyalin hem harmonik
seslerin hem de darbeli seslerin karakteristikleri korur. Her iki prosediiriin iist iiste

getirilmis TSM sonuglari1 sonunda algoritmanin ¢iktisini olusturur [165].
3.3. Zaman-Ekseninde Modifikasyon Teknigi Kullanilarak Sentetik Veri Uretimi

Konugma isaretleri gecis noktalarinin belirlenmesindeki analitik giigliikler, cogunlukla

fiziksel, psikolojik veya fizyolojik etmenlerin neden oldugu telaffuz farkliliklar:
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nedeniyle farkliliklar gosterebilir. Bu tezde kullanilan kelimeler arasindan secilen 50
kelimelik ve 20 tekrarli bir veri deneysel gozlem kiimesi incelendiginde ilgili
farkliliklarin, telaffuz uzunluklarini ortalama olarak +%10 etkilenebildigi goriilmiistiir.
Farkl telaffuzlar isaretin zaman ekseninde modifiye edilmesiyle benzetilebilir. Bu tezde
konusmacinin olas1 farkli telaffuzlarinin konusma tanima performasina etkisini
incelemek i¢in gerekli farkli telaffuzlara ait verileri benzetmek i¢in ilgili konusma
isaretleri zaman ekseninde modifiye edilmistir. Modifiye edilen sinyallere ayrica rassal
olarak tiretilen 30-40 dB beyaz giiriiltii eklenerek kayit ortam1 benzetimi yapilmistir. Ses
isaretlerinin modifikasyonunda kullanilmak {izere Onerilen ¢esitli yontemler
bulunmaktadir. Bu tezde akustik kalitesi insan kulagina daha kaliteli sonuglar iireten
HPSS metodu kullanilarak modifiye sinyaller {iretilerek yeni jenerasyon konusma
verileri elde edilmistir. Konugma verileri 6nceden elde edilen istatistiklere uygun olarak
Olgek Faktorii~U(0.90 1.10) degeri kullanilarak modifiye edilmistir. Uretilen
jenerasyon verisinden her birisi igin farkli bir Olgek Faktorii kullanilmistir. Sonug
olarak bir test sesi seti modifiye verilerle birlikte toplam 20 veri seti icermektedir.
Gergeklestirilen ayrintili deneyler ses veri setinin konugma tanima basarisinin kararl
(robust) ve yiiksek bir seviyede gerceklestirilmesi i¢in kullanilan veri varyasyonlari

tiretimi yaklagiminin yeterli oldugunu gostermistir.

Sekil 9°de ‘ADA’ ses isareti i¢in 20 oOrnekleme ait cer¢eve (frame) uzunluklar
gosterilmistir. Ilgili  ses isareti  i¢in  c¢erceve  (frame)  uzunluklari

N(w, o) = N(5362.3, 454.39) istatistiklerine sahiptir.

o
o
o=
o]

4000

2000

Frame Uzunluklar

2 4 G 8 10 12 14 16 18 20
ADA sesiicin drneklemler

Sekil 9. ADA sesinin 20 farkli telaffuzuna ait frame uzunluklar icin hesaplanan
degisim orani % 6.709 ve ilgili degisimlerin %95 olasilikla sinir degerleri [-
150.96 875.02 J’dir.
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Sekil 10 ve Sekil 11°de ADA sesinin Olgek Faktorii={0.5, 1.5} OLA, WSOLA, Phase
Vocoder ve HPSS i¢in abartili modifikasyonlar1 verilmistir (Abartili degerler

gorsellestirme i¢in gerekmistir).

0 “-*'MW-]‘WF\:‘VWMM*kMHW‘J‘PMN&M-MW%W-—H——w-———w——— -

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
orijinal ADA sesi
1 T T T T T

0 -—wmm."\l_m»nw-mwthkw\%'MhW\fvnv-ﬁ_‘f\,_.«,_ﬂ—.__ﬁ_ e TFUR. _

A 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
OLA metodu
D. 5 T H T T T T
s o '!' , A P T -
0 P A ﬁ"ﬁﬁ ﬂ"%&ﬁ“‘njﬁ, L N
_D : 5 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
WSOLA metodu
0.5 T T T T T
\ ’ AM\M*WMH e BT At 4
0 Mwmllh‘\lh'\wqm*ﬂwmﬁw o
—D ; 5 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Phase Vocoder
‘I T T T T T
0 p e e W#ﬁk'ﬂdﬁ%#ﬂ.%*v“\wxxmmwﬁ—--———A—-————--———— = g
__1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

TSM-HPSS

Sekil 10. ADA sesinin Olgek Faktorii=0.50 i¢in OLA, WSOLA, Phase Vocoder ve
HPSS ile zaman ekseninde modifikasyonu (giiriiltii eklenmeden 6nce).
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Sekil 11. ADA sesinin Olgek Faktorii=1.50 igin OLA, WSOLA, Phase
Vocoder ve HPSS ile zaman ekseninde modifikasyonu (giriiltii
eklendikten sonra).

Egitim verileri derleme ve sentezleme ile elde edildikten sonra test verileri her bir
kelime i¢in 5 gercek gozlemden olusacak sekilde derlenmistir. Bu durumda egitim verisi

kiime biiyiikliigii 400x20 ve test verisi kiime biiytikliigii 400x5 olarak ger¢eklesmistir.
3.4. Deneyler

Bu béliimde evrimsel algoritmalar kullanilarak tek-6rneklemeli konugma tanima
uygulamalarina ait sonuglar sunulmustur. Egitim verileri tek drneklem ve 19 sentetik
veriden olusan 20 elemanli climlelerden olusan 400 kelimelik standart bir kiimedir (Bir
climle ayni verinin tekrarlanabildigi bir 6zel bir kiimedir, standart kiimelerde ayn1 veri
tekrarlanamaz). Her oOrneklem f=11025, a=128 (frame uzunlugu), b=32 (ortiisme
bolgesi genisligi) ve c=12 (mel katsayilar1 sayis1) olmak iizere melseptrum katsayilarina
doniistiiriilmiistiir. Uygulamada Hamming pencereleme kullanilmistir. Melseptrum
katsayilar1 kullanic1 bagimli isaretleri mel filtre bankasina ait parametrelere uygun mel

katsayilarina doniistiirdiigiinden kullanic1 bagimli isaret bilesenlerinden kurtulunmustur.
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Bu bolimde gorece HMM’ den daha az hesaplama yiikii gerektirmesi ve DTW’ den
daha yiiksek basar1 elde etmesi nedeniyle GMM klasik konusma tanima araci olarak
tercih edilmistir [166]. GMM bilesenlerinin, A ={w;, W, X}, elde edilmesinde 20
farkli baslangigta gergeklestirilen EM tabanli ¢6ziimlerin en-iyi degeri saglayani ¢6ziim
olarak kullanilmistir [116]. GMM bilesenleri hesaplanirken ‘referans sayisi” olarak
adlandirilan adette elemana sahip climlelere ait melseptrum katsayilariin tamami her
bir kelime i¢in egitim verisi olarak kullanilmistir. Dolayisiyla GMM tabanli konusma
tanima temelde ilgili GMM parametrelerini melseptrum katsayilar1 formundaki
gozlemleri kullanarak hesaplamaktan, yani her bir kelimeye karsilik gelen gozlemlere
katisik ¢ok degiskenli normal dagilima dayali istatistiksel bir model uydurmaktan
ibarettir [103]. GMM tabanli konugma tanimada basar1 katisik ¢ok degiskenli normal
dagilim fonksiyonu sayisi arttik¢a belirgin sekilde artmaktadir. Bunun temel nedeni
verinin modellenmesindeki bagarinin yiikselmesidir. Bununla birlikte katisik gaussian
say1st (; cok degiskenli normal dagilim fonksiyonu sayisi, mixed gaussian) 10°dan fazla
ise konugsma tanima basarimina katki sabitlenmekte ve model parametrelerini elde
etmek i¢in gerekli siire radikal sekilde artmaktadir. Ayrica parametreler igin elde edilen
ilgili lokal ¢dzlimlere ait standart sapmalarda radikal sekilde yiikselmektedir; bunun
pratik anlami yerel ¢6ziim sayisinin artmasindan dolayr EM’nin daha karasiz sonuglar
elde etmesidir. GMM tabanli konusma tanimada test verisi 400x5 veriden olusmaktadir.
llgili veriler 400 kelimenin herbiri icin k={2,4,6,8,10} adet katistk  gaussian
kullanilarak elde edilen GMM modellerinin iirettigi en biiyiik log-en olabilirlik degerine
gore etiketlenmistir. En biiylik lok-en olabilirlik degerini saglayan kelimeye karsilik
gelen GMM test verisine bagli oldugu kelimeyi taninma etiketi olarak saglamaktadir.
Referans sayisi arttikca taninma orani oldukca radikal sekilde degismekte, o6zellikle
mixed gaussian sayisi>8 ve referans sayisi>12 i¢in 2000 kelimede tanima basarisi %98’i
asmaktadir. Bu oran ilgili literatiire gére oldukga yiiksek bir orandir. Tablo 7> da GMM
tabanli, diisiik 6rneklemeli, konusmaci bagimli izole konusma tanima uygulamasina ait
istatistiksel sonuglar1 icermektedir. Sekil 12° te GMM ve EM tabanli konusma tanima
basarim sonuglarinin farkli parametreler altindaki degisimi gorsellestirilmistir. Tablo 8’
de GMM ve EM tabanli konusma tanimaya ait ayrintili istatistiksel sonuclar

sunulmustur.
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Tablo7. EM tabanli GMM ile konusma tanima performanslari degerleri (x100%)
(Sonuglar en-iyi ¢ozlime aittir).

Referans Boyutu (Tekrar Adedi)

Mixed-Gaussian

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Say1st
2 0.7945 | 0.8570 | 0.8545 | 0.8570 | 0.8590 | 0.8550 | 0.8500 | 0.8560 | 0.8560 | 0.8555
4 0.8560 | 0.8505 | 0.8560 | 0.8585 | 0.8550 | 0.9445 | 0.9465 | 0.9420 | 0.9450 | 0.9460
6 0.8595 | 0.8545 | 0.8565 | 0.8520 | 0.8515 | 0.9695 | 0.9705 | 0.9695 | 0.9675 | 0.9710
8 0.8550 | 0.8560 | 0.8575 | 0.8520 | 0.8570 | 0.9810 | 0.9825 | 0.9820 | 0.9805 | 0.9805
10 0.8535 | 0.8530 | 0.8590 | 0.8545 | 0.8520 | 0.9860 | 0.9845 | 0.9850 | 0.9850 | 0.9845
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Tablo 8.

EM tabanli GMM ile konusma tanima performanslarina ait istatistiksel veriler; %95 giiven araligi, alpha=0.05 ve normal dagilim
modeli kullanilmistir (Sonuglar, ayn1 veriler i¢in gergeklestirilen 20 farkli tanima testinden iiretilmistir).

Mixed- Referans Boyutu (Tekrar Adedi)
Gaussian | Istatistikler
Sayist [ (%95 igin) 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
mean 1589.000| 1714.000| 1709.000| 1714.000| 1718.000| 1710.000( 1700.000| 1712.000| 1712.000| 1711.000
5 std 2.043 0.542 1.767 1.998 1.497 0.950 0.896 2.021 0.838 0.677
alt 1584.996 | 1712.939| 1705.536| 1710.085| 1715.066| 1708.139| 1698.244| 1708.039| 1710.357| 1709.674
st 1593.004| 1715.061| 1712.464| 1717.915| 1720.934| 1711.861| 1701.756| 1715.961| 1713.643| 1712.326
mean 1712.000| 1701.000| 1712.000| 1717.000| 1710.000| 1889.000| 1893.000| 1884.000| 1890.000| 1892.000
4 std 1.871 2.407 0.508 1.524 2.125 1.725 1.944 1.084 2.336 1.929
alt 1708.333| 1696.283| 1711.005| 1714.012| 1705.835| 1885.619| 1889.191| 1881.876| 1885.422| 1888.219
st 1715.667| 1705.717| 1712.995| 1719.988| 1714.165| 1892.381| 1896.809| 1886.124 | 1894.578| 1895.781
mean 1719.000| 1709.000| 1713.000| 1704.000| 1703.000| 1939.000| 1941.000| 1939.000| 1935.000| 1942.000
5 std 1.585 0.784 1.247 1.848 1.384 1.368 1.736 1.526 1.801 1.702
alt 1715.893| 1707.463| 1710.557| 1700.377| 1700.288| 1936.319| 1937.598| 1936.009 | 1931.471| 1938.664
iist 1722.107| 1710.537| 1715.443| 1707.623| 1705.712| 1941.681| 1944.402| 1941.991| 1938.529| 1945.336
mean 1710.000| 1712.000| 1715.000| 1704.000| 1714.000| 1962.000| 1965.000| 1964.000| 1961.000| 1961.000
8 std 2.110 1.543 2.317 1.138 0.681 1.101 0.728 2.157 0.594 1.753
alt 1705.864 | 1708.975| 1710.458| 1701.769| 1712.665| 1959.841| 1963.573| 1959.772| 1959.836| 1957.565
iist 1714.136| 1715.025| 1719.542| 1706.231| 1715.335| 1964.159| 1966.427 | 1968.228 | 1962.164 | 1964.435
mean 1707.000| 1706.000| 1718.000| 1709.000| 1704.000| 1972.000| 1969.000| 1970.000| 1970.000| 1969.000
10 std 1.595 2.139 0.898 2.214 1.203 2.009 1.092 2.268 1.151 0.830
alt 1703.874| 1701.808| 1716.240| 1704.661| 1701.642| 1968.062| 1966.860| 1965.555| 1967.744| 1967.373
uist 1710.126| 1710.192| 1719.760| 1713.339| 1706.358| 1975.938| 1971.140| 1974.445| 1972.256| 1970.627

89
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EMM parametrelerinin BSA kullanilarak en-iyilenmesi durumunda elde edilen konusma
tanima sonuglar1 Tablo 9 ve Tablo 10°de verilmistir. Tablo 9 ve Tablo 10 incelendiginde
BSA-GMM modellerinin EM tabanli GMM modellere gore eldeki en-iyi ¢éziime gore
52 (%2.60) durumda daha dogru tanima sagladiklar1 gorilmistiir. Bununla birlikte
BSA-GMM modelleri egitimde asir1 zamana ihtiyag duymasinlar diye EM-GMM model
parametreleri baslangi¢ popiilasyonuna rassal ¢oziim vektorii olarak eklenmis ve arama
sinir  kosulu giidiilmeden 1000 epok boyunca 20 popiilasyon blyiikligi ile
gergeklestirilmistir. Saglanan EM-GMM ¢oziim vektorleri belirgin sekilde evrimsel

arama/hesaplama stireglerini kisaltmigtir.

EMM parametrelerinin  DE/rand/1/bin  algoritmas1  kullanilarak  en-iyilenmesi
durumunda elde edilen konusma tanima sonuglari Tablo 11 ve Tablo 12’de verilmistir.
Tablo 11 ve Tablo 12 incelendiginde DE-GMM modellerinin EM tabanli GMM
modellere gore eldeki en-iyi ¢oziime gore 55 (%2.75) durumda daha dogru tanima

sagladiklar1 goriilmiistiir.

EMM parametrelerinin SaDE algoritmasi kullanilarak en-iyilenmesi durumunda elde
edilen konusma tanima sonuglar1 Tablo 13 ve Tablo 14’de verilmistir. Tablo 13 ve
Tablo 14 incelendiginde DE-GMM modellerinin EM tabanli GMM modellere gore
eldeki en-iyi ¢oziime gore 31 (%1.55) durumda daha dogru tanima sagladiklari

gorilmiistiir.

Evrimsel algoritmalar GMM parametrelerinin elde edilmesinde daha yiiksek log-en
olasilikli degerler saglamistir. Dolayisiyla daha yiiksek basariyla ayirt edilebilir kiime
sinirlart tanimlama olanagi artmistir. Tanima basarisindaki degisimin temel nedeni
budur. Evrimsel algoritmalarin dogasi geregi egitim siireleri EM tabanli ¢oziimlerden
cok daha uzundur. Algoritmalarin ¢éziimleme hizi farkli yazilim uyarlamalarinda ve
GPU/CPU tabanli yazilim uyarlamalarinda radikal derecede farkliliklar gosterdiginden
ilgili hiz farklarinin incelenmesi bu tezin konusu disinda tutulmustur. Konugma tanima
nihayetinde bir kiimeleme problemidir. Kiimelerin sinirlari1 tanimlayan istatistiksel
modeller iyilestirildikce konugma tanima performansinin artmasi beklenir. Bununla
birlikte taninan bir verilerin farkli telaffuzlarinin neden oldugu istatistiksel sinirlarin
genligi ilgili basarimi radikal sekilde etkileyebilir. Bu nedenle egitim verilerinin yeterli
orneklem biiyiikliigline sahip olmasi ¢ok onemlidir. Bununla birlikte bu tez ¢alismasi

sadece bir tekrara dayanan orneklem havuzundan zaman modifikasyonlu sentetik
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verilerle genisletilen referans gozlem verileri kullanilarak genis-sozliik yliksek basarimli
ayrik konusma tanimaya odaklanmistir. Bu o6zelligi ile literatiirdeki benzerlerinden
ayrilmaktadir. Klasik yontemler (saklt markov modeller, dinamik zaman biikme ve
gaussian katisik modeller) kullanilarak elde edilen sonuglar ¢ok-tekrarli (; ¢oklu gercek
gozlem verileri) gercek gozlemler kullanmalarina ragmen tanima basarilar1 en-iyileme
algoritmalar1 ile saglanan diizeyde olmaktan kismen uzaktir. Klasik yontemler igin
kullanilan verilerin derlenmesi 400 kelime ve 20 tekrar i¢in oldukca uzun siire
gerektirmistir (yaklasik 6.2 calisma saati). Buna karsin 400 kelimenin bir defa
derlenmesi sadece 30dk. civarinda bir zamana ihtiya¢ duymaktadir. Tanima bagarisi
ozellikle zaman modifikasyonlu ve yapay giriltiilii verilerin ilgili kelimelerin farkl
telaffuzlarim1 yeterli dogrulukta modellemeyi basarmasina baglanmistir. Ayrica kiime
sinirlarinin, dolayisiyla veri etiketleme basarisinin, arttirilmis olmasi konugma tanima

tizerindeki bagarinin artmasinda belirgin sekilde etkin olmustur.

Tablo 9. BSA tabanli GMM ile konugma tanima performanslart 100x % degerleri.

Mix Referans Boyutu (Tekrar Adedi)

Gaussian 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
2 0.79500.8580 | 0.8540 | 0.8580 | 0.8580 | 0.8555 | 0.8495 | 0.8550 | 0.8565 | 0.8560
4 0.8570|0.8510 | 0.8555 | 0.8580 | 0.8555 | 0.9455 | 0.9460 | 0.9410 | 0.9455 | 0.9470
6 0.8605 | 0.8550 | 0.8555 | 0.8525 | 0.85250.9705|0.9715|0.9700 | 0.9670| 0.9700
8 0.8560 | 0.8565 | 0.8585 | 0.8525 | 0.8575 [ 0.9815 | 0.9815 | 0.9830 | 0.9810 | 0.9800
10 0.85400.8540 | 0.8595 | 0.8555 | 0.8530 | 0.9865 | 0.9840 | 0.9860 | 0.9860 | 0.9835




Tablo 10. BSA tabanli GMM ile konugma tanima performanslarina ait istatistiksel veriler; %95 giiven araligi, alpha=0.05 ve normal dagilim
modeli kullanilmastir.

istatistikler Referans Boyutu (Tekrar Adedi)
Mixed-Gaussian Sayisi (%95 igin) 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
mean 1590.000| 1716.000| 1708.000| 1716.000| 1716.000| 1711.000| 1699.000| 1710.000| 1713.000| 1712.000
5 std 2.057 2.059 1.721 1.118 1.895 2.219 1.751 2.465 2.453 0.833
alt 1585.969| 1711.964| 1704.628| 1713.809| 1712.285| 1706.650| 1695.569| 1705.169| 1708.192| 1710.367
iist 1594.031| 1720.036| 1711.372| 1718.191| 1719.715| 1715350| 1702.431| 1714831| 1717.808| 1713.633
mean 1714.000| 1702.000| 1711.000| 1716.000| 1711.000| 1891.000| 1892.000| 1882.000| 1891.000| 1894.000
4 std 0.546 0.821 2.347 2.407 0.922 1.221 1.599 1.044 1.421 1.892
alt 1712.929| 1700.390| 1706.400| 1711.282| 1709.193| 1888.607| 1888.867| 1879.954| 1888.214| 1890.291
iist 1715.071| 1703.610| 1715.600| 1720.718| 1712.807| 1893.393| 1895.133| 1884.046| 1893.786| 1897.709
mean 1721.000| 1710.000| 1711.000| 1705.000| 1705.000| 1941.000| 1943.000| 1940.000| 1934.000| 1940.000
6 std 1.501 1.932 1.552 0.503 1.289 1.484 1.306 1.209 1.501 1.390
alt 1718.059| 1706.213| 1707.958| 1704.015| 1702.473| 1938.091| 1940.441| 1937.631| 1931.058| 1937.275
tist 1723.941| 1713.787| 1714.042| 1705.985| 1707.527| 1943.909| 1945559| 1942.369| 1936.942| 1942.725
mean 1712.000| 1713.000| 1717.000| 1705.000| 1715.000| 1963.000| 1963.000| 1966.000| 1962.000| 1960.000
8 std 0.681 1.047 2.387 0.553 0.580 1.066 1.665 2.482 2.485 2.486
alt 1710.666 | 1710.948| 1712.322| 1703.916| 1713.863| 1960.910| 1959.737| 1961.136| 1957.129| 1955.127
iist 1713.334| 1715.052| 1721.678| 1706.084| 1716.137| 1965.090| 1966.263| 1970.864| 1966.871| 1964.873
mean 1708.000| 1708.000| 1719.000| 1711.000| 1706.000| 1973.000| 1968.000| 1972.000| 1972.000| 1967.000
10 std 0.720 1.829 1.548 0.846 2.386 0.984 2.498 1.665 0.867 1.274
alt 1706.589| 1704.415| 1715966| 1709.341| 1701.324| 1971.072| 1963.104| 1968.736| 1970.302| 1964.504
iist 1709.411| 1711.585| 1722.034| 1712.659| 1710.676| 1974.928| 1972.896| 1975.264| 1973.698| 1969.496

1.



Tablo 11. DE/Rand/1/Bin tabanli GMM ile konusma tanima performanslari 100x % degerleri.

Referans Boyutu (Tekrar Adedi)
MixGaussian 2 4 6 8 10 12 14 16 20
2 0.7950 0.8575 0.8535 0.8575 0.8580 0.8560 0.8510 0.8565 0.8565 0.8545
4 0.8565 0.8515 0.8565 0.8595 0.8545 0.9440 0.9470 0.9425 0.9460 0.9465
6 0.8600 0.8535 0.8560 0.8530 0.8525 0.9705 0.9695 0.9705 0.9685 0.9720
8 0.8560 0.8570 0.8580 0.8530 0.8560 0.9815 0.9830 0.9825 0.9810 0.9810
10 0.8545 0.8525 0.8595 0.8555 0.8515 0.9870 0.9850 0.9860 0.9840 0.9840

Tablo 12. DE/Rand/1/Bin tabanli GMM ile konusma tanima performanslarina ait istatistiksel veriler; %95 giiven araligi, alpha=0.05 ve normal
dagilim modeli kullanilmistir.

[statistikler Referans Boyutu (Tekrar Adedi)
Mixed-Gaussian Sayist | (%95 igin) 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
mean 1590.000| 1715.000| 1707.000| 1715.000| 1716.000| 1712.000| 1702.000| 1713.000| 1713.000| 1709.000
2 std 1.257 1.339 1.274 0.935 1.106 1.939 1.465 0.767 2.432 2.283
alt 1587.536| 1712.375| 1704.502| 1713.168| 1713.832| 1708.200| 1699.129| 1711.497| 1708.234| 1704.526
st 1592.464| 1717.625| 1709.498| 1716.832| 1718.168| 1715.800| 1704.871| 1714.503| 1717.766| 1713.474
mean 1713.000| 1703.000| 1713.000| 1719.000| 1709.000| 1888.000| 1894.000| 1885.000| 1892.000| 1893.000
4 std 1.150 2.207 2.274 1.740 0.643 1.462 0.636 1.018 1.239 1.873
alt 1710.747| 1698.674| 1708.542| 1715.590| 1707.740| 1885.135| 1892.754| 1883.004 | 1889.571| 1889.328
iist 1715.253| 1707.326| 1717.458| 1722.410| 1710.260| 1890.865| 1895.246| 1886.996| 1894.429| 1896.672
mean 1720.000| 1707.000| 1712.000| 1706.000| 1705.000| 1941.000| 1939.000| 1941.000| 1937.000| 1944.000
6 std 1.536 0.943 1.807 0.855 2.016 0.978 2.029 1.427 0.857 2.455
alt 1716.989| 1705.152| 1708.458 | 1704.324| 1701.049| 1939.084 | 1935.022| 1938.203| 1935.321| 1939.189
st 1723.011| 1708.848| 1715.542| 1707.676| 1708.951| 1942.916| 1942.978| 1943.797| 1938.679| 1948.811
mean 1712.000| 1714.000| 1716.000| 1706.000| 1712.000| 1963.000| 1966.000| 1965.000| 1962.000| 1962.000
3 std 0.972 0.912 2473 2.086 2.466 0.730 0.752 1.965 0.605 1.303
alt 1710.095| 1712.213| 1711.152| 1701.912| 1707.166| 1961.569| 1964.526| 1961.149| 1960.813| 1959.446
st 1713.905| 1715.787| 1720.848| 1710.088| 1716.834 | 1964.431| 1967.474| 1968.851| 1963.187| 1964.554
mean 1709.000| 1705.000| 1719.000| 1711.000| 1703.000| 1974.000| 1970.000| 1972.000| 1968.000| 1968.000
10 std 0.815 2.458 2.286 2.308 1.443 1.669 2.204 1.838 1913 0.918
alt 1707.402| 1700.183| 1714.519| 1706.476| 1700.171| 1970.730| 1965.681| 1968.398 | 1964.250| 1966.200
st 1710.598| 1709.817| 1723.481| 1715.524| 1705.829| 1977.270| 1974.319| 1975.602| 1971.750| 1969.800
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Tablo 13. SaDE tabanli GMM ile konusma tanima performanslart 100x % degerleri.

Referans Boyutu (Tekrar Adedi)
MixGaussian 2 4 6 8 10 14 16 18 20
2 0.7935 0.8575 0.8550 0.8575 0.8585 0.8560 0.8510 0.8555 0.8570 0.8550
4 0.8565 0.8515 0.8570 0.8580 0.8560 0.9450 0.9475 0.9425 0.9460 0.9465
6 0.8605 0.8555 0.8575 0.8525 0.8520 0.9705 0.9700 0.9705 0.9685 0.9700
8 0.8560 0.8570 0.8565 0.8525 0.8575 0.9820 0.9835 0.9810 0.9810 0.9810
10 0.8540 0.8525 0.8595 0.8540 0.8530 0.9870 0.9840 0.9855 0.9855 0.9850

Tablo 14. SaDE tabanli GMM ile konugsma tanima performanslarina ait istatistiksel veriler; %95 giiven araligi, alpha=0.05 ve normal dagilim

modeli kullanilmistir.

Mixed-Gaussian

Istatistikler

Referans Boyutu (Tekrar Adedi)

Sayisi (%95 i¢in) 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
mean 1587.000| 1715.000| 1710.000| 1715.000| 1717.000| 1712.000| 1702.000| 1711.000| 1714.000| 1710.000
5 std 0.602 2.059 1.670 0.709 2.424 2.281 1.854 1.243 1.170 1.796
alt 1585.821| 1710.964| 1706.727| 1713.610| 1712.249| 1707.529| 1698.366| 1708.564| 1711.706| 1706.480
Ust 1588.179| 1719.036| 1713.273| 1716.390| 1721.751| 1716.471| 1705.634| 1713.436| 1716.294| 1713.520
mean 1713.000| 1703.000| 1714.000| 1716.000| 1712.000| 1890.000| 1895.000| 1885.000| 1892.000| 1893.000
4 std 1.105 1.771 1.897 2.439 2.287 2.325 2.361 2.369 0.851 1.475
alt 1710.834| 1699.530| 1710.282| 1711.220| 1707.517| 1885.443| 1890.372| 1880.357| 1890.333| 1890.108
list 1715.166| 1706.470| 1717.718| 1720.780| 1716.483| 1894.557| 1899.628| 1889.643| 1893.667| 1895.892
mean 1721.000| 1711.000| 1715.000| 1705.000| 1704.000| 1941.000| 1940.000| 1941.000| 1937.000| 1940.000
5 std 1.472 0.714 1.151 1.613 1.497 2.136 1.608 2.375 0.788 2.393
alt 1718.114| 1709.601| 1712.744| 1701.838| 1701.066| 1936.814| 1936.848| 1936.345| 1935.455| 1935.309
iist 1723.886| 1712.399| 1717.256| 1708.162| 1706.934| 1945.186| 1943.152| 1945.655| 1938.545| 1944.691
mean 1712.000| 1714.000| 1713.000| 1705.000| 1715.000| 1964.000| 1967.000| 1962.000| 1962.000| 1962.000
8 std 1.131 1.395 2.277 1.410 2491 1.678 0.990 1.979 2.150 1.598
alt 1709.783| 1711.266| 1708.537| 1702.235| 1710.117| 1960.711| 1965.060| 1958.122| 1957.786| 1958.868
iist 1714.217| 1716.734| 1717.463| 1707.765| 1719.883| 1967.289| 1968.940| 1965.878| 1966.214| 1965.132
mean 1708.000| 1705.000| 1719.000| 1708.000| 1706.000| 1974.000| 1968.000| 1971.000| 1971.000| 1970.000
10 std 0.586 2.291 1.670 0.948 1.412 1.209 1.915 1.020 1.661 1.970
alt 1706.852| 1700.509| 1715.727| 1706.142| 1703.233| 1971.629| 1964.246| 1969.001| 1967.745| 1966.139
iist 1709.148| 1709.491| 1722.273| 1709.858| 1708.767| 1976.371| 1971.754| 1972.999| 1974.255| 1973.861
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4. BOLUM

4.1. GeoVideo Veritabanlari ile Konusma Tanima Tabanh Etkilesim

Konumsal nitelikli tematik kavramlara karsilik gelen kelimelerin istatistiksel
modellerini elde etmek icin gerekli sayida farkli telaffuzlarini iceren gozlemlere dayali
konugsma tanima konumsal konusma tanima (geo-audio recognition) olarak
adlandirilmaktadir. Bu yonii ile konumsal konugma tanima teknik terimlere dayali bir
konusma tanima islevine sahiptir. Konumsal konusma verileri derlenirken GNSS, IMU
veya gorsel odometrik yontemlerden birisi veya bir kag¢i ile konusma verisinin
derlendigi uzamsal konum bilgiside ayrica elde edilebilir. Bu tiirden iiclincii veriler
konusma verisine bir eklenti (tag) olarak dogrudan eklenebilmekte veya konusma verisi
ile senkronize olarak ayr1 bir dosyada tutulabilmektedir. Kisaca sese ait metadata
verileri ses arsivlenmesinde kullanilan formatin ilgili bolimiinde dahili olarak veya

harici senkronize bir dosya olarak tutulmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan ses arsivleme formatlar1t WAV, WMA, MPA, MP2, OGG,
MP3, AU, AIF, IFF, SND, MID, IDI ve RMI'dir. Sik kullanilan video formatlar ise
AVI, DVD (.ifo, .vob), MPEG1, MPEG2 (MPEG2 uyumlu decoder gerektirir), Ogg,
Quicktime, WAV, Windows Media Formats (WMA, WMV, ASF), DICOM, ISO (MP4,
AAC, AVC) ve Flash (FLV, F4V) formatidir. Goriintii ve ses islemede bir sekilde
yaygin kullanilan veri arsivleme formatlart ABIC, AFP, ANI, AVI, BMP, CIN, CLP,
CMP-LEAD, CMW-LEAD Wavelet Compressed, CRW-Canon RAW, CUR, CUT-
Dr.Halo, DCR, DCS, DCX-DCX, DICOM-DICOM, DJVU-DjVu, ECW, EMF, EPS,
EXIF, FIT-FITS, FLC-Flic, FPX, GIF, ICO, IFF, JBG-JBIG, JPG, JP2-JPEG 2000,
KDC, MPG-MPEG, MRC, MRC-LEADTOOLS, MRC-LEADTOOLS, PBM, PCD,
PCT, PCX-PCX, PDF, PNG, PS-PostScript, PSD-PhotoShop 3.0, PSP-Paint Shop Pro,
RAS-SUN, RTF-Rich Text, SCT-Scitex, SFF-Structured Fax File, SGI, SID-MrSID,
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TGA, TIFF, TIFX-Xerox, WBMP, WMF, WPG, XPM-XPicMap ve XWD-X
WindowDump’dur.

ID3 gibi yaygin metaveri standartlar1 ilgili verileri format tanimlayici, yonetici ve
tanimlayict segmentler halinde organize etmektedir. Format tanimlayici metaveri
arsivleme formatin1 tanimlar, ydnetici metaveriler verinin kaynagi, kullanima
elverisliligi, dosyanin statiisii (daimi gegici) gibi tanimlamalar1 igerir ve tanimlayici
metaveriler Uriin sahibi ve igerik gibi bilgileri saglar. ID3 temel olarak MP3 ses
formatina metaveri eklemeye olanak saglamak iizere gelistirilmis bir metaveri,
standardidir. ID3 ses isareti tanimi i¢in 30, konusmaci tanimlamak i¢in 30, ses dosyasi
numaralamak / etiketlemek i¢in 30, zaman bilgisi i¢in 4, genel yorum eklemek igin 30
karakter ve veri icerik tanimlayicist i¢in 1 byte alan kullanimina izin vermektedir.
Dolayisiyla GPS verileri gibi bazi konumlama bilgileri MP3’e ID3v1 standardinda ilgili
MP3 dosyasinin ses verilerini i¢eren boliimiiniin altindaki metaveri bdliimiine eklenti
olarak gomiilebilmektedir. Bu durumda veri igerik tamimlayicist igin 148
(smiflandirilmamis veri) degeri kullanilabilir. 1998’de gelistirilen ID3v2 IDv1’e kiyasla
daha geligmistir. ID3v2 ile ID3v1’de veri tanimlar1 i¢in ayrilan alanlar genisletilmistir.
Ayrica yeni veri tanimlama alanlar1 eklenmistir. Giiniimiizde IDv2.3.0 standard1 yaygin
olarak kullanilmaktadir. ID3 temelde ses verileri i¢in bir harici veritabani tutma
ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir. ID3 iTunes, Windows Media Player, Winamp, VLC
gibi platformlar ve iPod, Creative Zen, Samsung Galaxy ve Sony Walkman gibi
donanimlarinca desteklenmektedir. Bu durum bir¢ok yazilim ve donanimin halihazirda
konum bilgisi igerikli ses verisi derlemeye uygun ses formatlarina destek sagladiginm

gostermektedir.

Sekil 13’de ses derlemek i¢in kullanilan bir yazilimda ilgili ID3 meta data blogunun

senkronize verilerle ilintilendirilmesi gosterilmistir.
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Sekil 13. Geo-Audio derlemek icin kullanilan bir yazilimda ID3 meta data blogunun

ayarlanmasi.

Konusma tanima konusunda onceki boliimlerde sunulan ¢alismalar konusma tanima

konusunda oldukga yiiksek bagar1 oranlarinin elde edilebildigini gostermistir.

Bu boliimde konumsal igerikli konusma verisi (geo-audio) i¢eren video verilerden (geo-

video) sesli etkilesimle veri ayiklanmasi konusunda bir uygulama sunulmustur.

Sesli komutlar, istatistiksel modellere Boliim 3’ de agiklanan az sayida tekrarli, sentetik
veri ile gelistirilmis BSA-GMM tabanli konusma tanima teknigi ile 6gretilmistir. Sekil

14> de Geovideo ve Geoaudio derlemek i¢in kullanilan platformdan bir sahne

gosterilmektedir.
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Sekil 14. Geovideo ve Geoaudio derlemek icin kullanilan platformla elde edilen
verilerin bir boliimiiniin Datakam yaziliminda gorsellestirilmesi.
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MP4 ses isareti, gps, gyro, ivmedlger, g-sensor verileri gibi video dis1 verileri bir meta
veri formatinda igerebilmektedir. ‘movLogDVR’ MP4 iizerinde GPS, G-sensor,
ortalama hiz, toplam mesafe, gézlem / seyahat baslangi¢ ve bitis saati gibi verileri meta

data diizeninde tutabilmektedir.

Geoaudio ve Geovideo verileri movLogDVR standardinda video, konusma, g-sensor ve
GPS verilerini icerecek sekilde arag ici bir kamera kullanilarak Talas Caddesi boyunca
derlenmistir. Derlenen geovideo 30fps hizda, 8-bit, 1920x1080 RGB boyutlu

gercevelerden olusmaktadir.

Gergeklestirilen uygulamada Talas Caddesi boyunca g-sensor ve GPS verilerini igeren
video konusma verisiyle daha sonra sorgulama amaciyla kullanmak ig¢in
indekslenmistir. Gelistirilen konugma tanima yontemi ile videoya ses olarak eklenen
sinyaller metne doniistiiriilmiis ve ilgili frame ait diger konum bilgileriyle veri tabanina
aktarilmigtir. Tablo 15°de konusma tanima etkilesimi ile Cografi Veri Tabanlar igin
geovideo ve geoaudio kullanarak veri derleme konusunda gergeklestirilen bazi

deneylere ait sonuglar sunulmustur.

Tablo 15. Konusma tanima etkilesimi ile geovideo’ dan elde edilen bilgilerden bazilari.

Etkilesim I¢in

Kullanilan Kelime Longitude (E) Latitude (N) Isaret

Trafik Isaret 35.522905 38.704551

Trafik Isaret 35.522932 38.700307

Trafik Isaret 35.526767 38.708405
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Sanal gergeklik uygulamalarinda en 6nemli sorunlardan biriside kullanici arabirimi ile
etkilesimi saglamaktir. Sesli iletisim ve dogal dil isleme tekniklerinden yararlanilarak
kullanict arabirimle iletisim kurulabilir. Ornegin kullanic1 ayrik kullanict bagimli dar

sozliik kelime tanima teknigi kullanarak ‘Komut’+‘Kesit’+’Hesapla’+’4’+’5’+’Goster’

komut seti ile bulunulan konumda +45° kesitleri kolayca elde edebilir.

Sekil 16°da Ornek tarama geometrisi test verisi ilizerinde ii¢ lazer 6lgme diizlemi
kullanilarak gosterilmistir. Elde edilen nokta bulutu ve 3D tasiyicinin pan/tilt agilariyla
adreslenen lazer diizlemin veya varsayimsal bir diizlemin arakesiti hesaplandiginda
istenilen yonelimde fiziksel ortamin kesiti alinabilir. Yatay diizlemle nokta bulutunun
arakesiti fiziksel ortamm bir planimi verir. Ilgili grafigin hesaplanmasinda nokta
bulutlar1 ilgili diizlem iizerine izdiisiiriilmiistiir. Ilgili diizlemler konveks-poligonlar
(convexhull) halinde renklendirilerek gosterilmistir. Lazer Olgiilerinin dogasindan
kaynaklanan hatalar nedeniyle olusan bozunumlardan korunmak i¢in mesafe tabanl
eleme, ortalama alma veya ortanca degeri kullanma yontemleri sinanmistir. Mesafe
tabanli Ol¢ii eleme orijinal verilere sadik kalmayr sagladigindan {iretilen kesitin
kalitesine daha ¢ok katki yapmaktadir. Olgmeler yeterli derecede yogunsa noktalari
diizleme indirgemek kesit almak i¢in ¢ogu kez yeterlidir. Aksi durumda, ilgili diizlemin
aralarindan gegctigi 3D noktalarin tanimladig1 3D dogrularla ayr1 ayr1 arakesiti olan 3D
noktalarin hesaplanmasi1 gerekir. Bu durum hesaplama yiikiinii belirgin sekilde

arttirmaktadir.
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Sekil 15. 3D tarama geometrisi (veri lizerinde Ornek gosterim); x-eksenine gore -
3000,00,3000 doniik lazer ol¢ii diizlemleri (kirmizi nokta 6l¢li merkezini,

merkez =[0,0,0], gostermektedir).
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Sekil 16’da nokta bulutundan yatay kesit hesaplama siirecinin sonucu gosterilmistir.

Yatay kesit Esitlik 30 kullanilarak ﬁ=[0 0 1]' Ve X, =X, I¢in tanimlanan yatay
diizlem {izerine, bu diizleme [+2jmm. ’den daha yakin noktalarm iz diisiiriilmesiyle
hesaplanmistir. Burada z ekseninde kesit hesaplandigindan X, =[0 0 z.] olarak

tanimlanmastir.

z direction

y direction (m)

o~
% x direction (m)

5 4 3 2 -1 0 1 2 3
x direction (m)

Sekil 16. Nokta bulutundan yatay kesit hesaplama islemi

Referans zemin diizlemini tanimlamak i¢in Oncelikle ilgili zemine ait 6lgme verileri
filtrelenmistir. Ardindan hesaplanan zemin diizleminin yatay diizleme istenilen referans
kodda paralel hale gelmesi saglanacak sekilde tiim Olgme verileri dondiiriilmiis ve

Otelenmistir.

kesit = {Xind | ind (_‘ﬁ'(xind ™ Xret )

< S'[reshold ’ Xind Z{X 'Y ’ Z}} (30)

Elde edilen deneysel sonuclar bu tezde amaclanan hedeflere pratik uygulamalarla
ulagilabilecegini gostermistir. Konusma tanima tabanli etkilesim geovideo islemede
kullanima ¢ok uygundur. Elde edilen verilerin niteligi multimedya Cografi Bilgi
Sistemlerine uyumlu format ve standartlara kolaylikla doniistiiriilmeye uygundur. Bu tez
caligmasinin kapsami diisiik kaynaklarla yiiksek seviyede konugma tanima basariminin
Cografi Veri derlemeye uyarlanmasi oldugundan, elde edilen verilerin konumsal veri
standartlarina uyumlu hale getirilmesi i¢in gerekli veri gelistirme ve modelleme

konularina ayrica deginilmemistir.



5. BOLUM

SONUC VE ONERILER

Geo-Video ve Geo-Audio tabanli veri toplama, veri etiketleme, igerik indeksleme ve
bilgi tiretme teknikleri, Cografi Bilgi Sistemleri i¢in gerekli olan dinamik igerikli veri
isleme alaninda belirgin istiinliiklere sahiptir. Video ve diger goriintiileme teknikleri
insan i¢in en biiyiik veri hacmi kaynagi olan gorsel algilamayr bilgi sistemleri igin
analojik olarak kullanma olanag1 saglamaktadir. Gorsel bilgi, gézlemlenen sahneye ait
nesneler hakkinda doku, gorece konum, sekil ve genel durum gibi 6zellikler hakkinda
bilgi saglar. Doku nesnelerin en Onemli Oznitelikleri arasindadir. Bitki Ortiistiniin
gelisimi sagligl, yaprak ylizey alani ve kalitesi, araglarin rengi, tipi, binalarmn dis
diizeylerine bakim gerekip gerekmedigi, toplam kentsel yiizey ozelliklerinin 1s1
adalarina katkis1 gibi biribirinden farkli bircok uygulamada yilizey dokusuna ait
ozellikler kullanilabilmektedir. Cok spektrumlu konumsal doku igerigi saglama
kapasitesi Geo-Video teknolojisinin ¢evresel degisimleri izleme, yorumlama ve
derecesini etiketlemede kullanilmalarin1  saglamaktadir. Giintimiizde Geo-Video
teknolojisi buzul hareketlerinin izlenmesinden, trafik planlamaya, kentsel alan
dokiimantasyonundan egitime, otomatik ara¢ kontroliinden ileri seviyeli bilgi sistemi
analizlerine degin ¢ok genis bilimsel bir alanda kullanilmaktadir. Video igeriginin
indekslenmesine veya dogrudan etiketlenmis inanilmaz sayida anahtar video ¢ergeveyi
o0grenmeye dayali modern yapay zeka uygulamalar gelecekte insan hayatin1 daha da
kolaylagtiran teknolojilere kapi agacaktir. Gorme duyusu zayif veya bulunmayan
kimselerin hayati pattern taniyabilen, konum igerigi saglayan, bir bilgi sisteminde
indekslenmemis olsa bile video igeriginde taninabilen nesneleri, kurumlari, kurum veya
araclara ulasim kolayliklarimi Geo-Video teknolojileri saglayabilecektir. Gelecekte
uzayda veya denizaltinda bilinmeyen ortamlarda robotik teknolojiler kullanilarak

gerceklestirilecek jeolojik kesiflerde nesne tanimlama, risk algilama, kapasite belirleme
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ve bakim-onarim uygulamalarinda Geo-Video teknolojileri daha da belirgin bir yer

edinecektir.

Sanal Gergeklik ve arttirilmis sanal gerceklik alaninda saglanan ilerlemeler glinlimiizde
bile 6nemli 6l¢iide konumsal video kullanmaktadir. Bu alanda kullanilan Geo-Video
teknolojileri sayisal navigatorler olusturma, kentsel / cografi lokasyon tanitimi /
rehberligi, savunma veya egitim amacl alan 6grenme uygulamalar1 gibi gbérece yeni

uygulamalarin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Sanal ortam paylagimi ve tele-operasyon, kaza ve kesif alan1 incelemede konumsal
video kullanan gorece yeni alanlardir. Gelecekte, giiniimiizde insan kapasitesine bagimli
bir¢ok islem daha hizli ve daha genis veri isleme kapasitesine sahip araglar tarafindan
gerceklestirilecektir. Bu araglarin isleyecegi en 6nemli veri kaynaklarindan birisi de

Geo-Video teknolojileri tarafindan saglanacak olan verilerdir.

Konumsal video teknolojileri farkli spektral bantlardan veya farkli kaynaklardan
gorilintli saglama, ses verisi icerme, metadata destegi saglama, indekslenebilirlik, veri
biitiinliglini  kararli  bir sekilde koruma, sayisal islenebilirlik, konumsal
tanimlanabilirlik, dinamik nesne izleme, degisim modelleme, fakli algilayici tipleri ile
entegre edilebilme, farkli veri kaynaklar1 ile senkronize calisma gibi bir ¢ok avantaja
sahiptir. Bunun yaninda video islemede klasik yontemlerle indekslenemeyecek /
etiketlenemeyecek kadar biiyiikk veri hacmi s6z konusudur; sadece iki saatlik veri
215784 video gerceve igerebilir. Veri hacmi video hizi ve gerceve ¢oziiniirliigliniin bir
fonksiyonudur. Geo-Video islemede karsilasilan yiiksek veri hacmi hizli ve giiglii
hesaplama platformlarina ihtiya¢ duyar, kullandig1 teknolojilerin gorece asir1 farkliligi

veri islemede birgok teknolojiyi i¢ i¢e uygulama ihtiyacini ortaya ¢ikartir.

Konusma isleme teknolojileri giiniimiizde Geo-Video teknolojileri ile entegre haldedir.
Konumsal Video’yu sorgulama, metadata icerigi formunda veri saglama, metadata’y1
sorgulama, degistirme, veri alan1 ve veri ekleme gibi bir¢ok fonksiyon konusma tanima
teknolojileri ile saglanmaktadir. Turizm ve egitim alaninda bulunulan veya girilen bir
lokasyona ait tanitim konuma bagimli aktiflesen ses ve video dosyalari yardimiyla
otomatik olarak yapilabilmektedir. Konusma tanima gorece video islemeden daha
zordur. Bunun en 6nemli nedeni konusma tanmimanin video verilerin aksine veri

kaynagina ve yapisina bagimlilik gostermesidir; konugma tanima algoritmalar
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kullanilan dilin o&zelliklerine gore ciddi modifikasyonlara ihtiyag duyar. Birgok
arastirmact ayrik ve siirekli konusma tanima konusunda ciddi ilerlemeler saglamistir.
Gergeklestirilen pek ¢ok calisma ayrik, sozliik tabanli, kullanici bagimli konusma
tanima teknolojilerinin gorece c¢ok yiiksek basar1 sagladigini raporlamistir. Bununla
birlikte konugmacinin ayrik s6zciik tanimada ilgili s6zctiklerin farkli telaffuzlarla ortaya
cikan istatistiksel Ozelliklerini yeterince dogru modelleyebilecek veri havuzunu

olusturmasi zaman alicidir.

Bu tez calismasi arastirma alani olarak yukarida anilan yiiksek uygulama gelistirme
kapasiteleri nedeniyle konugsma tanima ve konusma tanima tabanli konumsal video
isleme konusunda yogunlagmistir. Konusma tanima ayrik, konusmaci bagimli, cok-
genis sozliikli, kisitli-tekrarli (sadece bir) bir problem olarak ele alinmistir. Klasik
konusma tanima teknolojilerinin konusma tanima kapasiteleri analiz edildikten sonra,
zaman modifikasyonlu verilerin de kullanildig1 evrimsel arama tabanli konugma tanima
uygulamalar1 gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar konusma tanimada bazi
uygulamalarda ¢ok yiiksek basarin elde edildigini (400 kelime ve 2000 test i¢in basari
>%98’den cok) gostermektedir. Bu durum konusma isaretinin veri toplama, konum
isaretli anahtar-kelime izleme gibi farkli alanlarda gilivenle kullanimi i¢in yeterlidir.
Saglanan tanima basarisi konumsal video sorgulama igin kullanilmistir. Bu amagla
konumsal video sesli olarak derlenmis ve sorgulama anahtar-kelime tanima uygulamasi
olarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonug¢lar konuma bagh ¢ergeve imgeler halinde

raporlanmistir.

Elde edilen sonuglar, konusma tanimanin ve Geo-Video teknolojilerinin konumsal bilgi

sistemleri i¢in ciddi kullanim kapasitesine sahip oldugunu gostermistir.
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Tablo 16. DTW tabanli konusma tanima uygulamasina ait test sonuglar1 (kod-kelimele

gore)
# Kod-Kelime Tanima Testi Sonuglari
Kod-Kelime 1.Test 2. Test 3. Test 4. Test 5. Test
1 ADA ADA ADA TRANSIT TRANSIT ADA
2 ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK
3 AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN
4 AGREGA AGREGA AGREGA AGREGA AGREGA TEKYON
5 AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIRLIK AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIRLIK
6 AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK
7 AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT
8 AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI
9 ALAN ALAN ALAN ALAN ALAN ALAN
10 ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA
11 ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN
12 ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT
13 ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL
14 AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN BOLUNMUS
15 ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS TRANSIT
16 APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON
17 ARABA ARABA ARABA VEKTOR ARABA ARABA
18 ARAC ARAC ARAC ARAC ARAC ARAC
19 ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ
20 ARIYAT MALZEME [ ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME | ARIYAT MALZEME | ARIYAT MALZEME | ASINMIS
21 ASFALT ASFALT ASFALT AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI
22 ASMA ASMA ASMA ASMA ASMA ASMA
23 ASTAR ASTAR ASTAR ALAN ASTAR ASTAR
24 ASINDIRICI SINYALIZASYON ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI SINYALIZASYON
25 ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA
26 ASINMIS ASINMIS AYIRMA_SERIDI ASINMIS AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI
27 AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI
28 AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_ SERIDI AYIRMA_SERIDI
29 AZ AZ AZ AZ AZ AZ
30 AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI
31 BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI
32 BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM
33 BANKET BANKET BANKET BANKET BANKET BANKET
34 BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN
35 BASIT BASIT BASIT BASIT BASIT BASIT
36 BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC
37 BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI
38 BENZIN BENZIN BENZIN BENZIN BELGESI BELGESI
39 BETON BETON BETON BETON BETON BETON
40 BEYAN BEYAN BEYAN BEYAN BEYAN BEYAN
41 BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME
42 BICAK BICAK BICAK BICAK BICAK EGIM
43 BILET BILET BILET BILET BILET BILET
44 BILGI BILGI BILGI BILGI BILGI BILGI
45 BINDER BINDER BINDER BINDER BINDER BELGESI
46 BINEK BINEK BINEK BINEK BINEK BINEK
47 BiRIM BIRIM BiRIM BiRIM BiRIM BIRIM
48 BiSIKLET BISIKLET BiSIKLET BiSIKLET BiSIKLET TERSYOL
49 BITIS BITIS BITIS BITIS BITIS BITIS
50 BITUM BITOM BiTUM BiTUM BITOM BITOM
51 BOMBE BOMBE BOMBE PARK AKARYAKIT BOMBE
52 BORDUR BRUKNER BORDUR PARK BORDUR BORDUR
53 BORU BORU BORU BORU BORU TRANSIT
54 BOSAJ BOSAJ BOSAJ BOSAJ BOSAJ PARK
55 BOS BOS BOS BOS BOS BOS
56 BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA PARK PARK
57 BOYA BOYA BOYA BOYA BOYA BOYA
58 BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT
59 BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA
60 BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK
61 BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS
62 BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER
63 BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ
64 BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ SEVIYE
65 CAM CAM DOLDURMA CAM CAM CAM
66 CAKIL TERSYOL CAKIL CAKIL CAKIL CAKIL
67 CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR
68 CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA
69 CED CED CED CED CED SEVIYE
70 CEKICi PALET CEKiCI PALET PALET CEKICI
71 CELIK CELIK CELIK CELIK CELIK CELIK
72 CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE
73 CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE
74 CIG CIG CIG CIG CIG CIG
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75 CizGi CizGi CizGi CizGi CizGi CizGi

76 CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL

77 COK COK COK COK COK COK

78 COKME COKME COKME COKME COKME COKME

79 CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN

80 CURUK CURUK CURUK CURUK CURUK ZORUNLU

81 CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME
82 DAG DAG DAG DAG DAG DAG

83 DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL
84 DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI
85 DEBI DEBI DEBI DEBI DEBI DEBI

86 DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ BOLUNMUS
87 DEBUSE DEBUSE DEBUSE BRUKNER BRUKNER DEBUSE

88 DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON
89 DELICI DELICI DELICI TEKYON DELICI TEKYON

90 DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU
91 DEPO DEPO DEPO DEPO PALET PALET

92 DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM

93 DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON
94 DERZ DERZ DERZ DERZ DERZ DERZ

95 DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI
96 DEVER DEVER DEVER ULASIM DEVER DEVER

97 DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT

98 DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON
99 DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL

100 | DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON DONEL DIREKSIYON TRANSIT
101 | DISTRIBUTOR ASINMIS DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR GAGA

102 | DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA TEKNIK

103 | DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU

104 | DOLU DOLU DOLU DOLU DOLU DOLU

105 | DOZER DOZER DOZER DOZER DOZER KOT

106 | DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL

107 | DONUS DONUS DONUS DONUS DONUS TRANSIT

108 | DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME

109 | DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ

110 | DUR DUR DUR DUR DUR OLCME

111 | DURAK DURAK OLCME DURAK DOLU OLCME

112 | DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA
113 [ DUVAR DUVAR DUVAR DUVAR DUVAR ONDULASYON
114 | DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY

115 | DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME STABILITE DUZELTME
116 | DUZEY PALET DUZEY PALET DUZEY PALET

117 | EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM

118 | EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM PALET

119 | EHLIYET EHLIYET EHLIYET EHLIYET EHLIYET TRANSIT

120 | EKIiP EKIP EKIP EKIP EKIP EKiP

121 | EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKiP

122 | EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES
123 | ELEVASYON EKiP EGIM EKiP ELEVASYON EKIiP

124 | EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK

125 | EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET
126 | EMNIYETSiZ TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT EMNIYETSIZ
127 | EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON
128 | ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT
129 | ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK

130 | ETMEK ETMEK ETMEK EKiP ETMEK EKIiP

131 | ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE

132 | ETOT ETUT ETUT ETUT ETUT ETUT

133 | FAUNA FAUNA FAUNA SINYALIZASYON SINYALIZASYON FAUNA

134 | FERAG FERAG FERAG FERAG FERAG FERAG

135 | FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN
136 | GABARI GABARI GABARI GABARI FERAG GABARI

137 | GAGA GAGA GAGA GAGA GAGA GAGA

138 | GAR GAR GAR GAR GAR BOYA

139 | GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ

140 | GECE GECE TEKNIK GECE GECE GECE

141 | GEC GEC OLCME HAVA HAVA GEC

142 | GECicCI GECICi GECICI GECICI GECICI GECICi

143 | GECIS GECIS GECIS PALET PALET GECIS

144 | GECIT GECIT GECIT GECIT GECIT OTOBUS

145 | GERGI GERGI PALET GERGI GERGI GERGI

146 | GIDO ONDULASYON GiDO GiDO ONDULASYON ONDULASYON
147 | GIRISI GIRISI EGIM BOLUNMUS GIRISI EGIM

148 | GORUS GORUS GORUS GORUS GORUS GORUS

149 | HIZSINIRI HIZ SINIRI TRANSIT TRANSIT HIZ SINIRI TRANSIT
150 | GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON
151 | GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER
152 | GROBETON GROBETON GROBETON GROBETON TRANSIT TRANSIT
153 | GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE

154 | GUCLU GUCLU SINYALIZASYON GUCLU GUCLU SINYALIZASYON
155 | GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ

156 | GUVENLI GUVENLI GUVENLI GUVENLI GUVENLI ULASIM

157 | GUVENSIzZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ TEKYON GUVENSIZ
158 | HACIM HACIM HACIM HACIM CORTEN CORTEN
159 | HAFIF HAFIF BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER
160 | HARC HARC HARC HARC HARC PALET

161 | HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET
162 | HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI
163 | HARITA HARITA HARITA HARITA HARITA HARITA

164 | HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA

165 | HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN
166 | HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK
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167 [ HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN
168 | HIZ HIZ HIZ HIZ HIZ HIZ

169 | HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN
170 | IDARE iDARE IDARE IDARE IDARE iDARE

171 | iFRAZ IFRAZ [FRAZ ISTIKSAF IFRAZ iFRAZ

172 | IHALE IHALE THALE THALE THALE HENDEK
173 | IKTIiSAP IKTISAP IKTISAP IKTIiSAP IKTISAP IKTISAP
174 | ILERI ILERI ILERI ILERI ILERI ILERI

175 [ IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR

176 | INSAA INSAA INSAA INSAA INSAA INSAA

177 | INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT

178 | ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE

179 | ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON
180 | ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF
181 [ is is is is is is

182 | ISARET ISARET ISARET ISARET KALEM ISARET

183 | ISARETLEME ISARETLEME CORTEN ISARETLEME ISARETLEME TRANSIT
184 | isci iSCi isci iSci isci iSCi

185 | ISGAL ISGAL FERAG ISGAL ISGAL ISGAL

186 | ISLETME ISLETME ISLETME ISLETME ISLETME HIZLAN

187 [ iz iz iz iz iz AYIRMA_SERIDI
188 [ iziN TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT
189 | JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI
190 | KADEME KADEME KADEME KADEME KADEME KADEME
191 | KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM

192 | KALIP KALIP KALIP KALIP KALIP isci

193 | KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE

194 | KAMA KAMA KAMA KAMA KAMA iscCi

195 | KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON
196 | KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET
197 | KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR
198 | KAPALI KAPALI KAPALI KAPALI KAMYONET KAPALI

199 | KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA
200 | KAR KAR KAR KAR KAR KAR

201 | KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU
202 [ KASA KASA KASA KASA KASA KASA

203 | KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI

204 | KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAVSAK TRANSIT
205 | KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN
206 | KAZA KAZA KAZA KAZA KAZA KAZA

207 | KAZI KAZI KAZI KAZI KAZI PALET

208 | KAZICI INSAA KAZICI KAZICI INSAA TEKNIK
209 | KAZIK KAZIK KAZIK KAZIK KAZIK KAZIK

210 | KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA
211 | KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI
212 | KEMER KEMER KEMER KEMER KEMER KEMER
213 | KENAR KENAR KENAR KENAR KENAR KENAR

214 | KENT KENT KENT KENT KENT SANTIYE
215 [ KESIKLI KESIKLI KESIKLI KESIKLI GUNDUZ SANTIYE
216 | KESIM KESIM KESIM KESIM KESIM KESIM

217 | KESKI ONDULASYON KESIM KESKI KESKI KESKI

218 | KESON KESON KESON KESON KESON KESON
219 | KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM PALET KILOGRAM KILOGRAM
220 | KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE
221 | KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI
222 | KIS KIS KIS KIS KIS KIS

223 | KILITLQ KILITLI SANTIYE KILITLI KILITLI KILITLI

224 | KiRIS KIRIS KIRIS KIRIS KIRIS KIRiS

225 | AGAC AGAC AGAC AGAC AGAC AGAC

226 | KOMPLEKS ONDULASYON KUSUR NOKTA KOMPLEKS KOMPLEKS
227 [ KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL
228 | KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL
229 | KORIDOR KORIDOR KORIDOR KORIDOR KORIDOR KORIDOR
230 | KORKULUK KORKULUK ROMORK KORKULUK KORKULUK TRANSIT
231 | KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS
232 | KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON
233 | KOT KOT KOT KOT KOT KOT

234 | KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU PALET

235 | KOSE KOSE KOSE KOSE KOSE KOSE

236 | KUM KUM PALET KUM KUM KUM

237 | KURP KURP KURP PERIYODIK MAKINA MIKTAR
238 | KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR
239 [ MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA
240 | MALC MALC MALC MALC MALC MALC

241 | MALIYET MALIYET MALIYET MALIYET MALIYET BOLUNMUS
242 | MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME EGIM

243 | MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA EGIM

244 | MANSAP MANSAP MANSAP MANSAP MANSAP EGIM

245 | MARS MARS MARS MARS MARS MARS

246 | MEKIK MEKIK OTOBUS MEKIK MEKIK MEKIK
247 | MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA
248 | MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ
249 | MERMER MERMER MERMER PALET PALET PALET

250 | MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI
251 | MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI
252 [ MESNET MESNET MESNET MESNET MESNET ONDULASYON
253 | METRE METRE METRE METRE METRE METRE
254 | MICIR MICIR MICIR MICIR ONDULASYON ONDULASYON
255 | MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR
256 | MINIiBUS MINIiBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS
257 [ MOLOZ MOLOZ MOLOZ MOLOZ SEV ULASIM
258 | MOTOR MOTOR MESNET ONDULASYON MOTOR MOTOR
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259 | MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN
260 | MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA
261 | MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE
262 | MURC MURC PALET HAVA TEKNIK ADA

263 | MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE
264 | MUCAVIR PARK MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR OLCME

265 | MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS
266 | MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET
267 | MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT
268 | NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE
269 | NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA

270 | OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL

271 | OLUK OLUK OLUK OLUK OLUK OLUK

272 | ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON
273 | ORTA ORTA ORTA ORTA ORTA ORTA

274 | ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA
275 | OoTO 0T0 0oTO 0oTO 0TO 0T0

276 | OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS
277 | OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL
278 | OoTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL
279 | OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK

280 | OLCME OLCME OLCME OLCME OLCME OLCME

281 | ON ON ON ON ON ON

282 | ORME ORME ORME ORME ORME ORME

283 | PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA

284 | PALET PALET PALET PALET PALET PALET

285 | PALYE PALYE PALYE PALYE PALYE PALYE

286 | PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN
287 | PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL
288 | PARK PARK PARK PARK PARK PARK

289 | PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA
290 | PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL

291 | PAS PAS PAS PAS PAS PAS

292 | PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI
293 | PERE PERE PERE PERE PERE PERE

294 [ PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK
295 | PEYZAJ KOROZYON PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ

296 | PLAK PLAK PLAK PLAK PLAK PLAK

297 | PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA

298 | PLAN PLAN PLAN PLAN PLAN PLAN

299 | PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE
300 [ PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM
301 | PLENT PLENT PLENT PLENT PLENT PLENT

302 | POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER
303 | PUSKURTME SANTIYE PUSKURTME PUSKURTME KAPALI PUSKURTME
304 | RADYE RADYE RADYE RADYE RADYE RADYE

305 | RAKIM RAKIM RAKIM RAKIM RAKIM RAKIM

306 | RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN
307 [ RAMPA RAMPA RAMPA BINDER RAMPA BELGESI
308 | RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR

309 | RASTER RASTER RASTER RASTER RASTER RASTER
310 | REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ

311 | REGLAJ REGLAJ REGLAJ REGLAJ HAVA AKARYAKIT
312 [ RUIT RIJIT RIJIT RIJIT RIJIT RIJIT

313 | RODMIKS RODMIKS RODMIKS RODMIKS RODMIKS RODMIKS
314 | ROGAR ROGAR ROGAR ROGAR ROGAR ROGAR

315 | ROMORK ROMORK. ROMORK ROMORK ROMORK ROMORK
316 | ROPER ROPER ROPER ROPER ROPER ROPER

317 | RUZGAR YAZ YAZ STABILITE RUZGAR AGIRLIK
318 [ SADEME SADEME SADEME SADEME SADEME SADEME
319 | SAG SAG DAIRESEL SAG SAG SAG

320 | SARKMA SARKMA SARKMA SANTIYE SANTIYE SARKMA
321 | SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM

322 | SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS

323 | SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE

324 [ SEVK SEVK SEVK SEVK SEVK SEVK

325 [ SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR
326 | SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK
327 | SINIR SINIR SINIR SINIR SINIR AGIRLIK
328 | SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI

329 | SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA OKUL

330 | SILINDIR SILINDIR SILINDIR SILINDIR SILINDIR EGIM

331 [ SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALiZASYON SINYALIZASYON
332 | SiYAH SIYAH SIYAH SIYAH SIYAH SIYAH

333 | soL SOL SOL SOL SOL SOL

334 | SON SON SON SON SON SON

335 | SONDAJ SONDAJ PERIYODIK SONDAJ PALET PERIYODIK
336 | SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL

337 [ SPIRAL PALET PALET PALET SPIRAL PALET

338 | STABILITE STABILITE STABILITE STABILITE STABILITE BOLUNMUS
339 | STABILIZE STABILIZE STABILIZE STABILIZE STABILIZE STABILIZE
340 | STANDART STANDART STANDART STANDART STANDART STANDART
341 | su sU SU SU STANDART ]

342 | SURTUNME SURTUNME SURTUNME SURTUNME TRANSIT TRANSIT
343 | SANTIYE SANTIYE SANTIYE SANTIYE SANTIYE SANTIYE
344 | SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME
345 | SAsI SASI SASI SASI SASI SASI

346 | SEF SEF OLCME SEF SEF SEF

347 | SERIT SERIT SERIT SERIT SERIT SERIT

348 | SEV SEV SEV SEV SEV SEV

349 [ SUBE SUBE SUBE SUBE SANTIYE SUBE

350 | TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA
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351 [ TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS
352 | TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF
353 | TALI TALI TALI TALI TALI TALI

354 | TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG
355 | TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM
356 | TANKER TANKER TANKER TANKER TANKER TANKER
357 | TAS TAS TAS TAS TIR TIR

358 | TASI TASI TASI TASI TASI TASI

359 | TASIT TASIT TASIT TASIT TASIT TASIT

360 | TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE
361 | TEHLIKELI TEHLIKELQ TEHLIKELI TEHLIKELIQ TEHLIKELIQ TEHLIKELQ
362 | TEKER TEKER TEKER BRUKNER TEKER TEKER

363 | TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK ULASIM
364 | TEKNIK TEKNIK TEKNIK TEKNIK TEKNIK TEKNIK
365 [ TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON
366 | TEMEL TEMEL TEMEL TEMEL ADA TEMEL
367 | TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL
368 | TIR BRUKNER TIR TIR TIR TIR

369 | TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA
370 | TON TON TEKYON ONDULASYON TEKNIK TEKNIK
371 | TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK
372 | TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT
373 | TRANVAY TRANVAY TRANVAY TRANVAY TEKNIK TEKNIK
374 | TREN TREN TREN TREN TREN TREN

375 | TUNEL TUNEL TUNEL TUNEL TUNEL TUNEL
376 | ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM
377 | UYARI UYARI TRANSIT UYARI BRUKNER UYARI

378 | VEKTOR VEKTOR TRANSIT VEKTOR TRANSIT TRANSIT
379 | VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON
380 [ viDA VIDA VIDA VIDA VIDA VIDA

381 | YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS

382 | YAGMUR YAGMUR YAGMUR YAGMUR YAGMUR YAGMUR
383 | YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN
384 | YARALI YARALI YARALI YARALI YARALI YARALI
385 | YARMA YARMA YARMA YARMA YARMA YARMA
386 | YASAK YASAK YASAK YASAK YASAK YASAK
387 | YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK
388 | YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA
389 | YAYA YAYA YAYA YAYA YAYA YAYA

390 | YAZ YAZ YAZ YAZ YAZ YAZ

391 | YERQ YERI YERI YERI YERI YERI

392 | YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM
393 | YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK
394 | YOK YOK YOK YOK YOK YOK

395 | YoOL YOL YOL YOL AGIRLIK AGIRLIK
396 | YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI
397 | YUK MULKIYET YUK YUK YUK YUK

398 | YUZEY YUZEY YUZEY YUZEY YUZEY YUZEY

399 | ZAYIF ZAYIF ZAYIF ZAYIF ZAYIF ZAYIF

400 | ZORUNLU ZORUNLU ZORUNLU ZORUNLU ZORUNLU ZORUNLU
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Tablo 17. DTW tabanli konusma tanima uygulamasina ait test sonuglar1 (kod-kelimelere

gore)
# Kod-Kelime Tanima Testi Sonuglar

Kod-Kelime 1.Test 2. Test 3. Test 4. Test 5. Test
1 ADA ADA ADA ADA ADA ADA
2 ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK
3 AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN AFUYMAN
4 AGREGA AGREGA AGREGA AGREGA AGREGA AGREGA
5 AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIR_TASIT AGIR_TASIT
6 AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK AGIRLIK
7 AKARYAKIT AGIR_TASIT AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT AKARYAKIT
8 AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI AKILLI
9 ALAN ALAN ALAN ALAN ALAN ALAN
10 ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA
11 ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN ALIYNMAN
12 ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT
13 ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL
14 AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN
15 ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS
16 APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON
17 ARABA ARABA ARABA ARABA ARABA ARABA
18 ARAC ARAC ARAC ARAC ARAC ARAC
19 ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ
20 ARIYAT MALZEME | ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME
21 ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT
22 ASMA ASMA ASMA ASMA ASMA ASMA
23 ASTAR ASTAR ASTAR ASTAR ASTAR ASTAR
24 ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI
25 ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA
26 ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS
27 AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI
28 AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI AYIRMA_SERIDI
29 AZ AZ AZ AZ AZ AZ
30 AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI AZAMI
31 BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI BAGLANTI
32 BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM
33 BANKET BANKET BANKET BANKET BANKET BANKET
34 BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN BARBAKAN
35 BASIT BASIT BASIT BASIT BASIT BASIT
36 BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC BASLANGIC
37 BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI BELGESI
38 BENZIN BENZIN BENZIN BENZIN BENZIN BENZIN
39 BETON BETON BETON BETON BETON BETON
40 BEYAN BEYAN REGLA] BEYAN BOYKESIT CARPMA
41 BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME BEZEME
42 BICAK BICAK BICAK BICAK BICAK YAVASLA
43 BILET BILET BILET BILET BILET BILET
44 BILGI BILGI BILGI BILGI BILGI BILGI
45 BINDER BINDER BINDER BINDER BINDER BINDER
46 BINEK BINEK BINEK BINEK BINEK BINEK
47 BIRIM BIRIM BIRIM BIRIM BIRIM BIRIM
48 BISIKLET BISIKLET BISIKLET BISIKLET BISIKLET TON
49 BITIS BITIS BITIS BITIS BITIS BITIS
50 BiTUM BiTUM BITUM BiTUM BITUM BiTUM
51 BOMBE BOMBE BOMBE BOMBE BOMBE BOMBE
52 BORDUR BORDUR BORDUR BORDUR CELIK BORDUR
53 BORU BORU BORU BORU BORU BORU
54 BOSAJ BOSAJ BOSAJ BOSAJ BOSAJ BOSAJ
55 BOS BOS BOS BOS BOS BOS
56 BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA BOSALTMA
57 BOYA BOYA BOYA BOYA BOYA BOYA
58 BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT BOYKESIT
59 BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA BOYUNA
60 BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK BOZUK
61 BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS BOLUNMUS
62 BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER BRUKNER
63 BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ
64 BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ BUZ
65 CAM CAM CAM CAM CAM CAM
66 CAKIL CAKIL CAKIL CAKIL CAKIL CAKIL
67 CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR CAMUR
68 CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA CARPMA
69 CED CED CED CED CED CED
70 CEKICI CEKICI CEKICI CEKICI CEKICI CEKICI
71 CELIK CELIK CELIK CELIK CELIK CELIK
72 CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE CERCEVE
73 CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE CEVRE
74 CIG CIG CIG CIG CIG CIG
75 CizGi CizGi CizGi CizGi CizGi CizGi
76 CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL CIZGISEL
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77 COK COK COK COK COK COK

78 COKME COKME COKME COKME COKME COKME

79 CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN CORTEN

80 CURUK CURUK CURUK CURUK CURUK CURUK

81 CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME CURUTME
82 DAG DAG DAG DAG DAG DAG

83 DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL DAIRESEL
84 DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI DAMPERLI
85 DEBI DEBI DEBI DEBI DEBI DEBI

86 DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ DEBRIJAJ

87 DEBUSE DEBUSE DEBUSE DEBUSE DEBUSE DEBUSE

88 DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON DEFORMASYON
89 DELICI DELICI DELICI DELICI DELICI DELICI

90 DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU DEMIRYOLU
91 DEPO DEPO DEPO DEPO DEPO DEPO

92 DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM DEPREM

93 DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON DERIVASYON
94 DERZ DERZ DERZ DERZ DERZ DERZ

95 DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI DEVAMLI

96 DEVER DEVER DEVER DEVER DEVER DEVER

97 DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT DIKKAT

98 DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON DILATASYON
99 DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL DINGIL

100 | DIREKSIYON DIREKS{YON DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON
101 | DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR
102 | DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA DOLDURMA
103 | DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLDURMA
104 | DOLU DOLU DOLU DOLU DOLU DOLU

105 | DOZER DOZER DOZER DOZER DOZER DOZER

106 | DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL

107 | DONUS DONUS DONUS DONUS DONUS DONUS

108 | DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME

109 | DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ

110 | DUR DUR DUR DUR DUR DUR

111 | DURAK DURAK DURAK DURAK DURAK DURAK

112 | DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA
113 | DUVAR DUVAR DUVAR DUVAR DUVAR DUVAR

114 | DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY

115 | DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME
116 | DUZEY DUZEY DUZEY DUZEY DUZEY DUZEY

117 | EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM

118 | EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM

119 | EHLIYET EHLIYET EHLIYET EHLIYET EHLIYET EHLIYET

120 | EKiP EKIP EKiP EKIP EKiP EKIP

121 | EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR
122 | EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES EKSPRES

123 | ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON
124 | EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK

125 | EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET
126 | EMNIYETSizZ EMNIYETSIZ EMNIYETSIZ EMNIYETSIZ EMNIYETSIZ EMNIYETSIZ
127 | EMULSiYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON EMULSIYON
128 | ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT ENKESIT

129 | ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK ESNEK

130 | ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK

131 | ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE

132 | ETUT ETUT ETUT ETUT ETUT ETUT

133 | FAUNA FAUNA FAUNA FAUNA FAUNA FAUNA

134 | FERAG FERAG FERAG FERAG FERAG FERAG

135 | FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN
136 | GABARI GABARI GABARI GABARI GABARI GABARI

137 | GAGA GAGA GAGA GAGA GAGA GAGA

138 | GAR GAR GAR GAR GAR GAR

139 | GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ

140 | GECE GECE GECE GECE GECE GECE

141 | GEC GEC GEC GEC GEC GEC

142 | GECICI GECICI GECICI GECICI GECICI GECICI

143 | GECIS GECIS GECIS GECIS GECIS GECIS

144 | GECIT GECIT GECIT GECIT GECIT GECIT

145 | GERGI GERGI GERGI GERGI GERGI GERGI

146 | GIDO GIDO GiDO GIDO GIDO GIDO

147 | GiRisSi GIRISI GIRISI GIRISI GIRISI GIRISI

148 | GORUS GORUS GORUS GORUS GORUS GORUS

149 | HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI
150 | GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON
151 | GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER
152 | GROBETON GROBETON GROBETON GROBETON GROBETON GROBETON
153 | GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE

154 | GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU

155 | GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ

156 | GUVENLI GUVENLI GUVENLI GUVENLI GUVENLI GUVENLI
157 | GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ
158 | HACIM HARITA HACIM HACIM HACIM HACIM

159 | HAFIF HAFIF HAFIF HAFIF HAFIF HAFIF

160 | HARC HARC HARC HARC HARC HARC

161 | HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET HAREKET
162 | HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI
163 | HARITA HARITA HARITA HARITA HARITA HARITA

164 | HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA

165 | HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN
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166 | HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK
167 | HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN HEYELAN
168 | HIZ HIZ HIZ HIZ HIZ HIZ

169 | HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN
170 | IDARE IDARE IDARE IDARE iDARE IDARE

171 | IFRAZ IFRAZ IFRAZ IFRAZ iFRAZ IFRAZ

172 | THALE THALE THALE THALE THALE THALE

173 | IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP
174 | ILERI ILERI ILERI ILERI ILERI ILERI

175 | IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR

176 | INSAA INSAA INSAA INSAA INSAA INSAA

177 | INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT
178 | ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE ISKELE

179 | ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON ISTASYON
180 | ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF
181 [ is is is is is is

182 | ISARET ISARET ISARET ISARET ISARET ISARET

183 | ISARETLEME ISARETLEME ISARETLEME ISARETLEME ISARETLEME ISARETLEME
184 | isci isci iSCi isci iscCi isCi

185 | ISGAL ISGAL ISGAL ISGAL ISGAL ISGAL

186 | ISLETME ISLETME ISLETME ISLETME ISLETME ISLETME
187 | iz iz iz iz iz iz

188 | izZIN iZIN iZIN iZIN iZIN iZIN

189 | JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI
190 | KADEME KADEME KADEME KADEME KADEME KADEME
191 | KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM

192 | KALIP KALIP KALIP KALIP KANTAR KALIP

193 | KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE

194 | KAMA KAMA KAMA KAMA KAMA KAMA

195 | KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON
196 | KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET
197 | KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR KANTAR
198 | KAPALI KAPALI KAPALI KAPALI KAPALI KAPALI

199 | KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA
200 | KAR KAR KAR KAR KAR KAR

201 | KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU KARAYOLU
202 | KASA KASA KASA KASA KASA KASA

203 | KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI

204 | KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAVSAK
205 | KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN
206 | KAZA KAZA KAZA KAZA KAZA KAZA

207 | KAzZI KAZI KAZI KAZI KAZI KAZI

208 | KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI
209 | KAZIK KAZIK ONDULASYON KAZIK KAZIK KAZIK

210 | KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA
211 | KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI
212 | KEMER KEMER KEMER KEMER KEMER KEMER
213 | KENAR KENAR KENAR KENAR KENAR KENAR
214 | KENT KENT KENT KENT KENT KENT

215 | KESIKLI KESIKLI KESIKLI KESIKLI KESIKLI KESIKLI
216 | KESiM KESIM KESIM KESIM KESIM KESIM

217 | KESKIi KESKI KESKI KESKI KESKI KESKI

218 | KESON KESON KESON KESON KESON KESON
219 | KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM
220 | KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE
221 | KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI
222 | KIS KIS KIS KIS KIS KIS

223 | KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI
224 | KIRIS KIRIS KIiRIS KIRIS KiRIS KIRIS

225 | AGAC AGAC AGAC AGAC AGAC AGAC

226 | KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS
227 | KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL KONSOL
228 | KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL
229 | KORIDOR KORIDOR KORIDOR ISARETLEME KORIDOR KORIDOR
230 | KORKULUK KORKULUK KORKULUK KORKULUK KORKULUK KORKULUK
231 | KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS
232 | KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON
233 | KOT KOT KOT KOT KOT KOT

234 | KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU
235 | KOSE KOSE KOSE KOSE KOSE KOSE

236 | KUM KUM KUM KUM KUM KUM

237 | KURP KURP KURP KURP KURP KURP

238 | KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR
239 | MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA MAKINA
240 | MALC MALC MALC MALC MALC MALC

241 | MALIYET MALIYET MALIYET MALIYET MALIYET MALIYET
242 | MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME
243 | MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA
244 | MANSAP MANSAP MANSAP MANSAP MANSAP MANSAP
245 | MARS MARS MARS MARS MARS MARS

246 | MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK
247 | MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA
248 | MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ
249 | MERMER MERMER MERMER MERMER MERMER MERMER
250 | MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI
251 | MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI
252 | MESNET MESNET MESNET MESNET MESNET MESNET
253 | METRE METRE METRE METRE METRE METRE
254 | MICIR MICIR MICIR MICIR MICIR MICIR
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255 | MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIKTAR
256 | MINIBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS
257 | MoLoz MOLOZ MOLOZ MOLOZ MOLOZ MOLOZ

258 | MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR
259 | MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN MOTORIN
260 | MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA
261 | MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE
262 | MURC MURG MURC MURC MURC MURC

263 | MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE
264 | MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR
265 | MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS
266 | MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET
267 | MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT
268 | NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE NAKLIYE
269 | NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA

270 | OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL

271 | OLUK OLUK OLUK OLUK OLUK OLUK

272 | ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON
273 | ORTA ORTA ORTA ORTA ORTA ORTA

274 | ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA ORTALAMA
275 | OTO 0TO 0OTO 0TO 0TO 0TO

276 | OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS
277 | OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL
278 | OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL
279 | OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK

280 | OLCME OLCME OLCME OLCME OLCME OLCME
281 | ON ON ON ON ON ON

282 | ORME ORME ORME ORME ORME ORME

283 | PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA PAFTA

284 | PALET PALET PALET PALET PALET PALET

285 | PALYE PALYE PALYE PALYE PALYE PALYE

286 | PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN PARAFIN
287 | PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL PARALEL
288 | PARK PARK PARK PARK PARK PARK

289 | PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA PARLAMA
290 | PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL PARSEL

291 | PAS PAS PAS PAS PAS PAS

292 | PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI PATLAYICI
293 | PERE PERE PERE PERE PERE PERE

294 | PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK PERIYODIK
295 | PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ PEYZAJ

296 | PLAK PLAK PLAK PLAK PLAK PLAK

297 | PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA PLAKA

298 | PLAN PLAN PLAN PLAN PLAN PLAN

299 | PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE PLANKOTE
300 | PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM PLATFORM
301 [ PLENT PLENT PLENT PLENT PLENT PLENT

302 [ POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER POLIMER
303 | PUSKURTME PUSKURTME PUSKURTME PUSKURTME PUSKURTME PUSKURTME
304 | RADYE RADYE RADYE RADYE RADYE RADYE

305 | RAKIM RAKIM RAKIM RAKIM RAKIM FERAG

306 | RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN RAKORTMAN
307 | RAMPA RAMPA RAMPA RAMPA RAMPA RAMPA
308 | RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR RAPOR

309 | RASTER RASTER RASTER RASTER RASTER RASTER
310 | REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ REFUJ

311 | REGLAJ REGLAJ REGLA] REGLAJ REGLAJ REGLAJ
312 | RIJIT RIJIT RIJIT RIJIT RIJIT RIJIT

313 | RODMIKS RODMIKS RODMIKS RODMIKS RODMIKS SERVIS
314 | ROGAR ROGAR YASAK ROGAR ROGAR ROGAR

315 | ROMORK ROMORK ROMORK ROMORK ROMORK ROMORK
316 | ROPER ROPER ROPER ROPER ROPER ROPER

317 | RUZGAR RUZGAR RUZGAR RUZGAR RUZGAR RUZGAR
318 | SADEME SADEME SADEME SADEME SADEME SADEME
319 [ sAG SAG SAG SAG SAG SAG

320 | SARKMA SARKMA SARKMA SARKMA SARKMA SARKMA
321 | SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM SEHIM

322 | SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS SERVIS

323 | SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE SEVIYE
324 | SEVK SEVK SEVK SEVK SEVK SEVK

325 | SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR SEYYAR
326 | SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK SIKISIKLIK
327 | SINIR SINIR SINIR SINIR SINIR SINIR

328 | SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI SINIRI

329 | SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA SIVILASMA
330 [ SILINDIR SILINDIR SILINDIR SILINDIR SILINDIR SILINDIR
331 | SINYALiZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON SINYALIZASYON
332 | sivaH SIYAH SIYAH SIYAH SiYAH SiYAH

333 | soL SOL SOL SOL SOL SOL

334 | SON SON SON SON SON SON

335 | SONDAJ SONDAJ SONDAJ SONDAJ SONDAJ SONDAJ
336 | SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL SOMEL
337 | SPIRAL SPIRAL SPIRAL SPIRAL SPIRAL ARAZOZ
338 | STABILITE STABILITE STABILITE STABILITE STABILITE STABILITE
339 | STABILIZE STABILIZE ARIYAT MALZEME STABILIZE STABILIZE STABILIZE
340 | STANDART STANDART STANDART STANDART STANDART STANDART
341 | su SU SU SU sU SU

342 | SURTUNME SURTUNME SURTUNME SURTUNME SURTUNME SURTUNME
343 | SANTIYE SANTIYE SANTIYE SIKISIKLIK SANTIYE PARK
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344 | SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME SARTNAME
345 | SASI SASI SASI SASI SASI SASI

346 | SEF SEF SEF SEF SEF SEF

347 | SERIT SERIT SERIT SERIT SERIT SERIT

348 | SEV SEV SEV SEV SEV SEV

349 | SUBE SUBE SUBE SUBE SUBE SUBE

350 | TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA TABAKA
351 | TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS TAHSIS

352 | TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF TAKOGRAF
353 | TALI TALIQ TALIL TALI TALIQ TALI

354 | TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG TALVEG
355 | TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM TANDEM
356 | TANKER TANKER TANKER TANKER TANKER TANKER
357 | TAS TAS TAS TAS TAS TAS

358 | TASI TASI TASI TASI TASI TASI

359 [ TASIT TASIT TASIT TASIT TASIT TASIT

360 | TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE TEHLIKE
361 | TEHLIKELQ TEHLIKELI TEHLIKELQ ISARET ISARET TEHLIKELIQ
362 | TEKER TEKER TEKER TEKER TEKER TEKER

363 | TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK TEKERLEK
364 | TEKNIK ARAZOZ TEKNIK TEKNIK TEKNIK TEKNIK
365 | TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON TEKYON
366 | TEMEL TEMEL TEMEL TEMEL TEMEL TEMEL
367 | TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL TERSYOL
368 | TIR TIR TIR TIR TIR TIR

369 | TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA TIRMANMA
370 [ TON TON TON TON TON TON

371 | TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK TRAFIK
372 | TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT TRANSIT
373 | TRANVAY TRANVAY TRANVAY TRANVAY TRANVAY TRANVAY
374 | TREN TREN TREN TREN TREN TREN

375 | TONEL TUNEL TUNEL TUNEL TUNEL TUNEL

376 | ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM ULASIM
377 | UYARI UYARI UYARI UYARI UYARI UYARI

378 | VEKTOR VEKTOR VEKTOR VEKTOR VEKTOR VEKTOR
379 | VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON VIBRASYON
380 | VIDA VIDA VIDA VIDA VIDA VIDA

381 | YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS YAGIS

382 | YAGMUR APLIKASYON YAGMUR CORTEN TALIQ YAGMUR
383 | YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN YANDAN
384 | YARALI YARALI YARALI YARALI YARALI YARALI
385 | YARMA YARMA YARMA YARMA YARMA YARMA
386 | YASAK YASAK YASAK YASAK YASAK YASAK

387 | YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK YASTIK
388 | YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA YAVASLA
389 [ YAYA YAYA YAYA YAYA YAYA YAYA

390 | YAZ YAZ YAZ YAZ YAZ YAZ

391 | YERI YERI YERI YERI YERI YERI

392 | YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM YERLESIM
393 | YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK YETERLILIK
394 | YOK YOK YOK YOK YOK YOK

395 | yoL YOL YOL YOL YOL YOL

396 | YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI YONETICI
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tabanli konugma tanima uygulamasma ait test sonuglar1 (kod-

# Kod-Kelime Tanima Testi Sonuglar:
Kod-Kelime 1.Test 2. Test 3. Test 4. Test 5. Test
1 ADA ADA ADA ADA ADA ADA
2 ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA ALISTIRMA
3 DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON DIREKSIYON
4 DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR DISTRIBUTOR
5 DOLDURMA NAKLIYE DOLDURMA DOLDURMA IMAR DOLDURMA
6 DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU DOLGU
7 DOLU DOLU DOLU DOLU DOLU GEC
8 DOZER DOZER DOZER GAR DOZER DOZER
9 DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL DONEL
10 DONUS DONUS DONUS DONUS ISTASYON HIZ
11 DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME DOSEME
12 DRENAJ DRENAJ DRENAJ DRENAJ ACIK DRENAJ
13 ALIYNMAN ALIYNMAN EHLIYET ALIYNMAN MOTOR ALIYNMAN
14 DUR AYIRICI DUR DUR DUR DUR
15 DURAK DURAK DURAK DURAK DURAK DURAK
16 DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA DURAKLAMA
17 DUVAR DUVAR DUVAR HARC DUVAR DUVAR
18 DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY DUSEY
19 DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME DUZELTME
20 DUZEY DUZEY DUZEY DUZEY DUZEY IKTISAP
21 EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM EGIM
22 EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM EGITIM
23 EHLIYET EHLIYET ORTA EHLIYET EHLIYET EHLIYET
24 ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT ALTGECIT KAVSAK
25 EKiP KALITE EKIP EKIiP EKIP EKIiP
26 EKSKAVATOR MOZETA MUCADELE EKSKAVATOR EKSKAVATOR EKSKAVATOR
27 EKSPRES MUTEAHHIT MOTORIN EKSPRES EKSPRES EKSPRES
28 ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON ELEVASYON
29 EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK EMLAK
30 EMNIYET EMNIYET EMNIYET EMNIYET DONUS EMNIYET
31 EMNIYETSIZ HAFIF EMNIYETSIZ KORIDOR EMNIYETSIZ EMNIYETSIZ
32 EMULSIYON EMULSIYON KOMPLEKS EMULSIYON MOTOR EMULSIYON
33 ENKESIT GECIS ENKESIT KALIP ENKESIT GEC
34 ESNEK ESNEK MANIVELA INSAAT ESNEK ESNEK
35 ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL ALTTEMEL
36 ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK ETMEK
37 ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE ETRIYE
38 ETUT ETUT ETUT ETUT ETUT ETUT
39 FAUNA FAUNA GROBETON FAUNA FAUNA FAUNA
40 FERAG FERAG ONDULASYON MUTEAHHIT FERAG FERAG
41 FEZEYAN FEZEYAN GEC FEZEYAN FEZEYAN FEZEYAN
42 GABARI GABARI GABARI GABARI GABARI GABARI
43 GAGA MOTOR ACIK ACIK GAGA GAGA
44 GAR GECE DONEL GAR DRENAJ GAR
45 GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ GARAJ
46 AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN AMPATMAN KESKI
47 GECE GECE GECE GECE GECE GECE
48 GEC GEC GEC GEC GEC GEC
49 GECICI GECICI GECICI GECICI GECICI GECICI
50 GECIS GAGA GECIS GECIS GECIS GECIS
51 GECIT GECIT GECIT GECIT ENKESIT ISLETME
52 GERGI MICIR GERGI GERGI GERGI GERGI
53 GIDO GIDO GIDO GIDO GIDO GIDO
54 GIRISI GIRISI GIRISI GIRISI GIRISI GIRISI
55 GORUS GORUS GORUS GORUS GORUS DOLGU
56 HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI HIZ SINIRI
57 ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS ANAKIRIS
58 GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON GRADASYON
59 GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER GREYDER
60 GROBETON GROBETON GROBETON GROBETON MOTORIN AYIRICI
61 GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE GUSE
62 GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU GUCLU
63 GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ GUNDUZ
64 GUVENLI GUVENLI iIMAR GUVENLI GUVENLI GUVENLI
65 GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ GUVENSIZ
66 HACIM EKIP HARITA HACIM GECIS HACIM
67 HAFIF HAFIF HAFIF DONUS GUSE HAFIF
68 APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON APLIKASYON
69 HARC HARC HARC HARC HARC DONUS
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70 HAREKET KIRIS HARC HAREKET DOSEME HIz

71 HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI HAREKETLI
72 HARITA HARITA DIREKSIYON HARITA HARITA HARITA
73 HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA HAVA

74 HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN HEMZEMIN
75 HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK HENDEK
76 HEYELAN HEYELAN HEYELAN DIREKSIYON iIFRAZ HEYELAN
77 HiZ HIZ Hiz HIZ Hiz HIZ

78 HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN HIZLAN

79 ARABA ALTGECIT ARABA ALTGECIT ARABA ARABA

80 IDARE IDARE MUTEAHHIT HENDEK IDARE IDARE

81 IFRAZ IKTISAP IFRAZ IMAR DOSEME MUCADELE
82 IHALE IHALE IHALE GEC ELEVASYON GROBETON
83 IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP IKTISAP
84 ILERI ILERI ILERI ILERI EGITIM ILERI

85 IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR IMAR

86 INSAA KUSUR DONUS MOTOR INSAA INSAA

87 INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT INSAAT

88 ISKELE ISKELE ISKELE ACIK ISKELE ISKELE

89 ISTASYON ISTASYON EMNIYETSIZ iISTASYON ISTASYON MESAFESI
90 ARAC ARAC ARAC ARAC ARAC INSAA

91 ISTIKSAF ISTIKSAF ISTIKSAF DOLDURMA ISTIKSAF ISTIKSAF
92 is HAFIF is HARC DUVAR IS

93 ISARET ISARET ISARET MESAFESI ELEVASYON ISARET

94 ISARETLEME ISARETLEME EHLIYET ISARETLEME AGAC HACIM

95 isci ISARETLEME DOLDURMA KOROZYON iSCi isci

96 ISGAL ACIK ISGAL ISGAL ISGAL iISGAL

97 ISLETME ISLETME ISLETME METRE ISLETME ISLETME

98 iz iz IKTISAP iz iz iz

99 iZIN izIN iZIN izIN iZIN izIN

100 JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI JEODEZI
101 | ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ ARAZOZ
102 KADEME KADEME KADEME DONUS KADEME KADEME
103 KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM KALEM
104 KALIP KALIP KALIP KALIP KALIP KALIP

105 KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE KALITE
106 KAMA KAMA KAMA KAMA KAMA KAYGAN
107 KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON KAMYON
108 KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET KAMYONET
109 KANTAR KANTAR HAVA GECiCI KANTAR KANTAR
110 KAPALI KAPALI KAPALI KESIKLI KAPALI KAPALI
111 KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA KAPLAMA
112 | ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK ACIK

113 ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME ARIYAT MALZEME
114 KAR KAR KAR KAR KAR KAR

115 KARAYOLU KARAYOLU DOSEME DOSEME KARAYOLU KARAYOLU
116 KASA KASA KASA KUM KASA KASA

117 KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI KATKI

118 | KAVSAK KAVSAK KAVSAK KAZIYICI HAFIF KAVSAK
119 KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN KAYGAN
120 KAZA KAZA KAZA KAZA KAZA KENT

121 KAZI KAZI KAZI KAZI KAZI KAZI

122 KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI KAZICI

123 KAZIK KAZIK KAZIK KAZIK ARABA KAZIK

124 | ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT ASFALT
125 KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA KAZIMA
126 KAZIYICI KAVSAK KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI KAZIYICI
127 KEMER KEMER DUZELTME KEMER KALIP KEMER
128 KENAR KENAR KAZICI KENAR KAZICI KAZICI

129 KENT KENT KORNIS KENT KENT KENT

130 KESIKLI KAZICI KAZICI ENKESIT KESIKLI KALITE
131 KESIM KESIM KESiM KESIM KESIiM KESIM

132 KESKI KESKI KAPLAMA KESKI KESKI KESKI

133 KESON ALIYNMAN ALIYNMAN KAZICI ALIYNMAN KESKI

134 KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM KILOGRAM
135 | ASMA ASMA KEMER ASMA ASMA ASMA

136 KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE KILOMETRE
137 KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI KIRMIZI
138 | KIS KIS KIS KIS HARITA KIS

139 KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI KILITLI
140 KIRIS KIRIS KIRIS is KIRIS HEMZEMIN
141 AGAC AGAC AGAC AGAC AGAC MUCAVIR
142 KOMPLEKS KALIP KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS KOMPLEKS
143 KONSOL KONSOL KOROZYON KONSOL EMNIYETSIiZ KONSOL
144 KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL KONTROL
145 KORIDOR MUCADELE ALIYNMAN HARITA KORIDOR KORIDOR
146 | ASTAR ASTAR ASTAR ASTAR ASTAR KORIDOR
147 KORKULUK KORKULUK KESIKLI KORKULUK KORNIS KONSOL
148 KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS KORNIS
149 KOROZYON KOROZYON KOROZYON KOROZYON EHLIYET KOROZYON
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150 KOT KOT KOT KOT KOT KOT

151 | KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU KOPRU

152 | KOSE MINIBUS KESIKLI MANSAP NAKLIYE DOLDURMA
153 KUM KUM KUM KIS FEZEYAN FEZEYAN
154 KURP EMNIYETSIiZ KURP ASTAR KURP KOROZYON
155 KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR

156 MAKINA KALITE MAKINA MAKINA IDARE MAKINA
157 | ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI ASINDIRICI
158 | MALC MALC MALC MALC MALC MALC

159 | MALIYET MALIYET KEMER MALC MALIYET MALIYET
160 MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME MALZEME
161 MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA MANIVELA MUTEAHHIT
162 MANSAP MANSAP MANSAP EMULSIYON GECIT NAKLIYE
163 | MARS MARS MARS MARS MARS MARS

164 MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK MEKIK

165 MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA MEMBA

166 MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ MENFEZ
167 MERMER MOLOZ MERMER MERMER MERMER DOLDURMA
168 | ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA ASINMA
169 MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI MESAFESI
170 | MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI MESLEKI
171 MESNET MESNET MESNET MESNET NOKTA EMNIYETSIZ
172 METRE METRE METRE METRE METRE METRE

173 MICIR MICIR MICIR MICIR MICIR MICIR

174 MIKTAR MIKTAR MIKTAR MIiKTAR MIKTAR MIKTAR
175 | MINIBUS MINIBUS MINIBUS MINIBUS ACIK ACIK

176 MOLOZ KANTAR MOLOZ MOLOZ MOLOZ MOLOZ

177 MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR MOTOR

178 | MOTORIN MOTORIN MOTORIN GABARI MOTORIN MOTORIN
179 | ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS ASINMIS
180 MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA MOZETA
181 MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE MUAYENE
182 | MURC MURC MURC MURC INSAA MURC

183 | MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE MUCADELE
184 | MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MUCAVIR MESAFESI
185 MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS MUHENDIS
186 | MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET MULKIYET
187 MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT MUTEAHHIT
188 NAKLIYE DOLDURMA iZIN NAKLIYE MINIBUS NAKLIYE
189 NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA NOKTA

190 | AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI AYIRICI
191 OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL OKUL

192 OLUK OLUK OLUK ALIYNMAN OLUK OLUK

193 ONDULASYON ONDULASYON ONDULASYON KOROZYON ONDULASYON MICIR

194 ORTA ORTA ORTA EMNIYETSIZ ORTA EMULSIYON
195 ORTALAMA ORTALAMA IKTISAP ORTALAMA KASA ORTALAMA
196 0TO 0TO 0TO 0TO 0TO 0TO

197 OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS OTOBUS
198 OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL OTOMOBIL
199 OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL OTOYOL
200 OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK OYUK
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