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OZET

Bu tez calismasinda ses sentezleme konusu ile ilgili genel bir literatiir taramasi
yapilarak, ses sentezlemenin bir ¢esidi olan metinden konusma sentezleme konusu

agirlikl olarak ele alinmustir.

Giris bolimiinde temel bilgilere yer verilerek literatiirde ses sentezleme ile ilgili
yapilan ¢alismalara deginilmistir. Ikinci boliimde ses sentezleme ve gesitleri ayrmtili
bigimde incelenmistir. Ugiincii boliimde makine dgrenmesi konusu hakkinda bilgiler
verilerek bazi Onemli makine Ogrenme algoritmalart detaylica agiklanmistir.
Dordiincii bolimde deneysel bir ¢alisma ile bazi makine 6grenmesi algoritmalari
karsilastirilmistir. Sonraki boliimlerde metinden konugma sentezleme igin Onerilen

bir uygulama ile sonuclarin degerlendirilmesine yer verilmistir.

Yapilan uygulamada diiz metin tiirlerinin monoton, robotik bir ses bi¢imi olarak
seslendirilmesi yerine, metinleri gruplara ayirarak farkli metin tiirlerinin kendi
alanlarina uygun oldugu diisiiniilen farkli ses big¢imleri seklinde seslendirilmesinin
daha dogal olacag diisliniilmiistiir. Bu islem igin Oncelikle metinler Onisleme
asamasindan gegirilerek siniflandirma islemi yapilmistir. Hangi metin tiiriiniin hangi
ses tonlamalari ile seslendirilecegine karar verdikten sonra, kendi kategorisine uygun
olmayan metinler, simiflandirildig: tiirtin ses oOzelliklerine gore seslendirilmistir.
Boylece varsayillan olarak belirlenen seslendirmelerin disinda bir ses tonu ile

karsilagildiginda yanlis siniflandirma yapildig: agik bir sekilde goriilmiistiir.
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ABSTRACT

In this thesis study, a general literature review is done about speech synthesis and

text to speech synthesis subject, a type of speech synthesis, is mainly researched.

In introduction part, base information is given and studies on speech synthesis are
mentioned. In second part, speech synthesis and its types are studied in detail. In
third part, it’s given information about machine learning subject and important
machine learning algorithms are explained. In fourth part, some machine learning
algorithms are compared with an experimental study. In the following chapters it is

suggested to evaluate the results with an application suggested for speech synthesis.

Rather than synthesing plain text types as a monotone, robotic sound format, it is
thought to be more natural to sound different types of texts into different sound
formats that are thought to be appropriate for their respective fields, by separating
them into groups. For this process, the texts are first passed through the pre-
processing stage and classified. After deciding which text type to synthesize with
which voices, texts that are not appropriate for their category, are synthesized
according to the sound characteristics of the type that is classified. Thus, when a tone
other than the default voices is encountered, it is clearly seen that an incorrect

classification is made.
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1 GIRIS

fleri teknolojilerin kullanilabilmesi i¢in insanlar ile bilgisayarlar arasinda iletisim
kurma gabalar1 bilim insanlari tarafindan uzun siiredir arastirilan bir konu olmustur

(Sen K.O. ve ark., 2007).

Insan-bilgisayar etkilesiminde bilgisayarlarm konusmasi ve konusulanlar1 algilamasi
en temel niteliklerdendir. Bu konuda bilgisayar bilimleri, elektronik miihendisligi,
ses mithendisligi gibi farkli alanlar bu amac1 gergeklestirebilmek icin ¢alismiglardir.
Ses sentezleme ile ilgili iki temel ¢aligma alani vardir. Bunlar; Metinden konugsma
sentezleme ve konusma tanima sistemleri olarak isimlendirilir. Bu iki alan

kendilerine 6zgii farkli bicimlerde incelenmektedirler.

Metinden Konusma Sentezleme (MKS) kisaca yazili bir metnin elektronik ortamda
ses sinyallerine doniistiiriilmesi demektir. Bu yazili metin kaynagi bir metin belgesi
veya elektronik kitap da olabilir, bir web sayfasi da olabilir. Ideal bir MKS
sisteminden insanin okuyabildigi her metni dogal insan sesi kalitesinde isleyebilmesi
beklenir. Kompleks bir MKS sistemi ise sayilar1 kendi bi¢cimine en uygun ses
formatinda okuyabilir, kisaltmalar1 uygun formatta seslendirebilir ve bir kelimenin
farkli yazim bigimlerini ayirt edebilir (Sel, 2013). Boylece insan dogasina en uygun

seslendirmenin yapilabilecegi sOylenebilir.

Konusma tanima sistemleri (KTS) ise akustik ses sinyalini bir karakter grubuna
dontistiiren sistemlerdir (Aydin, 2005). Bu sistemler ile insanlar tarafindan
sOylenilenler sayisal metin formatina c¢evrilebilmekte ve bu metinlerde arama
islemleri  gerceklestirerek bazi  Oriintiiler elde edilebilmektedir. Bdylece
konusulanlarin bilgisayar tarafindan algilanip komutlar yardimiyla uygun sekilde

yonlendirmeleri saglanabilmektedir.

Makine O6grenmesi yaklagimlarinda sistemin metni anlamasi, belirsiz durumlarin

belirsizliklerini gidererek egitilmesi esasina dayanir. Bu yaklasimlarda, 6grenilen



durumlardan birine daha 6nce goriilmemis 6rnekler verilerek siniflandirma yapilmasi
istenir. Bu yaklagimlar, egitim materyalinin tiiriine, ne kadar materyale ihtiyag
duyulduguna, kullanilan dil bilgisinin ¢esidine ve iiretilmek istenen ¢iktiya gore

degisiklikler gosterir (Jurafsky D., 2008).

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasi kapsaminda ses sentezlemenin bir ¢esidi olan metinden konusma
sentezleme konusu incelenmis olup, bu alanda kullanilmig bir¢ok yOntem
arastirilmistir.  Metinden konusma sentezleme i¢in makine Ogrenme metotlari
yardimiyla metinler ¢esitli asamalardan gegirilerek tiirlerine gore siniflara ayrilmis ve

her sinifin birbirinden farkli ses bi¢imleri seklinde seslendirilebilmesi hedeflenmistir.

Metinden ses sentezleme isleminin ana hedefi, insan sesine en uygun ses
davranisinin elde edilmesidir. Diiz bir metinden en uygun ses bigiminin elde
edilmesi, metnin dogru metotlarla islenmesi ve yorumlanmasina baghdir. Bir diiz
metnin nasil tonlanmasi gerektigi, yazim-ses farkliliklarinin ayirt edilmesi, 6zellikle
dilbilim/anlambilim ve sinyal igleme alanlar1 kapsamindadir. Bilgisayar miithendisligi
alaninda ise veri madenciligi, Oriintli tanima, dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve
otomatlar gibi alt alanlardan faydalanilmasi metni anlamli sekilde yorumlamamiza
yardimc1 olmaktadir. Ancak bu alanda bir¢ok zorluk karsimiza c¢ikmaktadir.

Bunlardan en 6nemlisi vurgu/tonlama isleminin zorlugudur.

Bu calismada, ham metinler 6nce metin Onisleme siirecine tabi tutularak sayisal
degerlere doniistiiriilmiis ve bu sayisal (vektorel) degerlerin makine Ogrenmesi
algoritmalar1  yardimiyla basarimi en yiiksek seviyede smiflandiriimasi
gerceklestirilmistir. Gozetimli 6grenme modelinde problem, siniflandirma problemi
olarak ele alinmakta ve egitilen sistem test veri setine gore tahmin ve tanima
amactyla kullanilmaktadir. Siniflandirma sonucunda her sinif i¢in baslangi¢ olarak
belirlenen ayr1 ses dosyalar1 elde edilerek insan dogasina uygun seslendirme
yapilabilmesi istenmistir. Farkli kategorilere ait metin tiirlerinin farkli ses bigimleri
seklinde seslendirilmesinin insan dogasmma daha uygun olacagi diistinilmiistiir.
Kisaca, metinden konusma sentezleme islemi bir metin smiflandirma problemi
olarak ele alinmustir. Ornegin; haber igerikli metinler belirli bir formatta

seslendirilirken, spor icerikli metinler daha farkli bir formatta seslendirilmek
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istenmistir. Alan tiirlerine gore ayrilmis 6rnek bir smniflandirma modeli Sekil 1.1°de

gosterilmistir.

® Haber

® Spor

® Ekonomi

Sekil 1.1. Tiirlere ayrilmig 6rnek bir siniflandirma modeli

Tiim bu islemler yapilirken veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak en uygun siniflandirma yontemi uygulandiktan sonra ses dosyalar1 elde

edilmeye ¢aligilmistir.

1.2 Tezin Kapsami

Bu tez kapsaminda ses sentezleme alaninin alt dallarindan konusma tanima
sistemlerinden ziyade metinden konusma sentezleme konusu iizerinde durulmustur.
Bu dogrultuda 6zellikle metinler makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak tiirlerine
ayrilmig, bu tiirlere uygun seslendirme yapilabilmesi i¢in en uygun metotlarin
tanimlanmasina calisilmistir. Ele alinan metin tiirleri akademik dil ile yazilmis olan
makale Orneklerinden olusmaktadir. Belli dilbilgisi kurallarina uygun olmadan

yazilan metinler bu tez kapsamina déahil edilmemistir.

1.3 Ses Sentezleme Uzerine Yapilan Arastirmalar

1.3.1 Mekanik Ses Sentezleme Sistemleri

Ses sentezi sistemleri baglangicta mekanik calismalarla baslamistir. Yapilan
aragtirmalar sonucunda 1779 yilindan bugiine dek konusma sentezleme konusunda
bir¢ok calisma oldugu goriilmektedir (Eker, 2002). Bu alandaki ilk arastirma 1779

yilinda Rus Profesér Christian Kratzenstein tarafindan yapilmistir. Christian
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Kratzenstein bes uzun sesli harfin (/a/, /e/, /i/, /o/, ve /u/) yapilarini inceleyerek

kismen bu sesleri liretebilen bir model icat etmistir (Sel, 2013).

1791 yilinda, Wolfgang von Kempelen bir makine gelistirmis ve bazi sesleri bu
makine ile elde etmeyi bagarmistir. “Konugma Makinesi” adini1 verdigi bu makine,
insan girtlak yapisinin mekanik cihazlar ile benzetilmesi ve konusma esnasinda
c¢ikarilan seslerin bu cihazlar ile taklit edilmesi esasina dayanmaktadir (Yilmaz A. E.,

2009).

1800’li yillarda Charles Wheatstone, Kempelen’in cihazini gelistirerek daha iyi
sonuglar elde etmistir. Gelistirdigi bu makine bir¢ok sesi iiretebilmekte, hatta bazi
kelimeleri tam olarak sentezleyebilmektedir. 1838 yilinda Willis bazi sesli harfler ile
ses yolunun yapisi arasinda baglanti kurmus, ses yolunun yapisina benzeyen borular
ile bazi sesli harfleri seslendirebilmistir. Willis seslendirilen sesin kalitesinin
borunun ¢apindan ziyade, sadece uzunluguna bagli oldugunu bulmustur (Giildali,

2009).

1950’1 yillara kadar, operator ile yonlendirilerek veya otomatik olarak Onceden
kaydedilmis sesleri sirayla sentezleyen ¢esitli mekanik cihazlar gelistirilmistir (Klatt,
1987). Mekanik ve yar1 elektriksel sistemler iizerine yapilan calismalar 1960’
yillara kadar stirmiis fakat bu alanda Onemli bir basari elde edilememistir.

(Lemmetty, 1999).

1.3.2 Elektrikli Ses Sentezleme Sistemleri

Bilinen ilk elektriksel ses sentezleyici 1922 yilinda Stewart tarafindan tanitilmistir.
Bu sentezleyici ile bir elektrik zili ve ses yolu i¢in iki rezonans devresi kullanarak ses
tiretilmistir. 1930’Iu yillarda Bell Laboratuvarlarinda c¢aligsan bilim adamlar1 konugsma
sesinin temel ton ve rezonanslarin1 otomatik olarak analiz eden “Vocoder” cihazini
gelistirmislerdir (Sel, 2013). Elektrikli tarzdaki bir baska ses sentezleyici Homer
Dudley tarafindan 1939 yilinda sunulan VODER (Voice Operating Demonstrator)
cihazidir. Bu calisma, olusturulan ses kalitesi diisiik diizeyde olsa da yapay ses
olusturma agisindan 6nemli bir adim olarak nitelendirilmistir. (Flanagan J. L. ve ark.,
2008). 1940’larin sonuna dogru Dr. Franklin S. Cooper ve meslektaglar1 tarafindan
imal edilen makine ile sesin akustik desenlerine ait resimleri bir spektogram seklinde

yeniden sese doniistiiriilmiistiir. 1950’11 yillara kadar, operator ile idare edilerek veya
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otomatik olarak onceden kaydedilmis sesleri art arda siralayarak sentezleyen cesitli
mekanik cihazlar gelistirilmistir. Bilim diinyasina ilk sunulan format sentezleyici
konusma olusturma sistemi olan PAT (Parametric Artificial Talker) Walter Lawrence
tarafindan 1953 yilinda gelistirilmistir (Unald1, 2007). ilk bilgisayar temelli ses
sentezleme sistemi ise 1950’lerin sonunda iiretilmistir. 1968 yilinda Japonya’da
Noriko Umeda ve arkadaslari tarafindan ilk Ingilizce metinden ses sentezleme
sistemi gelistirilmistir. Bu sistemde sentezlenen ses, simdiki sistemlerin kalitesinde

olmasa da anlagilabilir bi¢imde tretilebilmistir (Sel, 2013).

1960 sonrasinda ise bilgisayar teknolojisinin kullanimi ile metinden konugma
sentezleme c¢alismalar1 biiyiik bir ivme kazanmustir. ilk yillarda, basta Ingilizce
olmak tizere genelde Hint-Avrupa dil ailesindeki diller iizerinde yogunlasan

calismalar, zamanla diger dil ailelerine de uygulanmistir (Yilmaz A. E., 2009).

1.3.3 Tiirk¢e Ses Sentezleme Sistemleri

[k basta Ingilizce olmak iizere Tiirkge de dahil birgok dil icin hazirlanan MKS
sistemleri, ticari iirlinler olarak miisterilere sunulmustur (Eker, 2002). Sunulan ticari
sistemler disinda Tiirkce Metinden Konusma Sentezleme (TMKS) alaninda birgok
akademik calismanin da yapildig1 goriilmektedir (Yilmaz A. E., 2009).

MKS sistemleri genel olarak detaylandirildiginda 3 farkli MKS yontemi ile
karsilagilir (Uslu, 2010). Bu yontemler su sekildedir:

- Kural Tabanl Sentezleyiciler
- Soyleyis Sentezleyiciler

- Eklemeli Sentezleyiciler

TMKS alaninda yapilan akademik caligmalar incelendiginde olusturulan bircok
sistemde eklemeli sentezleme yontemi kullanilmistir (Eker, 2002). Tirkce dili
eklemeli bir dil oldugu i¢in kelimeler hecelerin birlesmesiyle olugsmaktadir. Ayrica
bir kelimenin ek alarak farkli kelimelere tiiretilebildigi goriilebilmektedir (Sentiirk T.
ve Adal1 E., 2010). Bu yiizden TMKS sistemleri i¢in en uygun yontemin ‘Eklemeli
Sentezleme’ oldugu belirtilmektedir (Asliyan R. ve ark., 2006).

Eklemeli sentezlemenin kaliteli olmasi seslerin 0n isleme ve birlestirme

algoritmasina baghdir. Birlestirilecek seslerin frekanslarinin uyum igerisinde olmasi
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sistemin bagarisina dogrudan etki etmektedir (Sel, 2013). Yapilan arastirmalar
sonucunda seslerin birlestirilmesi icin Ortiisme-Ekleme Algoritmasi, Eszamanl
Ortiisme-Ekleme Algoritmasi, Zaman-Alan Senkronize Ton Ortiisme ve Ekleme
Algoritmas1 ve Dalga Sekilli-Benzerlik Tabanli Senkronize Ortiistiirme ve Ekleme
Algoritmast gibi farkli algoritmalar oldugu goriilmektedir (Verhelst, W. and
Roelands, M., 1993).

Harflerin okunma siireleri, kullanilma sayilar1 ve metnin karmasiklig1 gibi dlgiitler de
sentezlenen konugmanin dogalligini etkilemektedir (Canal $.M. ve ark., 2010). Canal
ve arkadaglari, Tiirkce metinden konusma sentezleme konusunda dogalligin
artirllmasina yonelik yaptiklari caligmalarda cesitli ¢6ziim yontemleri ile insan sesine
yakin bir metinden konusma sentezleme sistemi gelistirmislerdir. “Unliiden-Unliiye”
ses sentezleme yontemini kullanan bu sistem, girdi olarak yazili metni almakta,
standartlagtirmakta ve c¢ikti olarak bu metne karsilik gelen Tirkce sesleri
tiretmektedir. Bu sistem ile seslerin birlestirilmesinin daha kolay oldugu ve dijital
olarak c¢ok fazla isleme ihtiyag duyulmadigini goézlemlemislerdir. Ancak bu
yontemde kullanilacak ses gruplarimin miktari, ikili ses birlestirme yontemlerinde
kullanilan ses gruplarinin miktarindan daha fazla oldugu i¢in daha biiyiik bir veri

tabanina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sayli (Sayli O., 2002), Tiirkce MKS sistemleri i¢in siire tabanli bir model iizerinde
calismis, fonem ve trifon tabanli incelemelerin sonucunda ortalama siireleri baz

almstir.

Oztiirk (Oztiirk O., 2005), fonemler igin siire tabanli ve temel frekans egrilerini esas
alip istatistiksel olarak fonemin tiirii, hecelerin sayisi, konumu ve vurgulu olup
olmamasi1 gibi ozellikleri inceleyerek analiz yapmistir. Bunun sonucunda ortalama

stirenin en etkili parametre oldugunu rapor etmistir.

Oskay (Oskay B. ve ark, 2001), ciimle bazli temel frekans egrilerinin
genellestirilmesine calisarak, F0 egrileri, olumlu, olumsuz ve soru ciimleleri icin

dogrusal ve ikinci derece fonksiyonlar ile modelleme yapmislardir.

Kiilek¢i ve Oflazer (Kiilek¢i M. O. ve Oflazer K., 2006), metin igerisindeki séz
gruplarini belirlemeye calismislar, bunlara 3 kademeli ezgi seviyesi atamiglardir

(Uslu L.B. ve ark., 2011).



Tirkgede fiil ¢ekimleri, bazi istisnalar haricinde, kurallara baglhidir (Aydemir T. ve
Yilmaz, 2010). Aydemir ve Yilmaz caligmalarinda fiillerin otomatik ¢ekimlenmesi

ve vurgularinin belirlenmesi tizerinde ¢aligmislardir.

Uslu (Uslu 1.B. ve ark., 2011), fiil ¢ekimlerini siire, perde frekansi ve enerji gibi

akustik 6zellikler ile tanimlayan bir MKS ara yiizii 6nerisi getirmislerdir.

Yilmaz (Yimaz A. E., 2009) tarafindan Tiirkce metinden konugma sentezleme
uygulamalar1 i¢in altyapt saglayacak olan bir veri sozlik seti tanitilmistir.
Calismasinda, gelistirilen tiimlesik {iriinlin hem kuramsal, hem de uygulamaya doniik

ihtiyaclara cevap verecek genis yelpazede bir islevsellik saglayacag diistiniilmiistiir.

Asliyan ve Giinel (Ashiyan R. ve Giinel K., 2008) Tiirk¢e metinlerin insan sesine
dontistiiriilmesi suretiyle bir konugma sentezleme sistemi gelistirmistir. Bunun igin
en kiigiik ses birimi olarak Tiirkce dilinin dogal yapis1 geregi heceleri kullanmuislar,
TASA algoritmasi yardimiyla Tiirkgedeki farkli heceleri tespit edip kaydetmislerdir.
Bundan yola ¢ikarak onislem siireci sonrasi hece-ses veri tabani olusturmuslar, bu
ses veri taban1 kullanilarak vurgu ve tonlama 6zellikleri bakimindan zayif olsa da art

arda baglama yontemi ile Tiirk¢ce metin sentezleme islemi gerceklestirmislerdir.

1.4 Varsayimlar

Tez genelinde metinden konusma sentezleme kurallar1 genel c¢ercevede ele
almmasma ragmen uygulama gercekleme boliimiinde metin tiirleri icin Ingilizce
makale 6rnekleri kullanilmistir. Belli bir akademik dil diizeninde yazilmamis olan
metin tiirleri tez kapsamima dahil edilmemistir. Makaleler icerisinde yer alan
metinlerdeki her kelime i¢in ayr1 seslendirme yapilmasindan ziyade, her makale tiirii
icin metnin geneline bakilmak suretiyle sabit bir seslendirme yapilmasi
hedeflenmistir. Kullanilan ii¢ farkli tiir metin belgesi icin baslangic ses degerleri
belirlenerek uygun goriilen ses tonlama ve bi¢cimleri MBROLA ses veri tabanindan
secilerek kullanilmistir. Makine o6grenmesi teknikleri uygulandiktan sonra veri
kiimesinde baglangictaki varsayilan ses bicimlerinin disinda olusan ses dosyalar1 hata
olarak kabul edilmistir. Elde edilen bu ses dosyalar1 ayn1 zamanda uygulanan makine

Ogrenmesi algoritmasinin basarimina etki etmektedir.



2 SES SENTEZLEME

2.1 Genel Bilgiler

2.1.1 Sesin Yapisi

Ses, insan kulaginda isitme duyusu olusturan hava molekiillerinin titresim meydana
getirerek hava basing degisimleri seklinde ortaya ¢ikan isitsel izlenim olarak

tanimlanir (Aydin, 2005).
Sesin yapist ile ilgili kavramlardan bazilar1 sunladir:

Ses Dalgasi: Ses sivi, kati, gaz ortamlarda yaklasik 20 Hz ile 20 KHz arasindaki
insan kulagmin algilayabilecegi basing degisiklikleri olarak tanimlanmaktadir. Bu
frekans araligindaki mekanik dalgalar isitme duyumuzu uyarirlar ve bizim ig¢in
ozellikle énemli olan ses dalgalarmi olustururlar. Insan kulagma bir ses dalgasi
geldiginde kulak ses dalgasindaki basing degisikliklerini sinirler kanaliyla alip beyne
iletir. En basit ses dalgas: bir frekansa ve sabit bir genlige sahiptir. Buna siniis
dalgas1 adi verilir. Asagida basit bir siniis dalgas: grafigi goriilmektedir (Aydin,
2005).

Dalgaboyu

N/

Dalgaboyu

Sekil 2.1. Basit bir siniis dalgas1



Frekans: Siniis dalgasindaki iki tepe arasinda kalan uzaklik dalga boyudur. Bir
saniyede gozlenen dalga tepesi sayisina frekans denir. Frekans ile sesteki tizlik
belirlenir. Birim olarak saniyedeki ¢evrim (Cycle Per Second-CPS) veya Hertz (Hz)
ile ifade edilir. Diisiik frekanslara bas sesler, yiiksek frekanslara ise yiiksek seviyeli

sesler denir.

Genlik: Sesin bir baska karakteristik 6zelligi genliktir. Sesler yumusak sesler veya
yiiksek sesler seklinde basinca bagli olarak degisir. Bu degisim ile havada havayi
sikistirmak i¢in kullanilan giice bagl olan bir tiir kiiclik veya biiyiik basing degeri
elde edilir. Ses giicii veya seviyesi i¢in desibel (dB) birimi kullanilmaktadir. Kulagin
algilama 6zelligi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda ses giiciiniin artmasi ile hissedilen ses
artisginin - dogrusal olmadigi ve logaritmik bir ses siddeti ile duyma oldugu
anlagilmistir. Bu sebeple algilanan ses logaritmik oldugundan haberlesme sistem ve

cihazlarimin yapisi ve 6l¢ii birimleri logaritmik olarak diizenlenmistir (Aydin, 2005).

Girilti: Periyodik olmayan titresimlere giiriiltii denir. Bunlar kulagin, teknik
duyumu bakimindan sinirlar1 zorlayan ve psikolojik rahatsizliklar doguran bozuk ses

bicimleridir (Aydin, 2005).

2.1.2 Konusma ve Ozellikleri

Ses dalgasi, ses iliretim sistemini meydana getiren anatomik yapilarin istemli
hareketleri ile olusan akustik bir basing dalgasidir. Bu sistemde cigerler, nefes
borusu, girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugu yer alir. Teknik terim olarak
bogaz ve agiz boslugu ‘ses yolu’ olarak ifade edilir. Boylece ses yolu, girtlak
¢ikisindan baslayip dudaklarda sona erer denebilir. Burun yolu ise damaktan baslayip
burun deliklerinde son bulur. Sesin iiretimi i¢in kritik olan anatomik yapilari, ses
telleri, damak, dil, disler ve dudaklar seklinde siralayabiliriz. Ag1z iyice agildiginda
agiz boslugunun arka tarafinda duran damagin yumusak uzantisi goriilmektedir.
Buna ‘kiiciik dil’ adi verilir. Ses yolunu olusturan bu anatomik yapilar, farkl
pozisyonlar alarak degisik sesleri olustururlar. Ses yolunun yapis1 asagidaki sekilde

goriilmektedir (Aydin, 2005).
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Sekil 2.2. Ses yolunun yapist

2.2 Ses Tanima

Ses tanima, akustik sinyalin bir karakter grubuna doniistiiriildigli sistemdir. Son
zamanlarda oldukg¢a popiiler bir sistem olup, giinlimiizde genis bir kullanim alanina
sahiptir. Tanima islemi bazi farkli teknolojilerin birlikte kullanimi ve uygulanmasi ile

gerceklestirilir.

Gergeklestirilmek istenen ses tanima sistemleri sinyal isleme, akustik, model tanima,
haberlesme ve bilgi teorisi, dilbilim, psikoloji ve bilgisayar bilimi gibi bir¢ok farkli
disiplini igerir. Ses tanimada kullanilan bu disiplinler asagidaki amaglar1 yerine

getirmektedirler (Rabiner L. R., Juang B. H., 1993).

Sinyal Isleme: Bir ses sinyalinden gerekli bilgiyi en etkili ve en uygun sekilde

cikarma islemini gergeklestirir.

Fizik: Insan sesinin akustik ve fiziksel yapusi ile ilgilenir (konusma sistemi ve duyma

mekanizmasi gibi).

Model Tanima: Veriyi prototip olan modellerde gruplamak ve bir ¢ift modelin

ozelliklerini temel alarak eslemek i¢in kullanilir.
Haberlesme ve Bilgi Teorisi: Bazi ses modellerini belirleyen metotlari igerir.

Dilbilim: Dil i¢inde kodlanan ifadelerin sessel, morfolojik, sentaktik, semantik ve
pragmatik diizeylerdeki yapisini, islevlerini ve bu diizeyler arasindaki iligkileri

inceler.
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Fizyoloji: Ses tanima caligmalarinda insan sinir sisteminde sesi anlama ve sesi

tiretmedeki mekanizmayi agiklamak i¢in kullanilir.

Bilgisayar Bilimi: Yazilim ve donanimi ses tanimada en verimli yontemin

uygulanmasi igin etkili algoritmalar1 olusturmak ve uygulamak amaciyla kullanilir.

Psikoloji: Basit gorevlerde, insanlar tarafindan kullanilan teknolojiyi etkin hale

getiren faktorleri anlamakta kullanilir (Aydin, 2005).

2.2.1 Ses Tanima Siireci

Ses tanima islemi, kullanilan dilin sozliikteki bir kelimesinin sdylenis bi¢imine
karsilik gelen Ozellik vektorleri dizisinin haritalanmasidir. Konusma esnasindaki
0zellik parametreleri belirlendikten sonra bu parametreler i¢in istatistiksel bir model
bulunur. Buna akustik modelleme denir (Yasaroglu, 2003). Konusmacilarin
sOyledikleri konugma sinyalleri akustik model veri tabanina kaydedilir. Biitiin bu veri
tabaninda arama ve verilen bir sinyal i¢in sozliikteki en iyi eslesmeyi se¢me

vasitasiyla ses tanima iglemi gergeklestirilir.

Islenmemis konusma

Sinyal analizi

Ozellik vektorleri / Akustik model
Leksikal model
\ Dil modelr
Tannan kelime

Sekil 2.3. Ornek bir ses tanima sistemi

Ses tanima siirecinde konusmaci tarafindan sdylenenler sisteme ses bicimleri
seklinde girilerek kayit altina alinir. Boylece, heniiz islenmemis konusma verisi elde
edilir. Sonraki asamada ses sinyali sayisal veri bicimine doniistiiriiliir.
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Sayisallastirilan ses sinyali lizerinde sinyal isleme teknikleri uygulanarak sesin ayirt
edici ozellikleri ortaya ¢ikarilir. Daha sonra sinyal isleme sonucunda olusan 6zellik
vektorleri bazi teknikler ile modellenir. Modellemenin sonucunda kelimenin
sOylenisine karsilik gelen 6zellik vektorleri dizisinden bir kelime modeline ulagilir ve
bu model veri tabaninda bulunan hazir sablonlar ile karsilastirilir. Ses tanima islemi,
bu veri tabaninda arama ve verilen sinyal i¢in en iyi eslesen kelimeyi se¢me ile son

bulur (Aydin, 2005).

2.2.2  Ses Sentezleme ile Neler Yapilabilir?

Ses sentezleme ile, 6rnegin Tiirkce olarak sdylenen herhangi bir ses, sayisal metin
haline ¢evrilebilmekte ve yazilan herhangi bir Tiirk¢e metin seslendirilebilmektedir.
Genelde santrallerde ve telefonla miisteri hizmetlerinde kullanilan bu sistemin baska
pek c¢ok ticari uygulamasi vardir. Bir miisteri hizmetleri servisine telefon edildiginde,
robotik olarak miisteri ile konusan ve konusarak komut alan robotlar genelde bu

sistemi kullanmaktadirlar.

Ses tanima sistemi ile ayn1 zamanda telefon dinleyerek konusmalar analiz edilebilir
ve bu analiz sonucuna gore degisik sistemlerde kullanilabilirler. Buna 6rnek olarak
polis tarafindan telefon dinleme ve dinlenen sesleri detayli analiz etmek iizere
otomatik olarak bir veri tabanina kaydetme islemi gosterilebilir. Konusmalar metne
doniistiiglinde metin tarayici programlar ile ¢ok kolay bi¢imde metin i¢inde aramalar

yapilarak konusma hakkinda cesitli ortintiiler de ¢ikarilabilmektedir.

2.2.3 Ses Tanimanin Kullanim Alanlar1 ve Kisitlari

Ses tanima yazilimlar1 konusulan kelimeleri yazili metinler haline ¢evirmekte ve
bdylece bilgisayar kullanicilarina yardimeir olmaktadirlar. Bu yazilimlar birgok
kullanici tarafindan farkli ihtiya¢ ve amaglarla kullanilmaktadir. 3 tip kullanicidan

bahsedilir (Fransson vd., 2001). Bunlar;

1) Ellerini kullanma engeli olan kullanicilar: Dogru bir bi¢imde konugabilen fakat
yazi yazmak i¢in ellerini kullanmakta zorlanan insanlardir. Bunlar bazi sinirsel
problemleri olan, bir kaza ge¢irmis, zay1f durumda olanlar veya saglikli yazamayan

kullanicilardir.
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2) Profesyoneller: Yazi yazmak i¢in zamani olmayanlar veya iyi yazamayanlardir.
Bu gruptaki bazi ¢alisan insanlar tibbi ve kanuni alanlarda c¢alisanlar1 veya yazilmisg
yayinlar1 takip etme ihtiyact olanlart igerir. Yazilim kullanicilara maddi yarar
saglayabildigi gibi kolayca rapor almak i¢in zaman da kazandirir. Tipik kullanicilari

doktorlar, avukatlar, psikologlar, satig sorumlular1 ve digerlerinden olusur.

3) Ogrenme zorlugu olan kullanicilar: Dogru olarak yazmalarim 6nleyen dgrenme

yetersizligi olan insanlardir.

Ses tanima uygulama sathasinda bazi problemler vardir. Bunlardan bazilari, her
insanin konusma tarzinin ve agzinin farkli olmasi, yani bir standardin olmamasi
olarak sayilabilir. Lehge taninsa bile ses tanima araci herkes i¢in diizglin ¢alismay1
garanti etmez. Bazi1 ses tanima uygulamalari sessiz ortamlarda bile tanima yapamayip
dogru sonu¢ vermez iken, digerleri en giiriiltiilii ortamlarda dahi verimli

kullanilabilirler.
Kisitlarin1 maddeler halinde 6zetleyecek olursak:

- Sessiz, kontrollli ortamda iyi ¢aligirlar. Fakat giiriiltiili ortamlarda basarim
yiizdeleri diisiik olabilir.

- Basit ses tantyicilar kelimeleri duygusuz bicimde sdylerler.

- Biiytik sozliik kullanildiginda karmasiklik artar.

- Yiksek miktarda islem giicii ister.

- Kisa kelimeleri ayirt etmenin ayr1 zorluklar1 vardir.

- Herkes i¢in ¢aligma garantisi yoktur.

- Bazi taniyicilarin digerlerine gore isleme tarzi daha zahmetlidir.

- En iyl durumda kelime dogrulugu %95’lere ulasir.

13



2.3 Metinden Konusma Sentezleme

2.3.1 Metinden Konusma Sentezleme Nedir?

Metinden Konusma Sentezleme (MKS), bilgisayar tarafindan yazili bir metnin ses
sinyallerine doniistiiriilme islemidir. MKS uygulamalar1 ¢ogunlukla coklu ortam
araglarinda kullanict ile olan etkilesimin iist diizeylere artirilmasi amaciyla

kullanilmaktadir (Sel, 2013). Sistem blok olarak asagidaki gibi gosterilebilir.

Metin Metin Ses bilimsel Parametreler Sinyal Konugma
> [sleme |

>

Isleme

Sekil 2.4. MKS genel blok gosterimi

Metinden konusma sentezlemenin ana gdrevi, bir dizi metin kelimesini girdi olarak
almak ve ¢ikt1 olarak akustik bir dalga formu iiretmektir. Bu sistemin seslendirecegi
her kelime i¢in bir telaffuza ihtiya¢ vardir (Jurafsky D., 2008). Farkli ortamlarda
farkli sekilde tiretilen bu ses sisteminin dilbilgisi ile nasil iligkili oldugunu agiklayan

alan sesbilim alanmdir.

Ozetle MKS sistemi yaz1 bigimindeki veriyi (text) girdi olarak alir ve konusma diline

uygun ¢ikt1 iiretir.

2.3.2 MKS Kullanim Alanlar1 ve Yararlari

Metinden konusma sentezlemenin kullanim alanlarina 6rnek olarak engelli insanlara
yardim sistemleri, ¢oklu ortam cihazlari, navigasyon uygulamalari, tiiketici
elektronik {irtinleri, telekomiinikasyon sistemleri vb. verilebilir (Canal $.M. ve ark.,
2010). MKS sistemleri gérme engellilere bilgisayar kullanim kolaylig1 sagladig: gibi
internet lizerindeki metin bdliimlerine erisip normal bir kullanicinin kullanabildigi
bircok uygulamay1 kullanabilme olanagi sunar. Ayrica her metni okuyarak ve
yazilanlar1 kontrol ederek kullanicilar1 dogru yonlendirebilir. Bir¢cok alanda
kullanilan ve gelistirilen bu sistemler sabit veya tasinabilir cihazlarin {izerinde

kullanilabilmektedir (Sel, 2013).

MKS’nin diger bir kullanimi telefon baglantisi ile bilgisayar sistemlerine uzaktan
erisim saglamasidir. Bu tiir kullanimlar rezervasyon sistemlerinde sik¢a kullanilan

bir yontemdir. Bankacilik ve finans sirketleri bu teknoloji sayesinde miisterilerine
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hesap bilgilerini saglayarak telefon hatti vasitasiyla yeni yonlendirme islemleri
yaptirabilirler. Bu kolayliklar miisterileri basit islemler icin bankaya giderek sira
bekleme zahmetinden kurtarir. Tiim bu olanaklardan yararlanmak igin 6zel bir
donanim gerekmemektedir. Diinyanin herhangi bir yerinde bulunan bir telefon ile

bankacilik islemlerine kolaylikla ulagilabilir (Eker, 2002).

MKS sistemleri egitim alaninda da kullanilmaktadir. Egitmenler bu teknolojiden
konusma sentezleyicisi bulunan bir bilgisayar yardimi ile bir¢ok farkl dilin yaziligini

ve telaffuzunu 6gretmek icin yararlanabilir (Sel, 2013).

2.3.3 MKS Siireci ve Yontemleri

MKS sistemleri genelde iki ana boliimden meydana gelmektedir. Bunlar metin
isleme ve sinyal isleme olarak isimlendirilir. Metin isleme bdliimii ile sentezlenecek
dilin yapisina uygun bazi 6n islemler vasitasiyla metin hakkinda detayl bilgiler elde
edilir. Bu bilgiler kullanilarak ses bigimleri elde edilmeye calisilir. Ornegin varsa
metindeki kisaltmalar, sayilar, tarihsel gosterimler (‘Dog.’, ‘2.°, “T.C.’, ‘Mah.’, vb.)
dogru okunus bicimlerine cevrilmelidir. Sinyal isleme boliimiinde ise ses bilgisel

parametreler kullanarak konusma elde edilmeye ¢alisilir (Uslu, 2010).

Yazil1 bir metinden konusma sentezlemenin baslica adimlar1 asagidaki gibidir;

Girigi Fonetik vezin Konusma
Analiz Analizi Uretimi

Sekil 2.5. MKS sistemi ayrintili blok gosterimi (Mahwash, A. ve Shibli, N., 2014)

Metin

Yapay
Ses

Bu adimlar asagida detaylica agiklandigr gibi gerekli islemlerden gecirilerek ses

dosyalarinin elde edilmesi saglanir.
- Metin/ Yap1 Analizi (Text / Structure Analysis)

Metin analizi boliimiinde yazili metin yapisal olarak iglenir ve paragraflarin nerede
baslayip bittigine, climlenin nerede baslayip nerede sonlandigina karar verilir. Daha
sonra metin Onigleme (text pre-processing) asamasinda noktalama isaretleri ve tarih
bicimleri belirlenir. Bu islemler dilin 6zel yapisina uygun olarak gergeklestirilir.

Ornegin Ingilizcede kisaltmalar, tarihler, zamanlar, numaralar, para birimleri, e-posta
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adresleri ve diger 6zel gosterim tiirleri i¢in 6zel bir isleyis gereklidir. Diger diller de

buna benzer veri tiirlerini kendilerine 6zgii bir bi¢cimde ele alir ve isler.
- Fonetik Analiz (Text-to-phoneme conversion)

Fonetik analizde her bir kelime ses birimlerine ¢evrilir. Ses birimi (hece-phoneme)
bir dildeki seslerin en kiigiik birimidir. ingilizcede yaklasik 45 adet {inlii-iinsiiz ses
birimi bulunur. Ornegin, “times” sozciigii 4 adet ses biriminden yararlanilarak (t ay

m s) seslendirilir. Farkli diller farkli ses birimlerine sahiptir.
- Vezin (Olgii) Analizi (Prosody Analysis)

Vezin analizi, climle yapist siireci ile kelime ve sesleri climle i¢in uygun olan vezni
(aruz) bulmak i¢in kullanilir. Vezin, kelimenin sdylenirken agizdan ¢ikan seslerden
daha fazla konugma ozelligi icerir. Bu Ozellikler, ses perdesi (pitch or melody),
zamanlama (timing or rhythm), duraksama (pausing), konusma orani (speaking rate),
kelimeler tizerindeki vurgu ve daha baska bircok 6zellik icermektedir. Dogru vezin,

dogru konusma seslerini belirleyerek dogru anlam1 verebilmek i¢in 6nemlidir.
- Konusma Uretimi (Waveform Production)

Konusma iiretimi bdliimiinde fonem ve vezin bilgisi her bir climle i¢in ses dalgasi
tiretmek amaciyla kullanilir. Fonem ve vezin bilgisinden ses dalgasi iiretmenin daha
bircok yolu vardir. Genel olarak bu islem iki yolla yapilir. Bunlardan biri; daha
onceden hazirlanmig kayitl insan sesi pargalarini birlestirmek, digeri sinyal isleme

tekniklerini kullanmak seklindedir.

2.3.4 MKS’de Karsilasilan Problemler

MKS sisteminde karsilasilan problemlerden biri, sdyleyiste farklilik olusturmasidir.
Bu durum her dil i¢in kendine 6zgiidiir ve ¢oziimil kullanilan dile uygun olmalidir.
Metinden en uygun ses biciminin elde edilebilmesi i¢in {i¢ asamali olarak

dontistiirme islemi yapilir (Gtildali, 2009). Bunlar;

- Metin Onisleme
- Dilbilimsel ¢oziimlemede veri ¢ikariminin sdyleyis i¢cin dogru yapilmast

- Olgii analizinin dogru tonlama, vurgu ve siire agisindan uygun olmasi
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seklinde 6zetlenmektedir.

Metin Onisleme asamasinda ciimle veya paragraf igerisinde yer alan noktalama
bicimlerinin kisaltma olarak kullanildigi durumlarda, ciimle veya paragraf sonu
gelmis gibi algilanabilir. Bu durumda ciimle veya paragrafin nerede baslayip nerede
bittigi dogru tespit edilemez. Ornek olarak; ciimle icerisinde “T.C.” kisaltmasi ile
karsilasildiginda, kullanilan nokta isareti yanlis ¢evrim yapilarak bir ciimle sonu
olarak algilanabilir. Bu durumlarin iistesinden gelmek i¢in climle ve paragraflar agik

bir bi¢imde isaretlenerek boyle yapisal hatalardan uzak durulabilir.

Sentezleyicinin biitiin climle ve kelime kisaltmalarini, tarih ve zaman big¢imlerini
bilme ihtimali yoktur. Ornegin: ciimlede gecen 6/2 ifadesi 2. aym 6’s1 sekline
doniistiiriilmesi yerine sentezleyici bunu 6/2 matematiksel isleminin sonucu olarak
ele alabilir. Ayrica Ingilizcedeki yil olarak ifade edilmek istenen 1987 senesi
“nineteen eighty seven” olarak seslendirilmesi yerine sayisal bir ifade olarak “one
thousand nine hundred eighty seven” olarak seslendirebilir. Bu durumlar anlam

karmasasi olusturabilir.

Sentezleyiciler alisilagelmis ¢ogu kelimeyi dogru olarak seslendirebilir ancak farkli
ve ilk defa karsilasilan sira dis1 isim, kurum ad1 vb. 6zel durumlarda yazilislar ayn,
okunuslar farkli sozciiklerin tahmin edilmesinde olduk¢a zorlanirlar. Bunlar fonetik

telaffuz kullanilarak onlenebilir.

Fonetik olmayan bir dil yazildig1 gibi okunmaz ve MKS sisteminin bu telaffuzlar
veri tabaninda tutmasi gerekebilir. Fakat bu durum kayit islemi i¢in ayr1 bir zaman
harcanmasina ve maliyet artisina sebep olur. Bu duruma farkli bir ¢6ziim olarak
telaffuz i¢in genel kurallar liretmek seklinde bir ¢6ziim sunulabilir. Daha sonra bu
kurallar girdi olarak kelimelere uygulanir. Bu yontem programlama mantiina uygun
bir ¢6ziim olsa da iyi derecede dilbilimsel ¢aligma gerektirir. Clinkii her kural tiim
kelimelere uygulanamayabilir ve bu istisnai olan durumlarda basarisizlikla

sonuclanabilmektedir (Eker, 2002).

Telaffuz agisindan bir diger problem ise telaffuz farkliliklaridir. Bir kelime i¢in farkli
telaffuzlar varsa metin isleme asamasinda hangi telaffuzun daha dogru olduguna

karar verilemeyebilir (Y1lmaz A. E., 2009).
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Metinden konusma sentezleme sistemindeki baska bir problem de tonlama ile
ilgilidir. Tonlamanin nerede ve nasil yapilmasi gerektigi, igerigi ve anlami
degistirebilir. Ciinkii tonun kullanimi kisiden kisiye ve insanlarin ruhsal durumlarina
gore degisiklik gosterebilir. Ayn1 zamanda uluslarin karakteristik durumlarina uygun
sekilde farkli bicimler alabilir (Ergeng, 2002). Mesela Italyanca ve Ispanyolcada
baskin olarak yiiksek tonlu kullanim yaygin iken, Tiirkgede zayif ton, Ingilizcede ise

cok zayif ton kullanimi s6z konusudur (Lemmetty, 1999)

Metin isleme boliimii tonlamayla da ilgilendiginden dogal bir konusma sentezleme
i¢cin nerede tonlama yapilacagina karar vermek 6nemlidir. Bu islem konusma sentezi
boliimiiniin sorumlulugundadir. Farkli tonlama modelleri olsa da bunlardan higbiri

her durum i¢in dogru bir sekilde ¢aligma basarisini gosteremeyebilir (Eker, 2002).

Konusma sentezleme boliimii tarafindan karar verilen dogru telaffuz ve tonlamalar
taninabilmelidir. Algisal olarak ayni sesler farkli metin iceriklerinde akustik olarak
farkli olabileceginden, bunu taniyabilmek oldukg¢a zor bir islemdir. Ciinkii MKS
sistemi yalin bir metni ele aldigindan kisaltma, say1, noktalama isaretlerinde vurgu ve

tonlamalar farkl telaffuz hatalarina sebep olabilmektedir.

2.3.5 MKS Sisteminde Dogallik ve Dogalliga Etki Eden Faktorler

Ses sentezleyiciler genellikle yapay (robotik) sesler iiretirler. Bu mekanik veya
robotik ses insan sesinden kolaylikla ayirt edilebilir. Bazi sartlar altinda bu robotik
ses tercih edilebilir fakat ¢cogu zaman sentezleyiciden gelen sesin daha kolay
anlagilabilir ve dinlenebilir olabilmesi i¢in insan sesine benzemesi tercih edilir.
Konusma sentezleyicilerin kalitesinin degerlendirmesi yapilirken iki énemli faktor
tizerinde durulur. Bunlar anlasilabilirlik ve dogalliktir. Anlasilabilirlik sentezlenen
konugsmanin kullanicilar tarafindan giivenli olarak anlagilmasinin gostergesidir.
Dogallik ise sesin ne kadar insan sesine yaklasabildigiyle ve kullanicilara bir insanla

konusuyormus hissi vermesiyle alakalidir (Sirin Y. ve Kutlugiin M.A., 2017).

Dogal bir konugma sentezlemeyi engelleyen unsurlardan bazilari, konusma
parcalarmin siirelerinin uygun sekilde modellenmesi ve uygun ezgi kurallarinin

tanimlanmasi olarak gosterilebilir (Uslu, 2010).
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Bir ciimleyi en dogru bigimde ifade edebilmek, uygun vurguyu yapabilmek, dogru
ses perdesini ayarlayabilmek i¢in climlenin anlamina hakim olmak sarttir. Heniiz bu

problemleri milkemmel bir sekilde ¢ozebilecek bir sistem bulunmamaktadir.

2.3.6 Bazi Onemli MKS Uygulamalar1

- MITALK

Program bicimlendirici (formant) tiirde sentezleme yapan, 1979 yilinda MIT
laboratuvarlarinda gelistirilen bir uygulamadir. Giliniimiizde kullanilan bir¢cok yeni

uygulamanin temelini atmigtir (Allen, J. ve ark., 1987).
- INFOVOX

Isve¢ Royal Institute of Technology’de 1982 yilinda gelistirilmis olan Infovox ticari
bir uygulamadir. MKS sistemlerinde olduk¢a yaygindir. ilk baglarda basamakli
bicimlendirici yontemini kullanir iken, daha sonraki siiriimlerinde ¢ift-ses ekleme
yontemi kullanilmaya baglanmistir. Farkli birden fazla dil i¢in destegi mevcuttur.
Erkek, bayan, cocuk gibi farkli seslendirmeler ile kaliteli ve anlagilir konusmalar elde

edilebilmek miimkiindiir (Sentiirk, 2010), (Ljungqvist M. ve ark., 1994).
- BELLLABS TTS SYSTEM

Cift-ses ve iiclii ses ekleme yontemleri ile bircok dil destegi vardir (Mdnius B. ve
ark., 1995). Modiiler yapist sayesinde hem ticari hem de gramer agisindan oldukca

olumlu sonuglar elde edilebilmektedir (Sentiirk, 2010).
-  CNET PSOLA

Fransa Telekom tarafindan 1980’lerde gelistirilen uygulama ¢ift-ses ekleme yontemi
ile sentezleme yapmaktadir. Farkli bircok dil segenegi bulunmaktadir. Seslerin

birlestirilmesi icin PSOLA algoritmasini kullanir (Sentiirk, 2010).
-  ETIELEQUENCE

ABD’de gelistirilmis baglamali bir sentezleyicidir. Coklu dil destegine sahip bir
uygulamadir. Eklemeli yontem kullanarak sentezleme islemini gergeklestirmektedir

(Giildal, 2009).
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-  FESTIVAL TTS SYSTEM

1990’11 yillarda Edinburg Universitesinde bulunan Ses Teknolojileri Arastirma
Merkezi tarafindan gelistirilmistir. Dilden bagimsiz ¢alisabilir ve bir¢cok farkl
platformda hizmet verebilmektedir. ikili fonem birlestirme ydntemini kullanarak
sentezleme yapar. Egitim, arastirma ve bireysel kullanim i¢in ticretsiz kaynak kodlu,

acik sistem bir uygulamadir (Giildali, 2009).
- MBROLA

Coklu dil destegi bulunan bir konusma sentezleyicisi olan MBROLA, konusma
modellerini dilbilim ¢alismalarinda test etmek i¢in oldukg¢a kullanighidir. Diphone
birlestirici sentezleyici siire ve ses perdesi degerlerinin kolaylikla kontrol edilmesine
miisaade etmez. Fakat deneysel caligmada kullanmak iizere yeni sentetik sesler
olusturmak daha kolaydir. MBROLA uygulamasinda seslerinin belirli bir dilde tiim
seslere sahip olmasina gerek yoktur. Bazi gorevler i¢in sadece birka¢ difondan mikro
sesler ¢ikarmak yeterli goriiliir. Son zamanlarda, gelistirilmis konugmalar elde
edilebilmek i¢in yeni MBROLA mikro sesleri gelistiriimeye baslanmistir (Bachan,
2010).

- MICROSOFT

Microsoft Konugma API'si (SAPI), Microsoft tarafindan gelistirilen bir uygulamadir.
Windows uygulamalar1 iizerinde konugma tanima ve konusma sentezleme
kullanmaya olanak tanir. SDK, Windows isletim sisteminin kendisine entegre
edilmistir. SAPI kullanan uygulamalar arasinda Microsoft Office ve Microsoft
konusma sunucusu bulunmaktadir. Konusma API'si serbestce dagitilir ve konusma

teknolojisi kullanan tiim Windows uygulamalari ile birlikte gonderilebilir.
- GOOGLE TTS

Google text-to-speech sistemi, Android isletim sistemi igin gelistirilmis bir
uygulamadir. Uygulama coklu dil destegine sahiptir. Google Ceviri gibi Google
hizmetlerini kullanir. Hizmet, Android platformunda gelistiricilere API'ler sunar.
Google Translate hizmetini kullanarak API'lere resmi olmayan erisim imkani da
vardir. Google TTS, tarayicidaki herhangi bir metni okumak i¢in Chrome web

tarayicisinda uygulanmigtir (Gebremariam, 2016).
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- SESTEK/GVZ

Ses ve iletisim teknolojileri, ¢agri merkezi uygulamalari ve miisteri hizmetleri
otomasyonu alanlarinda faaliyet gosteren SESTEK firmas1 2000 yilinda kurulmus,
2007 yilinda GVZ Ses Tanima Teknolojileri sirketini biinyesine katmistir. SESTEK
konusma sentezi (Text-to-Speech / TTS) yazilimi, elektronik ortamdaki metinlerin
anlasilabilir bir bigimde ve insan sesi dogalliginda seslendirilmesini saglamaya
calisan bir text-to-speech uygulamasidir. Farkli dil secenekleri ve spiker sesleri ile
¢Ozlim alternatifleri sunabilmektedir. SESTEK adres, isim-soyisim, kredi ekstresi,
dogum yeri gibi veri tabanindaki miisteri bilgilerini okuyabilmekte ve islem teyidini

gerceklestirebilmektedir.

2.4 Tiirkce Metinden Konusma Sentezleme Sistemleri

Diinya genelinde mevcut bati dillerinde gelistirilen sozciik tabanli ¢ok sayida
konusma sentezleme yazilimi vardir. Bu yazilimlar ii¢ farkli MKS metodu ile
sentezleme islemini gerceklestirmektedirler. Bu metotlar; sdyleyis veya bogumlama
(articulatory) sentezleme, bicimsel (format) veya kural tabanli sentezleme ve
eklemeli (concatenative) sentezleme seklindedir. Tiirk¢e Latin kokenli bat1 dillerine
gore sondan eklemeli bir dil olmasi sebebiyle 6nemli farkliliklara sahiptir (Aksan D.,
2000). Bu sebeple ¢ogu wuluslararast iiretilen yazilimlarda dil destegi
sunulmamaktadir. Ancak Tiirk¢enin yazildigir gibi okunan bir dil olmasi sebebi ile
tim bunlara ragmen az sayida da olsa bazi yazilimlarda sentezlenen Tiirkge
metinlerin anlagilir oldugu goriilebilmektedir. Bu istisnai durum haricinde Tiirk¢enin
kendine 6zel yapisindan dolayr daha farkli metotlar ile ele alinmas1 gerekmektedir

(Tekindal B. ve Arik G., 2012).

Tirk¢e, morfolojik agidan eklemeli bir dil oldugundan, bir sozciikten daha baska
birgok sozciik tiiretilerek elde edilebilmektedir. Bundan dolay1 dildeki sozciik sayis1
daha kolay cogaltilabilmektedir (Sel I. ve ark., 2011). Asliyan ve arkadaslari bu
sebeple Tiirkce dili i¢in gelistirilecek MKS sistemlerinde kullanilmasi gereken en
uygun metodun eklemeli sentezleme metodu oldugunu vurgulamaktadirlar (Asliyan
R. ve ark., 2006). Tiirkce icin eklemeli sentezleme metodu kullanilarak olusturulan

bir 6rnek model asagida gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. Eklemeli sentezleme sistemlerinde bulunan temel adimlar (Sel, 2013)
Tiirkce MKS sistemleri dort ana asama ile ele alinmaktadir. Bunlar;

- Metin 6n islemlerinin yapilmasi
- Metnin hecelere ayrilmasi
- Ses veri tabaninin olusturulmasi ve

- Seslerin birlestirilerek seslendirmenin gerceklestirilmesi asamalaridir.

Bu asamalar1 agiklamaya gegcmeden dnce ses, fonem ve hece gibi bilinmesi gereken

bazi kavramlar vardir. Bu kavramlar asagida agiklanmaktadir.

Insan diisiince olarak beyninde olusturdugu kavramlar1 konusarak dile dékmek
istedigi zaman, konusacagi dildeki en uygun kelimeleri ve ayn1 zamanda konustugu
dilin yapisina uygun kelime dizilerini belirlemektedir. Bundan sonra ses iiretimi

konusma organlarinin harekete gecmesi ile ger¢eklesmektedir (Erdemir C., 2010).
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Bir dilin baslica eleman1 ses olarak tanimlanmaktadir. Seslerin yazili ifadesi olarak
harflerden yararlanilir. Harfler yazili, ses ise sozeldir. Sesler, soz seklinde agizdan
cikan dile ait parcalardir. Bunlar yaziya g¢evrilirken harfler kullanilir ve bir dilde
kullanilan harf ¢esitlerinin tamami alfabeyi meydana getirir. Tiirk¢e alfabede 29 adet
harf vardir. Bunlar genel olarak tinlii ve {nsliz harfler seklinde iki gruba
ayrilmaktadir (Sentiirk, 2010). Bir ciimle kelimelerden, kelimeler hecelerden, heceler
de fonemlerden (sesbirimlerden) meydana gelir. Ses, diller iistii bir birim iken fonem
ise anlam ayiric1 6zellik igermesi bakimindan belli bir dile 6zgiidiir (Artuner, 1994;

Can, 2007).

Fonem, iinlii ve linsiiz ses kiimelerinden olusur. Fonemler, anlam ayiric1 6zellige
sahiptir. Anlam ayirict 6zelligi bulunmayanlar tek bir fonem kiimesi altinda
toplanmaktadir (Artuner, 1994; Can, 2007). Kisaca fonem, belli bir dilde bir
kelimeden digerine farklilik gosteren en kiiciik ses birimidir. Eger herhangi bir sesli
ifadede bir ses biriminin degistirilmesi onun anlamini da degistiriyor ise, bu durumda

degistirilen birim ayn1 zamanda fonemdir (Can, 2007).

Fonemler birleserek heceler olusur. Tiim dillerde bu uygulanmaktadir. Fakat heceler
farkl dillerde farkli bi¢cimlerde oldugundan heceleri tanimlamak daha zordur. Her dil
icin heceler, yapilar1 bakimmdan farklilik gostermektedir. Bu yilizden tiim dilleri
kapsayacak ortak bir hece tanimi yapmak miimkiin degildir (Sentiirk, 2010). Tam
olarak bir tanim1 olmamasina ragmen heceler, seslendirilebilecek sekilde olusturulan
bir iinlii ve birka¢ linsiiz harfin birlesimi ile meydana gelen harf dizisi seklinde

tanimlanabilir (Erdemir C., 2010).

2.4.1 Metin Onisleme Asamasi

Metin Onisleme siireci karmasik ve her dil i¢in 6zel ¢oziimler gerektiren bir siirectir
(Giildal1, 2009). MKS sistemleri normalde verilen herhangi bir metni dogru bigimde
seslendirebilmelidir. Yani sisteme girilen metin igerisinde harfsel ifadelerin yaninda
degisik bicimlerde ifadeler de bulunmaktadir ve bunlar seslendirilme siirecinde dile
uygun olarak ele alinmalidir. Bunun i¢in metin Onisleme siirecine ihtiya¢ vardir

(Unalds, 2007).

Metin 6nisleme asamasi kendi i¢inde ayr1 bazi islemler igermektedir. Metin 6nisleme

asamasinda rakamlar, sayilar, kesirli ifadeler, tarihsel bigimler, siralama ifadeleri,
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kisaltmalar ve 6zel baz1 karakterler gibi yazi dilinde okumay1 anlamli kilan ifadeler,

uygun sozciik gruplarina donistiirilmelidir.

Tiirk¢ede say1 degerlerinin seslendirilmesi i¢in yazinin okunabilir yazi dizisi haline
getirilmesi dogru seslendirme i¢in 6nemlidir. Tamsayilar, ondalikli ifadeler, tarihler
ve saatler, telefon numaralar1 ve T.C. kimlik numaras1 gibi 6zel bi¢imleri olan her
sayisal ifade farkli bir sekilde seslendirilmelidir. Ornek olarak; “571” sayist
“besylizyetmisbir” gibi yazi ile ifade edilecek bir bigime doniistiiriilmelidir. Boylece
rakamsal ifadeleri 6nce yazi haline doniistiirmek daha dogru bi¢imde seslendirme
saglayacaktir. Ancak bazi marka-model bilgisi igeren yazim sekilleri o6zel

seslendirmelere ihtiyac duyabilir.

Kesirli ifadeler de Tiirkge dilinde kendilerine &zgii sekilde okunmalidir. Ornegin;
“2/5” kesir ifadesi “2 bolii 57 seklinde okunabilir. Tarihsel “01.01.1991” veya
“01/01/1991” seklinde yazilan ifadeler “bir ocak bindokuzyilizdoksanbir” seklinde

¢Oziimlenebilmektedir.

11 hane igeren cep telefonu numaralari 05351231213: O(sifir) — 535(Besyiizotuzbes)
— 123(ylizyirmiiig¢) — 12(oniki) — 13(onilig) seklinde Tiirkge olarak

seslendirilmektedir.

11 haneli olan 12345678911 T.C. kimlik numarast 123(ylizyirmilig) —
456(dortytizellialt)) —  789(yediyiizseksendokuz) —  11(onbir)  seklinde

seslendirilebilmektedir.

Bir kelime, terim veya 6zel ismin igindeki bazi harflerden yararlanarak olusturulan
daha kisa bi¢cimli simgelestirilmis haline kisaltma denir (Canal $.M. ve ark., 2010).
Kisaltmalarin okunmasina da dikkat edilmelidir. Kisaltmalar, harf harf okunabildigi
gibi, bir kelime gibi de okunabilir ya da tiimiiyle baska bir sekilde okunabilir
(Unaldi, 2007). Ornegin; Tiirtkcede “PTT” kisaltmasi “Pe Te Te” ya da “Posta
Telefon Telgraf” seklinde seslendirilebilmektedir (Vural, 2003). Ilk ©6nce
kisaltmalarin tespiti yapilmali, bazi istisnai durumlar icin ayr1 bir so6zlik

olusturulmalidir.

Yazim kurallar1 ¢ergevesinde kiiclik harfli kisaltma iceren ifadeler sdzciiglin

okunusuna gore ek alirlar. Ornegin kg.’inda > kilograminda vb. Biiyiik harfli
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kisaltmalar ise kisaltmanm okunusuna gére ek alirlar. Ornegin TBMM = tébémémé

(Yilmaz A. E., 2009).

Bunlarin yaninda noktalama isaretleri de metnin telaffuzuna etki eden, vurgu ve
tonlama agisindan 6nemli bir etkendir. Ozel isaretler ise belirli okunuslara sahip
olmakla birlikte farkli okunduklari durumlar da goriilebilmektedir. Ornek olarak;
“art1” ve “eksi” seklinde karsimiza c¢ikan “+” ve “-” isaretleri bir saymin Oniine
geldiginde “art’” olarak okunup kan grubu olarak ifade edilirken “pozitif” ve
“negatif” olarak da yorumlanabilecegi kullanimlar mevcuttur (Canal S.M. ve ark.,
2010). Ayrica diger noktalama isaretlerinden “virgiil (,)” i¢in yarim 6l¢ii ve “nokta
(.)” icin bir tam 06l¢li duraklama eklenmektedir. Bunlarin disinda kalan ve metin
igerisinde gecen ““/, $, %” vb. isaretlerin de dogru bir bi¢imde yorumlanmasi ve

seslendirilmesi gerekmektedir. (Yilmaz A. E., 2009).

2.4.2 Metnin Hecelere Ayrilmast Asamasi

Tiirkge eklemeli bir dil oldugundan bir sdzcilikten, ek getirmek suretiyle birgok
kelime tiiretilebilmektedir. Bu yiizden Tiirkgede soézciikleri ses birimi olarak
kullanmak miimkiin olmamaktadir. Bunun yerine ses birimlerini elde etmek i¢in
hecelerin kullanilmasi1 daha uygun goriilmektedir. Tiirk¢e heceleme sistemi basit ve
mekanik bir yapiya sahiptir. Bazi genel kurallar uygulanarak tasarlanacak bir
algoritma ile ifade edilebilmektedir. Bunun i¢in Asliyan ve arkadaslar1 TASA adi
verilen Tiirk¢ce metinler i¢in hecelere ayirma algoritmas: gelistirmislerdir (Asliyan,
R., ve Giinel, K., 2005). Metni hecelere ayirmak i¢in kullanilan akis diyagrami
asagidaki sekildeki gibidir.
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Sekil 2.7. Heceleme algoritmasi (Asliyan, R., ve Giinel, K., 2005).

2.4.3 Ses Veri Tabaninin Olusturulmasi Asamasi

Girdi olarak verilen metindeki climleler kelimelere, kelimeler de ses parcaciklarina
ayrildiktan sonra, veri tabanindan uygun ses kaydinin bulunmasi asamasi
baslamaktadir. Hecelere ayrilan metinsel ifade, dnceden seslendirilmis olan ve ses
veri tabanina etiketlenmis olarak kaydedilen ses verileri ile eslestirme yapilarak
sentezlenme islemi tamamlanmaktadir (Tekindal B. ve Arik G., 2012). Etiketleme,
elde edilen ses birimlerinin bir veri tabaninda isimlendirilerek kaydedilmesidir.
Sistemin ¢aligmasi gerekli olan ses birimlerinin daha 6nce kayit edilmis olmasina

baglidir.

Tirkce alfabesi incelendiginde kaydetme islemi icin tiretilmesi gereken sekiz farkl
hece tiirti bulunmaktadir. Bu heceler en az bir harf, en fazla dort harften meydana
gelmektedir. Aslinda Tiirk¢e’nin 6zilinde alt1 farkli hece tipi vardir, ancak giiniimiizde
diger baska dillerden Tiirk¢eye dahil olan ve dilimizce kabul edilmis bir¢ok sozciik
bulunmaktadir. Bu hece tipleri dikkate alinmadiginda cogu metin seslendirmede
problem meydana gelmektedir (Tekindal B. ve Arik G., 2012), (Sentiirk T. ve Adali

E., 2010). Sistemin genel yapisin1 gdsteren 6zet bir gosterim agagida sunulmustur.
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Sekil 2.8. MKS sisteminin genel siireci (Asliyan R. ve Giinel K., 2008)

Sistem 0Ozet olarak, metin igerisindeki soOzciiklerin girdi olarak alinmasiyla
baslamakta ve bu girdiler TASA’ya gonderilerek Tiirkge heceler veri tabam
olusturulmaktadir. Bundan sonra heceler i¢in Onceden kayitli bulunan ses veri
tabanindan ilgili ses birimleri secilerek uygun sekilde art arda ekleme islemi ile

seslendirme yapilmaktadir (Asliyan, R., ve Glinel, K., 2005).

Ses birimi i¢in ikili fonem tercih edildiginde buna uygun biitiin ikili fonemlerin
olusturulmasi, hece tabanli bir sistem se¢ildiginde ise Tiirk¢e icin dnceden belirlenen
hece listesinin tiimiiniin kayit altina alinmas1 gerekmektedir (Giildali, 2009). Ancak
seslerin tamaminin tek tek kaydedilmesi ve etiketlenmesi asir1 zaman ve efor
harcanmasin1 gerektirmektedir. Bu sebeple bu seslerin dis kaynaklardan temin

edilmesi yoniinde ¢aligmalar yapilmaktadir (Sentiirk, 2010).

2.4.4 Seslerin Birlestirilmesi ve Seslendirme Asamasi

Diizgiin bir seslendirme yapilabilmesi i¢in ses pargaciklarinin seslendirilme siireleri
ve sese ait bazi akustik Ozellikler gibi sinyal isleme islemlerinin dogru bir bigimde

belirlenmesi gerekmektedir. Metin i¢inde gegen her pargacigin (fonem) konumunun
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da dikkate alinmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda diizgiin bir seslendirme igin

parcacik stireleri ¢ok iyi belirlenmelidir (Erdemir C., 2010).

Ses dalgasi, eslesen fonemlere ait ses birimleri ve durak noktalarinin birlestirilmesi
ile tretilir. Ses dalgas1 liretmenin daha baska bir¢cok yolu vardir. Mevcut sistemler
genel olarak iki yol ile bunu gergeklestirirler. Bunlardan biri kayith bulunan hazir
insan sesi parcalarmin birlestirilmesi, digeri ise sinyal isleme tekniklerinden

yararlanilmasidir (Tekindal B. ve Arik G., 2012).

Ses kiitliphanesi rasgele olusturulmus ve belirli kurallara uyulmamais ise, buna ¢6ziim
olarak mutlak deger veya enerji gibi bazi iistel fonksiyonlar kullanmak veya sifir
kesen nokta sayisi vb. baska hesaplamalar yapmak suretiyle, inlii ses siirelerinin
algoritmik olarak tespit edilmesi gerekmektedir (Erdemir C., 2010). Eklemeli MKS
sistemlerinde daha onceden kaydedilen farkli tonlama iceren seslerin birbirlerine
istenilen ton ve siirelerde birlestirilmesi ve bir akiskanlik elde edebilebilmesi i¢in
zaman Olgegi modifikasyonlart kullanilmaktadir. Genel olarak SOLA, TD-PSOLA
ve WSOLA seklinde tanimlanan modifikasyon teknikleri mevcuttur (Sel, 2013).

Birlestirerek sentezleme islemi yapan MKS sistemlerinde islem yiikii diger
sentezleyicilere gore daha azdir ve bunun yaninda konusmanin dogalligi daha
fazladir (Ozen, 2002). Perde frekansi, enerji seviyesi ve fonem uzunlugu gibi
konusma ic¢in O6nemli olan unsurlar, konusma veri tabanindaki pargalarin farkli
metinlerden elde edilmesinden dolay:1 farklilik gdsterecektir. Dogru bir sentezleme
yapilabilmesi i¢in bu farkli ozelliklerin kabul edilebilir uygun bi¢imler haline

getirilmesi 6nemlidir (Unaldi, 2007).

Konusmada ses birimi i¢in en kiicik birim fonemdir. Bundan dolay1
olusturulabilecek en kii¢iik konusma veri tabani fonemlerden elde edilir. Tiirkgede 43
adet fonem vardir. Ancak fonem kullanilarak yapilan birlestirme ile seslerin
olusturulmasit MKS sistemlerinde kullanilmamaktadir. Bu durum, fonemlerin
birlesme noktalarinin belirli olmayist ve tek tek kaydetme isleminin problemlere yol
agmasindan kaynaklanmaktadir (Ucok, 1951). Kendinden once ve sonra gelen
fonemler birbirlerine etki ettigi icin tek baslarina kayit edilmesi yerine bitisik

fonemler seklinde toplu olarak kaydedilip kullanilmaktadirlar (Ayhan, 1998).
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Difon kullanim1 daha yaygin olan bir yontemdir. Difonlar, iki tane yarim fonemden
olusan ses bigimleri olarak adlandirilirlar. Bunlar fonemlerden daha hassas birlesme
bolgelerine sahip sekilde veri tabaninda kayitli bulunurlar. Difonlarin sinirlari,
fonemlerin daha duragan yani islenmesi daha kolay merkez kisimlar1 olarak tayin
edilmektedir. Bunlardan daha da kiiciik parca boyutlarinin kullanilmasi, daha fazla
islem gerektirmesi ve birlesme noktalarinda da daha ¢ok bozulmaya sebep olmasi
anlamina gelir. Daha az iglem yapilmasi ve daha az bozulma elde edilmesi i¢in daha

biiyiik konusma pargalar1 kullanilmalidir (Unaldi, 2007).
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3 MAKINE OGRENMESI

3.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenmesi, bilgisayarin meydana gelen bir olay ile ilgili edindigi bilgileri ve
tecriibeleri 6grenmek suretiyle, gelecekte olusabilecek benzer olaylar hakkinda
kararlar verebilmesi ve olusacak problemlere ¢dziim iiretebilmesidir (Oztemel E.,
2006). Makine d6grenmesi baz1 yontemler kullanarak ge¢misteki verilerden yararlanir

ve yeni veri i¢in en uygun modeli bulmaya ¢alisir.

Cok biiylik miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin yapilmasi oldukca
zordur. Burada amag¢ gecmisteki verileri kullanarak gelecek durumlar icin
tahminlerde bulunabilmektir. Uygulama alani ne olursa olsun, ¢ok miktardaki verinin
analiz edilerek gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmasi ve bizim karar vermemize
yardimct olmasi sayesinde makine 6grenmesi yontemlerinin 6nemi her gecen giin

artmaktadir.

Yapay Zekanmn alaninin bir dali olan Makine Ogrenmesi (Machine Learning),
bilgisayarlarin “6grenme” gorevini yerine getirecek algoritma ve tekniklerin gelisimi
ile ilgilenir. Makine 6grenmesi; Dogal Dil isleme, Konusma ve El Yazis1 Tanima,
Nesne Tanima, Bilgisayar Oyunlari, Robot Hareketleri, Arama Motorlar1 ve Tibbi
Teshis gibi bir¢ok alanda kullanilir (Kutlugiin ve ark., 2017).

Makine 6grenmesinin i 6nemli asamasi vardir. Bunlar:

1. Dokiimanlarin Hazir Hale Getirilmesi
2. Ogrenme Yontemlerinin Kararlastirilmas: ve Uygulanmasi
3. Ogrenme Performansinin Degerlendirilmesi

Makine Ogrenmesinde oOncelikle O0grenme igleminin yapilacagr veri kiimesinin
uygulanacak 6grenme ydntemine uygun halde hazirlanmasi gerekmektedir. Ogrenme

metodunda istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Yeni gelistirilen metotlar da
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istatistiksel temellidir. Yeni bir metot bulundugunda bu metodun performansi
Olciilmektedir. Bu sayede diger metotlarla karsilagtirilmasi yapilmaktadir (Uzun,
2007). Makine 6grenmesi metotlarini farkli uygulamalar1 analiz etmek ve fakl

beklentilere gore siiflandirmak miimkiindiir (Alpaydin, 2004).

Makine 6grenmesi yontemleri asagida agiklamalar1 verilen islemleri yerine getirmek

uzere kullanilabilmektedir.

- Smiflandirma (classification): Sinifi belli olan verilerden yararlanarak yeni
bir durumun sinifinin dogru tahmin edilebilmesi islemidir.

- Kiimeleme: Onceki bilgilerin bilinmedigi durumlarda verilerin birbirine
benzer olma durumlarma gore elde edilen kiimelerin belirlenmesi yani, bir
kiimeye ait olmast islemidir.

- Egri Uydurma (Regresyon): Onceki verilere karsilik olarak gelen siniflardan
ziyade, siirekli degerlerin yer aldig1 problemlerdir.

- Ogzellik se¢imi ve ¢ikarimi: Veriye ait bazi1 6zelliklerden yararlanarak verinin
kiimesinin veya smifinin karsiligini belirleyen ozelliklerin tespit edilmesi
islemidir.

- lliski belirleme: Elde edilen smif veya kiimeler arasindaki iliskilerin

¢Oziimlemesi islemidir.

Makine 6grenmesi teknikleri gézetimli ve gdzetimsiz 6grenme metotlar: olmak iizere

ikiye ayrilir.

3.1.1 Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis ham veri kiimesindeki veriler arasinda var olan
ancak acik¢a goriilmeyen bagintinin aciga ¢ikarilmasi islemidir (Nizam, H. ve ark.,
2014). Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning) gozlemlere bagli bir makine
o0grenmesi yontemidir. Diger bir deyisle ¢ikt1 verilerini kullanmadan sadece girdiler
tizerinde 6grenme islemini gergeklestirmeye calisir (Hinton G. ve Sejnowski T.J.,
1999). Gozetimsiz O6grenme teknigi, veri sikistirma islemlerinde oldukca

kullanishidir.

Gozetimsiz 6grenmede amag¢ tanima veya siniflandirma degildir. Ciinkli veri

kiimesindeki orneklerin ¢ikislar1 bilinmemektedir. Genellikle kiimeleme, olasilik
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yogunluk tahmini, 6znitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi1 ve boyut indirgeme

gibi amaclar i¢in kullanilmaktadir (Chao, 2011).

Gozetimsiz O0grenme teknigi Ozellikle olasilik teorisine dayanan kiimeleme
islemlerinde kullanilmaktadir. Kiimeleme, farkli gruptaki birbirine benzer olan
nesnelerin  siniflandirilmasidir.  Kiimeleme, makine Ogrenmesinin yaninda veri
madenciligi, orlintii tanima ve resim analizi gibi bircok alanda da kullanilmakta olan

istatistiksel veri analizini ger¢eklestirmek icin genel bir tekniktir (Uzun, 2007).
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Sekil 3.1. Gozetimsiz 6grenme

3.1.2  Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, onceden gozlenerek sonuglart bilinen (etiketlenmis) verilerden
yararlanarak bu verilerin ve sonuglarin tiimiinii kapsayan bir fonksiyon elde etmeyi
amaglayan makine Ogrenmesi yontemidir (Nizam, H. ve ark., 2014). Kisaca
gbzetimli 0grenme (Supervised Learning) egitim verileri iizerinden bir fonksiyon
treten tekniktir. Bu 6grenme tekniginin algoritmas: girdilerle (etiketlenmemis vert)
ciktilar (etiketlenmis veri) arasinda en iyi esleme yapan fonksiyonu iliretmek iizere
calismaktadir. Egitim verisi, girdi nesneleri ve sonuglanmasi istenilen ¢iktilardan

meydana gelmektedir.

Sistem egitilirken veri setinde bulunan her bir 6rnege ait giris ve ¢ikislar verilir.
Siiflandirma ¢alismalarinda metnin igerigi giris verisi olarak kullanilirken, ¢ikis i¢in
ise metne ait kategori kullanilmaktadir. Sistemin dogrulanmasi amaciyla test veri
setinden yararlanilir. Dogrulama asamasinda Ogrenme algoritmast kategorisini
bilmedigi bir test verisine, egitim verisinde bulunan ¢ikislardan uygun olan birini atar

(Kotsiantis, S. B., 2011).
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Sekil 3.2. Gozetimli 6grenme

3.2 Smiflandirma

Insan beyni yiiz tanima, ses tanima gibi her giin hayatin her sathasinda smiflandirma
yapmaktadir. Siniflandirma, farkli bilgi pargalarim tanima islemidir. Oriintii
tanimada eldeki bilgilere gore kararlar almaya veya tahminler yapmaya yarar.
Siniflandirma ile toplanan veriler kullanim amacina gore farkli kategorilere ayrilarak
modellenir ve sistem tanimlanir. Bu sistemler daha sonra, konugsma tanima, parmak
izi tanima, DNA dizilimlerini dogrulama gibi farkli uygulamalar seklinde karsimiza

cikar (Therrien, 1989).

Baslangicta farkli smiflara ait nesneler verilerek daha sonra karsilasilan simifi
bilinmeyen yeni bir nesneyi bu siniflardan birine atama problemine siniflandirma
problemi adi verilir (Yilmaz R. , 2013). Verinin incelenip, icerisinden ise yarayan
bilginin ¢ikarilmasma da Veri Madenciligi (data mining) ad1 verilir. Ozellikle dogal
dil tanima probleminde en sik kullanilan makine 6grenmesi teknigi siniflandirmadir

ve metin siiflandirma bu alanda 6nemli bir yer tutar.

Smiflandirma, gdzetimli 6grenmenin bir ¢esididir. Ozetle, veriyi dogal bir benzerlik

veya uzaklik dl¢iistine dayali olarak kategorilere ayirmayi igerir.

3.2.1 Bazi Onemli Kavramlar

Egitim Kiimesi (Ornekleme Kiimesi)(Training Set): Onceden karsilagilmis veya elde
edilmis girdiler ve bu girdilere ait kategorisi bilinen ¢iktilar kiimesinin biitiiniine
isimdir.

verilen Bu kiime yardimiyla karsilagilabilecek yeni Ornegin sinifi

belirlenmeye calisilir.

Giurtilti (Noise): Konu dist ve anlamsiz bilgi demektir. Makine 0Ogrenmesi

algoritmalarinin hedefi giiriiltiilii veriyi miimkiin oranda azaltmak ve dogru smiflar
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belirlemeye calismaktir. Giriiltii, egitim verisi i¢in de c¢ok Onemlidir. Egitim
kiimesinde gurtltilii veri bulunmasi durumunda, yeni gelen egitim verilerinin

tahmini zorlagmaktadir.

Capraz Dogrulama (Cross Validation): Egitim verisi alt kiimelere ayrilarak bir kismi
egitim i¢cin kullanilirken diger kalan kismi dogrulama islemi i¢in kullanilir. Bu iglem
capraz bir sekilde tiim alt kiimeler icin tekrar edilir. Bu isleme capraz dogrulama adi

verilir (Uzun, 2007).

Veri kiimesi ‘n’ adet esit pargalara ayrilir ve ilk grup test kiimesi, digerleri egitim
kiimesi olarak atanarak siniflandirma yapilir. Daha sonraki adimlarda izleyen alt grup
test kiimesi, geri kalan tiim gruplar egitim kiimesi secilir. Bu islemler n kere her alt
grup i¢in ayni sekilde tekrar eder. Sistemin genel basarimi bu her siiflandirma
sonrasi elde edilen tiim sonuglarin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Literatiirde

en sik kullanilan ‘n’ degeri 10’dur (Pehlivan, 2014).

10 kat ¢apraz dogrulama i¢in veri kiimesi 10 esit parcaya ayrilir. Her bir islem
adiminda veri kiimesinin 9/10’luk boliimii egitim kiimesi, 1/10’luk bolimii ise test
kiimesi olmak tizere kullanilir. Her adimda farkli bir parga test kiimesi olacak, diger
kalan parcalar egitim kiimesi olacak sekilde islem siirdiiriiliir. 10 kere capraz

dogrulamanin genel yapisi asagidaki sekilde verilmistir (Biricik, 2011).

1.Parga 2.Parga 3.Parga 4.Parca 5.Parca 6.Parga 7.Par¢ga 8.Parca 9.Parca 10.Parga

1. Adm Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
PO Egitim Test  Egitim  Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim  Egitim  Eitim
ENYIUN | Egitim | Egitim: Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LWL W Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LW Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
WU Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
AT Egitim Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim
LT Egitim Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim
ENCCIUN  Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim

sLWLIL W Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

Sekil 3.3. 10-Kat ¢apraz dogrulama
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10 kere capraz dogrulama ile veri kiimesindeki tiim ornekler egitim ve test kiimesi

oldugu i¢cin 6nemli bir avantaj saglanmaktadir (Biricik, 2011).

3.3 Metinler Uzerinde Islemler

Bilinmesi gereken kavramlardan sonra tez konumuzu igeren metinden konusma
sentezleme amacina makine Ogrenmesi tekniklerini uygulayabilmek icin metin

dokiimanlar1 bazi hazirlik asamalarindan gegirilmektedir.

Metinsel veriler lizerinde bazi analiz ve ¢ikarimlarin yapilabilmesi i¢in ilk olarak bu
veriler iizerinde 6n islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu 6n islemleri uygularken
metin madenciliginde 6nemli olan bazi tekniklerden faydalanilmaktadir. Bunlar veri
temizlemenin yaninda veriyi uygun bir bi¢cime getirme islemini de icer (Fieldman, R.

and Sanger J. , 2006)]. Metinsel veriler yapisal hale getirilerek kullanima sunulur.

Metin iceren dokiimanlara 6n hazirlik asamasi i¢in 5 farkli islem uygulanmaktadir.

Bunlar;

Dokiimanlarin Ayristirilmasi
Gereksiz Kelimelerin Temizlenmesi
Kelime Koklerinin Tespiti

Terim Agirliklandirma

Boyutsal Indirgemedir.

3.3.1 Metin Onisleme

Metin igeren dokiimanlar1 makine 6grenmesi teknikleri kullanarak siniflandirmak
veya kiimelere ayirmak i¢in 6nce dokiimanlarin bir ayristirma igleminden gecirilmesi
gerekmektedir. Ornegin diiz bir metinden ses dosyalar1 elde edebilmek igin metnin
dogru metotlarla iglenmesi ve yorumlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in metinler
Onigleme siirecinden gegirilir ve baz1 hesaplamalar yapilabilmesi icin sayisal
degerlere doniistiiriiliir (Sirin Y. ve Kutlugiin M.A., 2017). Bu doniisimden sonra
metin artik vektorel degerler olarak islem gorerek makine 6grenmesi algoritmalari

uygulanabilmektedir.

On islemede ilk olarak metin igermeyen noktalama isaretleri, bosluk ve sayisal

degerler gibi, ‘stop words’ olarak adlandirilan, anlam i¢in direk etkisi olmayan

35



karakterleri ayiklama islemi yapilir. Daha sonra dokiiman i¢indeki kelimeler gruplara

ayrilmaktadir.

Ozetle metin Onisleme siireci, dokiimanlarin makine &grenmesi teknikleri igin
elverisli duruma getirilmesi islemidir. Bu durum i¢in dokiimanlar genellikle terim
sayma modeli (term count model) ve vektor uzayr modeli (vector-space model) ile

ele alinmaktadir (Ozgur, 2004).

3.3.2 Terim Sayma Modeli

Terim sayma modeli basit bir modeldir. Bu model, indeksleme yapmak ve
dokiimanlar arasi iligki degerlendirmede kullanilmaktadir. Bu modelin dezavantaji

fazla tekrar eden terimlerin 6n plana ¢ikmasidir (Uzun, 2007).

Ny .
Genel_Terim = T 3.1

D: Bir veri setindeki toplam dokiiman sayisi, d(n): Terimin igerdigi dokiiman sayist

3.3.3 Vektor Uzayr Modeli

Dokiimanlarda indeksleme yaparken yaygin olarak kullanilan bir modeldir (Salton G.
ve ark., 1975). Vektér uzayr modeli bilgi erisimi, bilgi filtreleme, indeksleme ve
dokiimanlar arasinda iligki degerlendirmede kullanilan matematiksel bir modeldir.
Bu modelde, her dokiiman d vektorii ile gosterilir. Vektor d igindeki her boyut
dokiimanlarin terim uzayinda farkli bir terimini gostermektedir (Uzun, 2007).

d
Term]_“ 1od

ds

v

Sekil 3.4. Vektor uzayr modeli (Uzun, 2007) ve (Pilavcilar, 2007).

Her bir terim, bir kelimeyi veya birden fazla kelimeden olusan kelimeler grubunu

ifade edebilmektedir. Kelime gruplari, istatistiksel yontemlerle veya dogal dil isleme
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yontemleriyle belirlenebilmektedir. Istatistiksel yontemlerde kelimelerin bir arada
kullanilma  sikliklarindan  yararlanilarak  kelime gruplart {izerinde islem

yapilabilmektedir (Cohen W. W. ve Singer Y., 1996).

Olusan her d vektorii arasinda bir a¢g1 meydana gelir. Bu ag¢1 degeri hesaplanip
karsilastirilarak vektor uzayindaki benzerlikler hakkinda bilgi saglanabilmektedir.
Kiimeleme veya siniflandirma algoritmalarinda iki dokiiman arasindaki benzerligin
belirlenebilmesi i¢in kosiniis benzerligi formiilii kullanilmaktadir. Bu formiildeki cos
degerine gore benzerlik orani hesaplanmaktadir. Cos degerinin sifir ¢ikarmasi iki
dokiiman arasinda herhangi bir iligkinin olmadigi, bir ¢ikarmasi iki dokiimanin

birbirinin aynisi oldugu anlamima gelmektedir. Kosiniis benzerligi formiilii asagida

verilmektedir.
d1.d2
cosP = m 3.2)
® =arccos ((A . B) / (J|A]] ||Bl])) (3.3)

3.3.4 Gereksiz Verilerin Temizlenmesi

Cok sik tekrar eden zamirler, edatlar ve baglaclar metinlerin birbirleriyle
karsilagtirllmasinda ayristirict 6zellige sahip olmadiklarindan bunlarin belirlenip
temizlenmesi gerekmektedir (Salton G. ve ark., 1975). Bu asamada dokiiman
igerisinde yarar saglamayacak terimler belirlenir. Boylece dokiimanda bulunmasi

Yh 1Y

istenmeyen gereksiz veriler temizlenmis olur. Bu kelimeler Ingilizcede “or”, “and”,

“am/is/are” gibi tek basina bir anlama sahip olmayan terimler olabilirken, Tiirkce

icin de “ve”, “bir”, “ben”, “veya”, “0”, “ama” gibi kelimeler olabilmektedir (Kiling

D. ve ark., 2015).

3.3.5 Kelime Kdoklerinin Tespiti

Kelimeler eklerle birlestiginde igerik olarak farkli bir yapida olsalar da ayni anlama
sahiptirler. Anlam olarak dogru bir ifadeye ulasabilmek icin ekler kelimelerden

cikartilarak kok hali ile ele alinmaktadir. Ornek olarak Ingilizcede;

Pens: pen: s eki, Walking: walk: ing eki atilarak kelime kokiine

ulasilmaktadir.
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Ingilizce kok bulmak igin genellikle ‘Porter’s Stemming Algorithm’ kullanilmaktadir
(Porter M. F., 1980). Tiirk¢e icin bu konuda Oflazer’in c¢aligmalar1 mevcuttur
(Oflazer K., 1994).

Kelime koklerinin bulunmasi bir anlamda Ozniteliklerin belirlenmesi anlamina
gelmektedir. Bu Oznitelikler tiim veri kiimesini ifade eden gercek degerlerdir.
Olusturulacak bir matris iizerinde Oznitelikler siitun matrisi olarak islem
gérmektedirler (Sirin Y. ve Kutlugiin M.A., 2017). Ozniteliklerin benzersiz olmasi
sistemin basarimi agisindan oldukca dnemlidir. Oznitelikler elde edildikten sonra

terim agirliklandirma islemi uygulanmaktadir.

3.3.6  Ozellik Belirleme

Metin smiflandirmada ilk olarak metnin o6zellik vektorleri ¢ikarilir. Her bir
dokiimanin kendine has baz1 dzelliklerinin belirlenmesi gerekir. Ozellik ¢ikarrminda
yaygin olarak N-gram ve Terim Frekans istatistikleri kullanilmaktadir (Pehlivan,

2014).

3.3.7 N-Gram Modeli

N-gram, bir karakter (harf) kiimesinin ‘n’ adet karakteri ile olusan dilimidir. N-gram
kullanan siniflandirma yontemi, segilen ‘N’ degerine gore ‘2-gram’, ‘3-gram’, ‘4-
gram’ vb. kullanilabilmektedir. Karakter n-gram veya kelime n-gram olarak iki tiirii

vardir (Pehlivan, 2014).
Karakter n-gram icin “Ozellik Belirleme” ifadesi:

2-gram olarak: ‘Oz, ‘ze’, ‘el’, ‘1, “Ii’, ‘ik’, ‘k ’, * B’, ‘Be’, ‘el’, ‘Ii’, ‘ir’, ‘rl’, ‘le’,

‘em’, Cme')’

3-gram olarak: ‘Oze’, ‘zel’, ‘ell’, ‘1li’, ‘lik’, ‘ik_°, ¢ Be’, ‘Bel’, ‘eli’, ‘lir’, ‘irl’, ‘rle’,

‘lem’, ‘eme’ belirtilir.
Kelime n-gram i¢in “"Makine Ogrenme Yoluyla Ses Sentezleme” ifadesi:

Kelime 2-gram olarak: ‘Makinedgrenme’, ‘6grenmeyoluyla’, ‘yoluylases’,

‘sessentezleme’
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Kelime 3-gram olarak: ‘Makinedgrenmeyoluyla’,  ‘6grenmeyoluylases’,

‘yoluylasessentezleme’ seklinde kullanilmaktadir.

Her n-gram’1in metinlerde ve tiim veri kiimesinde ka¢ defa gectiginin istatistiki bilgisi
tutulmaktadir. Dokiiman kiimesinde bulunan n-gramlar en yiiksekten en diisiik

frekansa dogru siralanarak 6zellik vektorleri elde edilmektedir.

3.3.8 Terim Frekanslari

Bu yontemde metinler i¢indeki terimler frekanslar1 alinarak ifade edilmektedir. Bu
terimler direk kelimelerin kendisi, kelime kokleri veya karakter gramlar1 seklinde
belirlenebilmektedir. Bu sekilde ele alinarak olusturulan bir matriste satirlarda
metinler, siitunlarda ise terimler yer almaktadir. Asagida gosterimi verilen Ornek
matriste Dy,Ds,.....D, : dokiimanlari, T;,T,,.....T,, : dokiiman i¢indeki terimleri ifade

etmektedir.

il B

D, d, d, .. d,
[)_w (]_7! (122 (i;yl

o TR [ |

nt

D
Sekil 3.5. Ornek bir dokiiman-terim frekans matrisi

3.3.9 Terim Agirhig

Terim agirliklandirma (TA) ile her bir terim; ilgili terimin Onemini Olgen ve
gozlendigi dokiimanin siniflandirilmasina yaptig1 katkiyr belirten bir agirlik degeri
ile iliskilendirilir (Patra, A. ve Singh, D., 2013). Denklem olarak gosterimi asagidaki
gibidir.

d= (Wl,Wz, . .,W|T|) (34)

w: nct terimin agirlik degeri, T: bir dokiiman i¢indeki benzersiz terimlerin sayisi

TA simiflandirmanin basarimina direk etki etmektedir. Bir terim agirliklandirilirken
terim frekans1 (TF: Term Frequency), ters dokiiman frekansi (IDF: Inverse

Document Frequency) ve normalizasyon olmak iizere ii¢ etkenden yararlanilmaktadir
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(Salton, G. ve Buckley, C. , 1988). Bu bilesenlerden TF bir t teriminin bir d

dokiimanindaki agirligini, IDF ise veri kiimesi i¢gindeki agirligini temsil etmektedir.

t teriminin bir dokiimanda ge¢me sayis1

TF(t) = Dokumandaki toplam terim sayisi1 (3'5)

_ Toplam dokuman sayisi1
IDF(t) - 1Og(igerisinde t terimini bulunduran toplam dokuman say151) ( )
w = tft xidft (3.7)

Bu agirliklandirma metotlar1 disinda siklikla kullanilan ve TF ile IDF birlesimi
olarak ortaya ¢ikan terim frekansi-ters dokiiman frekansi (TF-IDF) ve tlirevi metotlar

da kullanilmaktadir.

3.3.10 Boyut Azaltma

Makine 6grenmesinde boyut azaltma ¢ok boyutlu uzayr daha az miktardaki bir uzay
ile ifade etme islemidir. Yani mevcut 6zniteliklerden veriyi tanimlayan bir 6znitelik
alt kiimesinin se¢ilmesidir. Dokiiman kiimesinden ayirt edici 6zelligi bulunmayan
Oznitelikler tespit edilerek cikarilmak suretiyle boyut azaltilmis olur (Sirin Y. ve
Kutlugiin M.A., 2017). Boyut azaltma basarimi etkileyen énemli bir adimdir. Boyut
azaltma sayesinde, ideal islem siirelerinde basarimi artiran sonuglar elde edebilecek
alt kiimeler meydana getirildiginden, siirecin etkinligini ve dogrulugunu artirmak
amaciyla daha kesin sonuglara ulasilabilmektedir. Bu konuda 6znitelik se¢gme ve

Oznitelik ¢ikarma seklinde iki yaklasim vardir.

Oznitelik segme yaklasimu ile yiiksek boyutlu uzay sorununu ¢dzmek igin sistem
egitim asamasindan once mevcut Ozniteliklerden veriyi tanimlayan bir 6znitelik alt
kiimesi secilmektedir (Dasgupta, A. ve ark., 2007). Bu islem veriyi gorsellestirme ve
anlamay1 daha kolay hale getirme, 6l¢iim ve veri depolama gereksinimlerinde azalma
saglama, egitim ve test zamanlarin kisaltma gibi faydalar saglayarak performans

artisina etki eder (Guyon, 1. ve Elisseeft, A., 2003).

Oznitelik ¢ikarma yaklasiminda ise 6znitelik boyutu daha etkili ve daha kiigiik
boyutlu bir alt uzaydan olusur (Li, Y. H. ve Jain, A. K., 1998). Bu yaklasimlar
sayesinde veri kiimesinden ilgisiz (bilgi igermeyen) ve glriiltiilii olarak adlandirilan

Oznitelikler elenir ve Oznitelik uzay boyutu disiiriiliir. Bu durum siniflandirmada
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egitim ve test asamalarinda performans ve zaman kazanci bakimindan olumlu etki

olusturmaktadir (Coban, 2016).

Literatiirde kullanilan birgok 6znitelik secme metodu olmakla beraber Ki-Kare (CS:
Chi-Square), Karsilikli Bilgi (MI: Mutual Information), Bilgi Kazanimi (IG:
Information Gain) ve Dokiiman Frekansi (DF: Document Frequency) siklikla tercih

edilen metotlardandir (Yang, Y. ve Pedersen, J. O., 1997), (Forman, 2003).

3.3.11 Dokiiman Frekans1 (Document Frequency)

Dokiiman frekansi, dokiimanda bir terimin ka¢ defa goriildiigiinii ifade eder. Bu
metotta belirlenen esik degerinin altinda kalan terimler atilir. Bu yontem ile daha az
kullanilan terimlerin bulunmasi gerceklestirilebilir. Yang ve Pedersen bu yontemin
metin smiflandirma {izerinde inceleyip, farkli yontemlerle karsilastirildiginda
hesaplama karmasikligt bakimindan en sade ve en etkili yontem oldugunu

belirlemislerdir (Uzun, 2007).

3.3.12 Performans Olgiimii

Performans degerlendirme islemi igin genel olarak karmasiklik matrisinden
(confusion matrix) yararlanilmaktadir. Bu matrise gére Dogru Pozitif (DP), Dogru
Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanhs Negatif (YN) olarak adlandirilan
degerler sonucunda "Pozitif" ve "Negatif" olarak iki sinifa ait dort farkli deger elde
edilmektedir. Bu degerler, verilen bir veri kiimesinde gercekte ait oldugu smifi ve
tahmin sonucu Ongoriilen simif ile eslesen ve eslesmeyen Orneklerin sayisini
gostermektedir. Bir veri kiimesinde gercekte pozitif sinifa ait olup, smiflandirma
neticesinde yine pozitif sinifta yer alan bir 6rnege dogru pozitif (True Positive, TP)
ad1 verilir. Gergekte negatif sinifa ait olup siniflandirma sonucunda negatif sinifta yer
alan dogru negatif (True Negative, TN) adim1 alir. Gergekte negatif sinifta olmasina
ragmen pozitif sinifta tahmin edilen 6rnege yanlis pozitif (False Positive, FP) denir.
Pozitif smifta olmasina ragmen negatif sinifta tahmin edilen Ornekler ise yanlis
negatif (False Negative, FN) olarak isimlendirilmektedir (Biricik, 2011). Asagidaki

Tablo 3.1°de tiim durumlar gosterilmektedir.
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Tablo 3.1. Karmasiklik matrisi

Gercek Sinif

Tahmin | pogru Sinif DP DN
Edilen
Sinif | Yanlis Sinaf YP YN

Dokiiman siniflandirmada siklikla kullanilan karsilastirma yontemleri kesinlik ve
anma Olgilileri ile belirlenmektedir. Kesinlik degeri bir simiftaki dogru olarak
siiflandirilan dokiimanlarin sayisinin, o smiftaki toplam dokiiman sayisina oranint;
anma degeri ise bir smiftaki dogru olarak smiflandirilan dokiimanlarin sayisinin,
sistemin o sinif olarak tespit ettigi toplam dokiiman sayisina oranini verir. Kesinlik
ve anma degerleri tek baglarina anlamli bir karsilastirma sonucu i¢in yeterli degildir.
Her ikisini beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar vermektedir. Kesinlik ve
anma degerlerinin her ikisinin de ayn1 anda iyi olmasi amaciyla F-Olgiisii degeri
hesaplanmaktadir (van Rijsbergen C. J., 1979), (Manning, D. C. ve Schutze H.,

1999). Tiim bu degerlere ait formiiller asagida sunulmaktadir.

Dogru siiflandirilmis pozitif érnek sayisi _ DP

Kesinlik = = 3.8
Pozitif siniflandirilmis érneklerin sayisi DP+YP ( )
Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisi DP
Anma = == — 2 = (3.9)
Pozitif 6rnek sayisi DP+YN
2 . 2 x Kesinlik x Anma
F — Olgiisti = (3.10)

Kesinlik + Anma

3.4 Bazi Onemli Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Makine 6grenmesi ile ilgili bir¢cok algoritma ve yontem gelistirilmistir. Bunlar ¢ok
cesitli alanlarda kullanilmaktadirlar. Bazi 6nemli makine 6grenmesi algoritmalar

hakkinda asagida detayl bilgiler sunulmaktadir.

3.4.1 K-Ortalama (Means) Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, veri kiimesindeki n adet nesnenin k tane kiimeye
boliimlenmesini saglamaktadir. Kiimeleme sonucunda kiimelerin i¢inde yer alan

nesneler arasindaki benzerliklerin ¢ok olmasi, diger kiimelerin nesneleri ile
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arasindaki (inter-cluster) benzerliklerin ¢ok diisiik olmasi beklenmektedir (Alzand,

H.R.A. ve Karacan H., 2014).

K-ortalama algoritmasinin iki temel bileseni vardir. Birinci bilesen i¢in k merkez
degerleri rastgele bicimde belirlenmeli yani, k merkez degeri girdi olarak sunulmus
olmalidir. Diger bilesen igin ise veri kiimesindeki her nesne kendisine en yakin

merkez noktanin oldugu demete dahil olmalidir (Chen, J. ve ark., 2009).

Adim 1 Adm2_1

Sekil 3.6. K-Ortalama algoritmasi baslangi¢ asamalari 6rnegi

K-ortalama algoritmasinda biiyiik hacimdeki veri kiimelerinin en az oldugu durumda
ilgili merkezin kiimesine dahil edilmis olmaktadir. Daha sonra, her bir kiimenin
ortalama degeri ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve yeni kiime merkezleri belirlenmektedir.
Ayni sekilde tekrardan nesne-merkez uzakliklar1 hesaplanarak ortaya ¢ikan her nesne
icin tiim k merkezine uzaklik degeri gbze alinarak hangi kiimeye ait olacagi
belirlenmektedir. Nesnenin hangi merkeze uzakligt en diisiik ise o merkezin

kiimesine dahil olacak sekilde islemler stirdiiriilmektedir (Jiawei, 2006).

Adim2_1

Sekil 3.7. K-Ortalama algoritmasi istenen durum 6rnegi

3.4.2 K- En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu algoritmasinda (k-NN: k-Nearest Neighbor) bir nesnenin sinifint

belirlemek icin Onceden siniflari bilinen ve egitim kiimesi olarak adlandirilan
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kiimedeki k adet elemandan yararlanilmaktadir. Sinifi bilinmeyen bir nesne her bir
smiftaki diger tiim nesnelerle karsilastirilmaktadir. Bu nesneye en yakin k tanesi
secilmektedir. Secilen nesneler adet olarak en ¢ok hangi sinifa ait ise sinifi
belirlenmek istenen nesne de o smifa dahil edilmektedir. Nesneler arasindaki
uzakligin hesaplanmas1 icin genellikle Oklid uzaklik formiili veya Kosiniis
benzerligi formiilii kullanilmaktadir (Ozkan, 2008). K-en yakin komsu algoritmasi
olusturulurken, ilk 6nce k degerine karar verilmektedir. Bu k degeri sinifi heniiz
bilinmeyen yeni 6rnegin en yakin k tane komsusuna bakilarak sinifinin belirlenmeye

calisildigini ifade eder (Cover, T.M. ve Hart, P.E., 1967 ).
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Sekil 3.8. K-En yakin komsu siniflandirmas1 modeli

3.4.3 Karar Agaglar1 (Decision Trees: DTs)

Karar agaclari, verileri agac¢ yapist seklinde gosteren bir siniflandiricidir. Bir karar
agaci diigiim, dal ve yapraklardan olusmaktadir. DUiglim sorular1 temsil ederken, dal
bu sorulara verilebilecek cevaplari, yaprak ise kararlastirilan sinifi temsil etmektedir

(Y1lmaz R. , 2013).

Leaf node

t’ﬂfﬁh"“i |

Leaf node

- e
Drecision mods Jzgision node
. .
M ) r""/f ek
Diecision node Leaf node Leaf node Leaf node

Sekil 3.9. Ornek karar agact modeli

Karar agaci, siniflandirma yapmak i¢in kok diiglimden (root node) baslayarak yaprak

diigtimlere (leaf node) dogru hareket etmektedir. Karar agaci ile siniflandirma, bilgi
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ogrenmek icin tiimevarimsal bir yaklasimdir. Orneklerinin 6zelliklerine gore arama
yapmakta ve verilen Ornekleri en iyi bigimde ayirarak yeni Ozellikleri elde
etmektedir. Ozellik egitim kiimesini en iyi sekilde simifladi§i zaman durmaktadir.
Smiflandirma uygun bir bigimde yapilamadiginda, en iyi 6zelligi bulmak igin bir
Ozellige ait muhtemel degerlerin sayisi kadar boliimlere ayrilmis alt kiimeler
tizerinde tekrarli sekilde iglem yapmaya devam etmektedir. Bu algoritma, en iyi
degerleri segerken dnceki segimleri yeniden ele almamaktadir. Bundan dolayr hatali
siniflandirma durumlar1 olusabilmektedir (Uzun, 2007). Karar agacinin ana islevi,

agactaki her diiglimii test ederek 6zellik belirlemektir.

3.4.4 Naive Bayes Siniflandirict

Naive Bayes, metin siniflandirmada ¢ok sik kullanilan ve diger baz1 siniflandiricilara
gore daha dogru sonuglar veren bir smiflandirma yontemidir. Dokiimanin simnifi
kelimelerin ve siniflarin birlesik olasiliklar1 kullanilmak suretiyle belirlenmektedir
(Pehlivan, 2014). Naive Bayes yontemi, siif belirlemede sozciiklerin ve siniflarin
kosullu olasiliklarini kullanmaktadir. Bir smiflandirici Bayes ag1 kendisine verilen
sorulara karsilik sonuglar iiretmektedir. Bu agin kullanilabilmesi igin olasilik
modeline ihtiya¢ duyulmaktadir (Yilmaz R. , 2013). Bayes teoreminin genel ifadesi
asagidaki gibidir.

P(B|A) xP(A)

P(A|B) = ZELEL

(3.11)

P(A) ve P(B) : A ve B olaylarinin olasiliklari,

P(A|B) : B olaymin ger¢eklesmesi durumda A olayinin meydana gelme olasiligi,

P(B|A) : A olaymin ger¢eklesmesi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir.

Naive Bayes aglart ile otomatik dokiiman siniflandirma yapmak i¢in Once
dokiimanlar ve siflar belirlenmektedir. Elde edilen verilerden kelimelerin
dokiimanlardaki olasiliklar1 hesaplanarak dokiimanin smifi tahmin edilmektedir.
D={d,,ds,....dy} Smifi bilinmeyen dokiimanlar, C,,C,....C,, de siniflar olarak temsil
edildiginde, smifi belirlenecek olan dokiimanin olasilik denklemi asagidaki gibi
olmaktadir (Yilmaz R. , 2013).

P (D |Ci) x P(Ci)

P(CiID) = “ES

(3.12)
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Avantajlari: Egitim ve degerlendirme islemleri olduk¢a hizlidir ve gercek hayattaki

problemlerde iyi derecede sonuglar vermektedir (Uzun, 2007).

Dezavantajlari: Cok karmasik olan smiflama problemlerinin ¢oziimiinde yetersiz

kalabilmektedir (Uzun, 2007).

3.4.5 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 (YSA) ile ilgili ilk ¢aligmalar 1950 yillarinda Frank Rosenblatt
tarafindan basit noéron yapisina dayali bir hesaplama modeli 6nermesi ile baglamistir
(Rosenblatt F. , 1959). Daha sonra perceptron adi verilen tek katmanli ilk YSA
modeli gelistirilmistir (Rosenblatt F. , 1962).

YSA, insan beyninin sinir sistemini model alan bir calisma prensibine sahip
yontemdir. insan beyninin dgrenmeyle yeni bilgiler olusturabilme, kesif yapabilme,
var olan bilgiler ile olaylar hakkinda yorumlama yapabilme, karar verebilme, olaylar
arasinda iligki kurabilme gibi Ozellikleri gergeklestirebilmek igin tasarlanmistir

(Tekeli K. ve Asliyan R., 2016).

YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile cesitli sekillerde birlestirilmesinden
olugsmakta ve genellikle katmanlar halinde diizenlenmektedirler. Donanim olarak
elektronik devrelerle tasarlanabilmektedirler. YSA, bir 6grenme siireci sonrasi bilgiyi
toplama ve hiicreler arasindaki baglanti agirliklar: ile bu bilgiyi saklama yetenegine
sahiptir. Ayrica, 6grenme siireci ile arzu edilen amaca ulasabilmek icin YSA
agirhiklarimin - gilincellenmesini  saglayan Ogrenme algoritmalarini igermektedir

(Haykin, 1994).

h= %1

Sekil 3.10. Temel YSA hiicresi (Tasova, 2011)
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Bir YSA belirli bir amag i¢in olusturulmakta ve insanlar gibi ornekler sayesinde
ogrenmektedir. Ogrenme, Yapay Sinir Aglarinda tekrarlanan girdiler ile agin kendi
yapisini ve agirliklarini giincellemesi sayesinde gerceklesmektedir (Wu, C.H. ve
Tsai, C.H., 2009). Yapay sinir aglarinin Tek Katmanli (Perceptron) ve Cok Katmanl
olmak tizere iki tiirii vardir. Cok Katmanli Algilayic1 Modeli, bir girdi katmani, bir
veya daha fazla gizli katman ve bir de ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Asagida Cok
Katmanli Algilayict Modelinin genel yapisit verilmistir (Tekeli K. ve Asliyan R.,
2016).

Sekil 3.11. Cok katmanli YSA modeli

Girdi Katmani, disaridan alinan bilgileri ara katmanlara transfer etmektedir. Gizli
Katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina géndermekte ve
bir ag i¢inde birden fazla sayida gizli katman olabilmektedir. Cikt1 Katmani, gizli
katmandan gelen bilgileri isleyerek girdi katmaninda verilen girdi kiimesi i¢in
iretmesi gereken ¢iktiyr vermektedir. Son olarak elde edilen c¢iktilar1 dis diinyaya

gondermektedir (Telcioglu, 2007).

3.4.6 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine: SVM)

Optimizasyona dayali bir siniflandirma modeli olan destek vektér makineleri uygun
bir karar fonksiyonu ile smiflar1 birbirinden ayirt edebilecek bir diizlem
belirtmektedir. Destek vektdr makinelerinin amaci bu diizlemlerden iki sinifi en iyi
ayiran hiper diizlemi belirleyebilmektir. Bunun i¢in Oncelikle veri kiimesinin
dogrusal olarak ayrilabilir veya ayrilamaz olduguna karar verilerek buna uygun

siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir (Yilmaz R. , 2013).
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Iki farkli veri kiimesini lineer olarak birbirinden ayiran bir 6rnek siniflandirma

asagida verilmistir.

Sekil 3.12. Destek vektor makinesi siniflandirma modeli

Destek vektor makineleri biiylik boyutlu verileri siniflandirmada olduk¢a yaygin
kullanilan bir yontemdir. Diisiik boyutlu ve lineer olarak ayrilamayacak olan bir veri
kiimesini, daha yiiksek bir boyuta tasiyarak bir diizlem yardimiyla ayirma islemi
saglamaktadir. Destek vektor makinelerinin ¢alisma mantigin1 anlamak i¢in, lineer

ayrimin nasil yapildigi incelenmelidir (Kecman, 2001), (Herbrich, 2002).

v

Sekil 3.13. Lineer destek vektor makinesi siniflandirma modeli

Yukaridaki sekilde gosterilen Fisher Lineer Diskriminanti (Fisher Lineer
Discriminant) ile iki farklt veri grubu birbirinden lineer olarak ayrilmaktadir. Bu
lineer dogru veya ayrim fonksiyonu i¢in asagidaki formiil kullanilmaktadir (Uzun,

2007).
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f(x) =Xh=1wix; + b (3.13)

Formiilde x degeri ayrim yapilacak girdi verisini, b degeri esik deger veya orjine

uzaklig1 ifade etmektedir. w degeri ise agirlik matrisi veya veriye bagl bir vektorii

tanimlamaktadir. Bu vektor veri egitim asamasinda sekillenmektedir. Eger f(x) > 0

ise x vektoriinlin sinifi pozitif, tersi ise negatif olarak degerlendirilmektedir (Uzun,

2007).

Cesitli destek vektor makineleri mevcuttur ve verinin giiriilti igerip icermemesine

bagli olarak kullanilan yaygin iki yontem vardir. Bunlar maksimal marjin (maximal

margin) ve esnek marjin (soft margin) yontemleridir (Uzun, 2007).

Kiiciik Marjin

Biiyiik Marjin

Sekil 3.14. Maksimal marjin ve esnek marjin (Uzun, 2007)

Bu yaklagimlarda en iyi simiflandirmay1 gergeklestirebilmek i¢in yapilmasi istenen

farkli smiftan Ornekler

belirlenmesidir.

arasindaki uzakligt en biiyliten hiper diizlemin
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4 DENEYSEL CALISMA

4.1 Bir Veri Kiimesi Uzerinde Baz1 Makine Ogrenmesi
Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Bu deneysel calisma, bir makine dgrenmesi uygulamasi olan “WEKA” programi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Segilen bir veri kiimesi program igerisinde
varsayilan olarak tanimli makine 6grenmesi algoritmalarina ayr1 ayr1 uygulanmistir.
Bu algoritmalar arasindaki farkliliklar ve basarim oranlar1 gdzlemlenmistir.
Uygulamanin amaci, ayni veri kiimesinde farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin
basarim agisindan karsilastirilabilmesi, gorsel olarak sonuclarin izlenebilmesi ve
hizlica degerlendirilebilmesine olanak saglamasidir. Secilen veri kiimesinden elde
edilen sonuglarin baska veri kiimelerinde ayni algoritmalar ile daha farkli sonuglar
verebilecegi unutulmamalidir. Kisaca, bu veri seti i¢in basarimi yiiksek olan bir

algoritma diger veri setlerinde diisiik sonuglar verebilir.

4.1.1 WEKA

WEKA, makine 6grenimi amacin yerine getirmek i¢cin 1993 yilinda, ‘‘University Of
Waikato’’ tarafindan gelistirilmistir. Giiniimiizde sik kullanilan bircok makine
O0grenimi algoritmalarint igermektedir (Pehlivan, 2014). WEKA icerdigi bir¢ok
makine 6grenmesi yOntemini gesitli sekillerde test edilebilen, Java platformunda
gelistirilmis acik kaynak kodlu bir veri madenciligi uygulama programidir (Biricik,
2011). Java dilinde gelistirilmis olmasi ve kiitiiphanelerinin Java dilinde yazilan
baska projelere entegre edilebilmesi olanaklar1 sunmasi sayesinde kullanimi daha da
yaygmlagsmigtir. WEKA, tamamen modiiler bir tasarima sahiptir ve icerdigi
Ozelliklerle veri kiimeleri iizerinde gorsellestirme, veri analizi, 15 zekasi
uygulamalari, veri madenciligi gibi islemlere de olanak saglamaktadir. Siniflandirma,
kiimeleme, iliskilendirme islemleri haricinde veri 0n isleme i¢in gesitli filtrelere ve
boyut indirgeme yontemlerine de sahiptir. Ayrica islem sonuclarmin gorsel olarak

goriintiilemesine olanak tanir. WEKA program kiitiiphanesinde c¢esitli veri
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kiimelerini igeren pek c¢ok dosya iizerinde calisan hazir fonksiyonlar da

bulunmaktadir. WEKA ile asagidaki islemler kolaylikla ger¢eklestirilebilmektedir.
1. Siniflandirma (Classification)
2. Kiimeleme (Clustering)

3. lliskilendirme (4ssociation)

4.1.2 WEKA Dosya Yapisi

WEKA yazilimi, kendisine 6zel bir ‘.arff” dosya uzantis1 ile kullanilmaktadir. ARFF
ismi, Ingilizce olan ‘‘Attribute Relationship File Format” kelimelerinin bas
harflerinden olugsmustur. ARFF dosya bi¢imi metin yapisinda kullanilan bir bi¢imdir.
Dosyanin ilk satirinda dosyadaki iliski (relation) yer alirken ikinci satirdan itibaren
veri kiimesindeki 6zellikler (attributes) yer almaktadir. Ozelliklerin sonrasinda veri
kiimesi baslamakta ve veri kiimesindeki her satir bir 6rnege (instance) karsilik
gelmektedir. Ayrica veri kiimesindeki her ornek virgill ile birbirlerinden

ayrilmaktadir. Tablo 4.1°de 6rnek bir .arff dosyas1 yapisi verilmistir.

Tablo 4.1. Ornek .arff dosya yapist

@relation Textdatal00

(@attribute flow real
(@attribute librari real
(@attribute boundari real
@attribute inform real
(@attribute pressur real
(@attribute drag real
(@attribute air real

(@attribute class {CIS,CRAN,MED}

(@data
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,CISI
0,2,0,0,0,2,2,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,2,0,0,0,0,CISI
0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,3,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,CRAN
0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,CRAN
2,0,8,0,0,0,1,0,1,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,MED
0,0,8,0,0,1,0,0,0,0,4,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,LMED
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4.1.3 Deneysel Calisma

Bu ¢alismada literatiirde “classic3” veri seti olarak adlandirilan, WEKA programinda
kullanilan ““.arff” dosya uzantisina sahip akigkanlar dinamigi, bilimsel endeksler ve
tibbi konulari igeren, 3 farkl: tiire ait 101 adet 6znitelige sahip, 3830 tane 6rnekten
meydana gelen veri setinden yararlanilmistir. Bu veri setine asagidaki algoritmalar

uygulanmaistir;

e K - En yakin komsu algoritmasi
e Karar Agaglar algoritmasi
e Naive Bayes siniflandirici

e Destek Vektor Makineleri

4.1.4 K - En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu algoritma k=1 degeri i¢in uygulanmistir. Bu degere gore algoritma, ornekler
icinden kendisine en benzer nesneye (tek nesneye) bakmak suretiyle degerlendirme
yapmakta ve sinifin1 belirlemek istedigi nesneyi baktigi bu nesnenin sinifina gore

atamaktadir.

Tablo 4.2. K-En yakin komsu algoritmasinin bagarimi

CISI CRAN MED
1348 17 67 CIST
79 1162 154 CRAN
64 34 905 MED
Dogru Siniflandirilan: 3415
Yanlis Siniflandirilan: 415
Basarim Orani (%) : 189,104

K-En yakin komsu algoritmasina gore yapilan siiflandirma neticesinde verilerin

fakli siniflara dagilim durumlart Sekil 4.1°de goziikmektedir.
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Sekil 4.1. K-En yakin komgu algoritmasinin veri dagilimi

Bu algoritma, farkli k degerlerine gore de siniflandirilabilir ve bagarim orani en iyi

sonucu veren k degeri kullanilabilmektedir.

4.1.5 Karar Agaclar1 Algoritmasi

Tablo 4.3. Karar agaglar1 algoritmasinin basarimi

CISI CRAN MED
1367 21 44 CIST
43 1315 37 CRAN
19 28 956 MED
Dogru Siniflandirilan: 3638
Yanlis Siniflandirilan: 192
Basarim Orani (%) : 194,987

Karar agaclar1 ile yapilan siniflandirma neticesinde verilerin fakli siniflara gore

dagilim durumlar Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Karar agaglar1 algoritmasinin veri dagilimi

4.1.6 Naive Bayes Simiflandirici

Tablo 4.4. Naive bayes algoritmasinin basarimi

CISI CRAN MED
1391 9 32 CIST
32 1295 68 CRAN
33 20 950 MED
Dogru Siniflandirilan: 3636
Yanlis Siniflandirilan: 194
Basarim Orani (%) : 194,935

Naive bayes algoritmasi ile yapilan siniflandirma neticesinde verilerin fakli siniflara

gore dagilim durumlar Sekil 4.3°te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Naive bayes algoritmasinin veri dagilimi

CRAN

4.1.7 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Tablo 4.5. Destek vektor makineleri algoritmasinin bagarimi

CISI CRAN MED
1400 0 32 CISI
31 1306 58 CRAN
32 11 960 MED
Dogru Siniflandirilan: 3666
Yanlis Siniflandirilan: 164
Basarim Orani (%) 95,718

Destek vektor makineleri ile yapilan siniflandirma neticesinde verilerin fakli siniflara

gore dagilim durumlar Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Destek vektor makineleri algoritmasinin veri dagilimi

4.1.8 Deney Sonuglarinin Degerlendirilmesi

WEKA programinda 6rnek hazir veri seti lizerinde yapilan farkli simiflandirma
algoritmalarindan ‘Destek Vektér Makineleri’ yontemi en yiiksek basarim oranini

saglamustir.
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5 UYGULAMA GERCEKLEME

5.1 Uygulamanin Amaci

Yapilan uygulamanin amaci, ses sentezleme i¢in insan kulagina dogal gelebilecek bir
konusma elde edebilmek icin sentezlenecek metinlerin kategorilere ayrilmasi
(smiflandirilmasi), her kategorinin Onceden belirlenen kurallar cergevesinde
seslendirilerek dogru smiflandirilip siniflandirilmadiginin gézlemlenmesi ve toplam

basarim oranininin hesaplanmasidir.

5.2 Uygulama Siireci

Uygulama siireci asagidaki gibi siralanmustir.

Metin | ) ‘ )
Belgeleri Dokidmanlar - . e J
Onigleme
™y Fa : B
Vektorel ) Boyut Matris
Danisim ) indirgeme |~ Olusturma

" Makine | | Benzerlikve |
Ogrenme = Bazarim Dusyalarlnln =
Algoritmasl Hesaplama Elde Edilmesi

Sekil 5.1. Metinden ses sentezleme uygulamasi siiregleri
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5.3 Uygulamanin Gerceklestirimi

Uygulama “Windows” isletim sistemi platformunda, “Java” programlama dili ile
“NetBeans” Java derleyici araci kullanilarak gergeklestirilmistir. Uygulama igin
literatiirde “classic3” veri seti olarak adlandirilan akiskanlar dinamigi, bilimsel
endeksler ve tibbi konulardaki 3 farkl: tiire ait 3891 tane makale Ozetlerinden olusan

veri seti kullanilmistir.

Tablo 5.1. Uygulama veri kiimesi tablosu

Dokiiman Tipi Sayis1 Konusu

CISI 1460 Akiskanlar Dinamigi Makale Ozetleri
CRAN 1398 Bilimsel Makale Ozetleri

MED 1033 Tibbi Makale Ozetleri

Veri kiimesi asagidaki asamalardan gegirilerek siniflandirma islemi gerceklestirilmis

ve basarim orani Ol¢iilmiistiir.

5.3.1 Gereksiz Kelimelerin Temizlenmesi

Zamirler, edatlar ve baglaclar metinlerin birbirleriyle karsilastirilmasinda ayristirict
0zellige sahip olmadiklarindan bunlarin belirlenip temizlenmesi gerekmektedir. Bu
islem i¢in “stop-words removal” (Boiy, E. ve ark., 2007) algoritmasi kullanilmistir.
Ayrica tim kelimeler kii¢lik harf seklinde tek satirlar haline doniistiiriilmiistiir. Ayni
zamanda, noktalama ve rakamsal verilerin siniflandirma i¢in herhangi bir 6neme
sahip olmadiklarindan, ilgili dokiimanlardan ¢ikartilmasi yapilmistir. Bu islemlerden

sonra Tablo 5.2°de verilen bir 6rnek metin dosyas1 Tablo 5.3 teki gibi elde edilmistir.

Tablo 5.2. Temizleme islemi yapilmamis metin dosyasinin drnegi

The relationships between the organization and control of writings and the
organization and control of knowledge and information will inevitably enter
our story, for writings contain, along with much else, a great deal of

mankind's stock of knowledge and information.
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Tablo 5.3. Temizleme islemi yapilmis metin dosyasi

relationships
organization
control
writings
organization
control
knowledge
information

5.3.2 Kelime Koklerinin Tespiti

Metinler icinde gecen kelimeler ayni anlam igermesine ragmen ciimle igerisinde
farkli ekler alabildiklerinden ayn1 kokten gelen kelimelerin tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu islem icin “Porter-Stemming” (Porter M. F., 1980) algoritmas1
kullanilmis ve yukaridaki stop-words temizleme asamasindan elde edilen 6rnek

dosya Tablo 5.4’teki gibi islenmistir.

Tablo 5.4. Kelime kokleri bulunan metin dosyasi

relationships relationship
organization organ
control control
writings - write
organization organ
control control
knowledge knowledg
information inform

5.3.3 Dokiiman-Terim Matrisinin Elde Edilmesi

Bu asamada tiim dokiimanlarin isimleri satirlarda, tiim kelimeler de siitunlarda
olacak sekilde bir matris olusturulmustur. Tiim kelimelerin hangi dokiimanda kag
defa gectigi hesaplanip bu matriste gosterilmis ve son satirda da her kelimenin tiim
dokiimanlarda kacar defa gectigi hesaplanmistir. Bu asama sonunda 3892 satirdan ve
yaklasik 29000 siitundan olusan bir matris elde edilmistir. Asagidaki tabloda bunun

kisa bir 6rnek gosterimi verilmistir.
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Tablo 5.5. Dokiiman-Kelime matrisi

I K o e
4 3 2 1 1 1 2

¢isi.000001

¢cisi.000002 1 0 0 0 1 0 0

¢cisi.000003 0 0 1 0 2 1 0

cisi.000004 0 0 0 0 1 2 1

55 17 26 228 1234 1267 98

5.3.4 Boyut Azaltma

Boyut azaltma, dokiimanlar1 birbiri ile karsilastirma ve benzerliklerinin
bulunabilmesi i¢in 6nemli bir adimdir. Boyut azaltma sayesinde daha kesin sonuglar
elde edilebilecek bir alt kiime olusturulur. Tiim dokiimanlar igerisinde sadece bir
defa gegen bir kelime kiyaslama yapmaya gerek olmayan bir kelime oldugundan bu
ve benzer kelimelerin ¢ikarilmasi daha dogru sonug elde edilmesini saglayacaktir. Bu
asamada tiim dokiimanlar icerisinde toplam 10 ve 10’dan daha az gegen kelimelerin
ayirt edici 6zelligi bulunmadigi hesaplanarak (Sekil 5.3) bu kelimeler ilgili matristen
cikarilmistir. Bu sayede siitun sayisinin boyutu azaltilmigtir. 3892 satir (dokiiman) ve
yaklagik 3400 siitun (kelime) iceren yeni bir matris elde edilmistir. Her bir satir
icerisinde gecen kelimeler bir vektér haline doniistiiriilmistir. Bu islem

dokiimanlarin benzerliklerinin hesaplanabilmesi i¢in gerekli bir islemdir.

5.3.5 Benzerliklerin Bulunmas1 ve Bagarim Oraninin Hesaplanmasi

Bu asamada oncelikle ayr1 ayr1 vektorel olarak ifade edilen dokiimanlar (satirlar),
kiimeleme islemi ile egitim ve test kiimesi seklinde gruplanmistir. Tim dokiiman
kiimesinin ilk beste birlik boliimii egitim kiimesi, geri kalanlar test kiimesi olacak
sekilde secilmistir. Egitim kiimesinin her elemani test kiimesinin her elemani ile
hesaplamaya dahil edilerek 5-kat ¢apraz dogrulama islemi yapilmistir. Daha sonra

benzerlikler hesaplanmigtir. Benzerliklerin hesaplanmasi i¢in “Kosinilis Benzerligi”
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formiiliinden yararlanilmistir. Bu asamada smiflandirma i¢in goézetimli makine

O0grenmesi algoritmalarindan k-en yakin komsu algoritmasindan yararlanilmaistir.

Tablo 5.6. Benzerliklerin ve bagarimin hesaplanmasi

cisi.000001.txt dosyasina en benzer dosya : cisi.001205.txt Benzerlik oran1 : 0.269
cisi.000002.txt dosyasina en benzer dosya : cisi.000916.txt Benzerlik orani : 0.513
cisi.000003.txt dosyasina en benzer dosya : ¢isi.001316.txt Benzerlik oran1 : 0.321
cisi.000004.txt dosyasina en benzer dosya : cisi.001401.txt Benzerlik orani : 0.993
Dogru siiflandirilan dokiiman sayisi : 742
Yanlis siniflandirilan dokiiman sayis1 : 36

Basarim Oram (%) : 95.373

5.3.6 Smiflandirma Bagariminin Degerlendirilmesi

Yapilan uygulamada asagidaki Sekil 5.3’te goriildiigli gibi tiim dokiiman kiimesinde
toplamda gegcen kelime sayist ‘T’ ile ifade edilecek sekilde esik degerleri
belirlenmistir. Bu esik degerinin altinda kalanlarin ayirt edici 6zelligi bulunmadigi
varsayllarak matristen ¢ikarilmis ve matrisin boyutu azaltilmigtir. Uygulamada 10
esik degerinde en yliksek basarima ulasildigi goriilmiistiir. Matris boyutu daha da
azaltildiginda ise basarim da diismiistiir (Sirin Y. ve Kutlugiin M.A., 2017).

Oznitelik - Matris Grafigi

13500 96
12000
- 10500 et o4
§ 9000 i 92 ®
3 7500  m—) 00 &
£ 6000  m—— &
S 4500  mm— 88 @
3000 . 36
1500
0 84

2 5 10 15 20 35 50 70 100120150200250300
T, Oznitelik Esik Degerleri
Matris === Basarim %

Sekil 5.2. Boyut azaltmanin bagarima etkisi
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Uygulama farkli k degerleri i¢in de uygulanmis, bu veri seti i¢in en yliksek basarim
orani yiizde 95,373 olarak k=1 degerinde elde edilmistir. Bu veri kiimesinde k degeri
arttikca simiflandirma basarim orani azaldigindan k=1 degeri ile en yiiksek basarima

ulagtimistir (Sirin Y. ve Kutlugiin M.A., 2017).

T Oznitelik Esik Degerleri

2 5 10 15 20 35 50 70 100 120 150 200

95 96

S 95

g 9 94
g 93
Z s %
7 80 91 §
90 Z
75 89 0

70 88

87

65 86

1 15 25 35 51 99 199 301

K- En Yakln K0m§u
I K Bagarim % —@—T Basarim %

Sekil 5.3. Farkli k degerlerinin basarima etkisi

5.3.7 Ses Dosyalarinin Elde Edilmesi

Ses dosyalarinin elde edilmesi i¢in “NetBeans” Java derleyici aracina “FreeTTS”
kiitiiphaneleri eklenmis ve “MBROLA” ses veri tabani tanimlanmistir. Baslangicta 3
tiire ait agagidaki varsayilan ses bigimleri asagidaki tablolardaki gibi tanimlanmustir.
Bu degerler dogru simiflandirilan dokiimanlarda kullanilarak ses dosyalar1 “.wav” ses

biciminde elde edilmistir. Dogru seslendirme siireci sekilsel olarak asagidaki gibidir.

Sekil 5.4. Dogru seslendirme siireci
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Tablo 5.7. CISI tiiriindeki dosyalarin ses 6zellikleri

Ses Dosyasi

mbrola usl - 16kHz

Cinsiyet

Bayan Sesi

Okuma Hiz Degeri 1.0f
Perde Frekans Dederi 180f
Perde Frekans Araligi 22.0f
Ses Yogunlugu 1.0f

Tablo 5.8. CRAN tiirlindeki dosyalarin ses 6zellikleri

Ses Dosyasi kevinl6 - 16kHz
Cinsiyet Erkek sesi
Okuma Hiz Degeri 1.0f

Perde Frekans Degeri 100f

Perde Frekans Araligi 11.0f

Ses YoJunlugu 1.0f

Tablo 5.9. MED tiiriindeki dosyalarin ses 6zellikleri

Ses Dosyasi

mbrola us2 - 16kHz

Cinsiyet

Erkek sesi

Okuma Hiz Degeri 1.0f
Perde Frekans Degeri 115f
Perde Frekans Araligdi 12.0f
Ses Yogunlugu 1.0f

Yanlis smiflandirilan dokiimanlar i¢in, kendi kategorisi haricinde, simiflandirildigi

tiire gore ses dosyalari olusturulmustur. Yanlis veya hatali seslendirme siireci sekilsel

olarak Sekil 5.5’teki gibidir.
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Sekil 5.5. Hatali seslendirme siireci

Stire¢ sonunda elde edilen ses dosyalar1 incelendiginde ses tonlamalarindaki
farkliliklardan hangi dokiimanlarin dogru, hangi dokiimanlarin yanlis veya hatali

simiflandirildigi agikga tespit edilebilmektedir.
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6 SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda ses sentezleme konusunun metinden ses sentezleme alani ile
ilgili detayli bilgilere yer verilmis, makine 6grenmesi algoritmalari yardimiyla ses

sentezleme konusu uygulamali olarak ele alinmistir.

Bu calismada insan dogasina uygun alisilagelmis seslendirmeler yapabilmek i¢in veri
tiirlerinin siniflandirilmasi gerektigi tezi iizerinde agirlikli olarak durulmus, ses veri
tabaninin hangi algoritmalar ile elde edildigi ve nasil birlestirildigi kapsam diginda
tutulmustur. Bu islemler i¢in “FreeTTS” acik kaynak kodlu Java programlama dili
kiitiiphaneleri ve “MBROLA” ses veri tabani kullanilmistir.

Metinden ses sentezlemenin temel siireglerinden biri olan metin dnisleme asamasinda
metinlerin smiflandirilmasi ve bu sayede metinler hakkinda detayli bilgiler elde
edilerek hangi metin tiirlerinin ne sekilde seslendirilecegi konusunda Onemli
sonuclara ulagilmistir. Bu islemler sonunda dogru smiflandirilan dokiimanlarin ses
dosyalar1 varsayilan olarak belirlenmis diizgiin tonlamalar ile elde edilirken, yanlis

siniflandirilan dokiimanlar i¢in kendi kategorisi disinda farkli sesler elde edilmistir.

Metinler siniflandirilirken kullanilan algoritmalarin tutarlilign ve genis bir veri

ambarina sahip olunmas1 basarimi etkileyen 6nemli unsurlardandir.

Problem kiimesinden sayisal hesaplamalar yapmak {izere bazi c¢ikarimlarda
bulunabilmek i¢in metinlerin islenerek vektorel olarak ifade edilmesi zorunludur. Bu
islem, once ayirt edici unsurlarin dogru kriterler ile belirlenerek gereksiz goriilen ve
giiriiltiilii veri olarak adlandirilan verilerin bu kiimeden ¢ikarilmasi ile miimkiindiir.
Bu sekilde metin iizerinde gerekli islemler yapildiktan sonra makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanmalidir. ilave olarak giiriiltiilii verilerin tespiti icin gerekirse
metni climlelere ayirma yoluyla ayirt edici bilgi icermeyen veya yanlis
yonlendirmelere sebep olabilecek climleler metin siniflandirma asamasindan once

metinden atilmalidir.
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Ayrica hazir veri seti iizerinde “WEKA” araci ile taniml1 gelen makine 6grenmesi
algoritmalarini karsilagtirma amaciyla kullanmanin yaninda, Java program kodlari ile
baska bir veri kiimesindeki islenmemis metinler belirli islemlerden gecirilerek

hesaplanan degerlere gore secilen makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmaistir.

Bu c¢alisma gelecek calismalar i¢in gerek makine 6grenmesi ve veri madenciligi,
gerek ses sentezleme alanlarina temel teskil edecek niteliktedir. Bu ¢alismalara daha
fazla katki saglayabilmek i¢in farkli veri temizleme ve kelime kok bulma
algoritmalar1 kullanilmas1 Onerilir. Ayrica test ve egitim kiimelerinin farkh
boyutlarda belirlenerek 5 kat veya 10 kat capraz gecerleme yontemleri ile

uygulanmasi bagarimi artirict unsurlar olacaktir.

Tek bir diiz metin i¢inde farkli kategorilerdeki metin tiirlerinin birlikte verildigi
durumlar i¢in  paragraf paragraf smiflandirma islemlerinin  yapilarak

seslendirilmesinin daha olumlu sonuglar verecegi diistintilmektedir.

Bu uygulama cergevesinde kullanilan igletim sistemi platformu ve secgilen ses
kiitiiphanelerinin uyumsuzlugu ile ilgili baz1 zorluklar ile karsilagilmistir. Bunlarin
sebepleri arastirilarak giderilmis ve ses dosyalart basarili bir sekilde elde
edilebilmistir. Daha sonraki ¢alismalarda bu tiir zorluklar ile karsilasmamak icin

birbiriyle uyumlu olan platform ve kiitiiphanelerin kullanilmasi énerilir.

66



KAYNAKCA

Aksan D. (2000). Tiirkiye Tiirkcesinin Diinii, Bugiinii, Yarin. Istanbul: Bilgi
Yayinlari.

Allen, J. ve ark. (1987). From Text to Speech: The MITalk System. Cambridge
University Press.

Alpaydin, E. (2004). Introduction to Machine Learning. The MIT Press, Sayfa: 3-6.

Alzand, H.R.A. ve Karacan H. (2014). Boliimleyici kiimeleme algoritmalarinin farkli
veri yogunluklarinda karsilastirilmasi. ISSN 1012-2354 (s. 56-62). Kayseri:
Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi.

Artuner, H. (1994). Bir Tiirk¢e Fonem Kiimeleme Sistemi Tasarimi ve
gergeklestivimi, Doktora Tezi. Ankara: Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisti.

Ashiyan R. ve ark. (2006). Tirk¢e Otomatik Heceleme Sistemi ve Hece Istatistikleri.
Akademik Bilisim 2006 BilgiTek IV. Denizli: Pamukkale Universitesi.

Asliyan R. ve Giinel K. (2008). Tiirkce Metinler i¢in Hece Tabanh'Konusma
Sentezleme Sistemi. Canakkale: Canakkale Onsekiz Mart Universitesi,
Akademik Bilisim.

Asliyan, R., ve Giinel, K. (2005). Design and Implementation For Extracting Turkish
Syllables And Analysing Turkish Syllables”,. istanbul: INISTA-International
Symposium on Innovations in Inttelligent Systems and Applications, Y1ildiz
Technical University.

Aydemir T. ve Yilmaz, A. E. (2010). Turkge fiil ¢gekimlerinde vurgu konumunu
belirlemek i¢in bir yazilim kiitiiphanesi. (s. s. 696-699). Diyarbakur: IEEE 18.
Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultay: (SIU 2010).

Aydin, O. (2005). Yapay sinir aglarin kullanarak bir ses tamima sistemi
gelistirilmesi Yiiksek Lisans Tezi. Edirne: Trakya Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti.

Ayhan, K. (1998). Text to Speech Synthesizer in Turkish Using Non Parametric
Techniques. ODTU, Yiiksek Lisans Tezi.

Bachan, J. (2010). Efficient Diphone Database Creation for MBROLA a Multilingual
Speech Synthesiser . Adam Mickiewicz University : XII International PhD
Workshop.

Biricik, G. (2011). Metin Sumiflama Icin Yeni Bir Ozellik Ctkarim Yontemi. Istanbul:
Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi.

Boiy, E. ve ark. (2007). Automatic Sentiment Analysis in On-line Text. Openness in
Digital Publishing: Awareness, Discovery and Access In : Proceedings of the
11th International Conference on Electronic Publishing. ELPUB2007.

Can, B. (2007). Bir hece-taban Tiirkce sesli ifade tanima sisteminin tasarimi ve
gergeklestirimi, Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Hacettepe Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti.

Canal $.M. ve ark. (2010). Tiirk¢ce Metinden Konusma Sentezlemede Yasanan
Sikintilar ve Coziim Y Ontemleri. Havacilik ve Uzay Teknolojileri Dergisi.

67



Chao, W. (2011). Machine Learning Tutorial. Taiwan: National Taiwan University,
Graduate Institute of Communication Engineering, DISP Lab.

Chen, J. ve ark. (2009). A Fast k-means Clustering Algorithm Based on Grid Data
Reduction. 9980042(1095-323X) (s. 1-6). IEEE digital library.

Cohen W. W. ve Singer Y. (1996). Context-Sensitive Learning Methods for Text
Categorization. Proceedings of the 19th Annual ACM SIGIR Conference.

Cover, T.M. ve Hart, P.E. (1967 ). Nearest Neighbor Pattern Classification. IEEE
Transactions on Information Theory, 13:21-27.

Coban, O. (2016). Metin Siniflandirma Teknikleri ile Tiirk¢e Twitter Duygu Analizi.
Erzurum: Atatiirk Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali,
Yiiksek Lisans Tezi.

Dasgupta, A. ve ark. (2007). Feature selection methods for text classification. In
Proceedings of the 13th ACM SIGKDD international conference on
Knowledge discovery and data mining (pp. 230-239). ACM.

Eker, B. (2002). Turkish Text to Speech System, Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Bilkent
Universitesi, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii.

Erdemir C. (2010). Tiirkce Metin Seslendirme Icin Dogal Konusma Sentezlem.
Istanbul: Istanbul Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi.

Ergeng, 1. (2002). Spoken Language and Dictionary of Turkish Articulation. Istanbul:
Multilingual Yabanci Dil Yayinlari.

Fieldman, R. and Sanger J. . (2006). The text mining handbook advanced approaches
in advanced ana-lyzing unstructured data. Cambridge University Press.

Flanagan J. L. ve ark. (2008). Speech Analysis Synthesis and Perception. New York:
Springer.

Forman, G. (2003). An extensive empirical study of feature selection metrics for text
classification. The Journal of machine learning research, 3, 1289-1305.

Gebremariam, G. (2016). Speech synthesis, Thesis. Helsinki : Helsinki Metropolia
University of Applied Sciences.

Guyon, 1. ve Elisseeff, A. (2003). An introduction to variable and feature selection.
The Journal of Machine Learning Research, 3, 1157-1182.

Giildal, K. (2009). Tiirkce Metin Seslendime Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Istanbul
Teknik Universitesi.

Haykin, S. (1994). Neural Networks. USA: Macmillan College Publishing Company,
696,.

Herbrich, R. (2002). Learning Kernel Classifiers. The MIT Press, ISBN 0-262-
08306-X.

Hinton G. ve Sejnowski T.J. (1999). Hinton G. ve Sejnowski T.J. (editorler), 1999,
"Unsupervised Learning and Map Formation: Foundations of Neural
Computation”, MIT Press, ISBN 0-262-58168-X. MIT Press, ISBN 0-262-
58168-X.

Jiawei, H. (2006). Cluster Analysis, Data Mining: Concepts and Techniques. U.S.A.:
Elsevier Inc.

68



Jurafsky D., J. H. (2008). Speech and Language Processing. Prentice Hall.

Kecman, V. (2001). Learning and Soft Computing: Support Vector Machine, Neural
Networks, and Fuzzy Logic Models. The MIT Press, ISBN 0-262-11255-8.

Kiling D. ve ark. (2015). Metin Madenciligi Kullanilarak Yazilim Kullanimina Dair
Bulgularin Elde Edilmesi. 9. Ulusal Yazilim Miihendisligi Sempozyumu,
Yasar Universitesi.

Klatt, D. H. (1987). Review of text-to-speech conversion for English. Journal of the
Acoustical Society of America, Cilt 82, 737 — 793.

Kotsiantis, S. B. (2011). Supervised machine learning: A review of classification
techniques. Greece: University of Peloponnese, Department of Computer
Science and Technology.

Kutlugiin ve ark. (2017). Yapay Sinir Aglar: ve K-En Yakin Komsu Algoritmalarinin
Birlikte Calisma Teknigi (Ensemble) ile Metin Tiirii Tanima. Istanbul: XXII.
Tiirkiye’de Internet Konferansi (inet’tr17), Bahgesehir Universitesi,.

Kiilek¢i M. O. ve Oflazer K. (2006). An infrastructure for Turkish prosody
generation in text-to-speech synthesis. (s. s. 49-57). Mugla: 15th Turkish
Symposium on Artificial Intelligence and Neural Networks, TAINN 2006.

Lemmetty, S. (1999). Review of Speech Synthesis Technology. Helsinki University
of Technology, Yiiksek Lisans tezi. Helsinki.

Li, Y. H. ve Jain, A. K. (1998). Classification of text documents. The Computer
Journal.

Ljungqvist M. ve ark. (1994). A New System for text-to-Speech and Its Applications
to Swedish. ICSLP94 (4) : 1779-1782,1994.

Mahwash, A. ve Shibli, N. (2014). Text-to-Speech Synthesis using Phoneme
Concatenation. ISSN : 2277-1581 (s. Volume No.3 Issue No.2, pp : 193 —
197). International Journal of Scientific Engineering and Technology.

Manning, D. C. ve Schutze H. (1999). Foundations of Statistical Natural Language
Processing. Massachusetts: The MIT Press, Cambridge, Massachusetts.

Monius B. ve ark. (1995). Recent Advances Multilingual Text-to-Speech Synthesis.
Fortschritte der Akustik - DAGA.

Nizam, H. ve ark. (2014). Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde
Dengeli ve Dengesiz Veri Setlerinin Performanslarinin Karsilastirilmast.
XIX. Tiirkiye'de Internet Konferansi.

Oflazer K. (1994). Two-level description of Turkish morphology. Literary and
Linguistic Computing, 9, 175-198 .

Oskay B. ve ark. (2001). Tiirk¢ce metinden konusma sentezlemede ezgi belirlenmesi
ve uygulanmast. (s. s. 238-243). IEEE 9. Sinyal Isleme ve Uygulamalar1
Kurultayr SITU-2001.

Ozen, S. S. (2002). Tiirkce Metinden Konusma Sentezleme. Hacettepe Universitesi
Yiiksek Lisans Tezi.

Ozgur, A. (2004). Supervised and unsupervised machine learning techniques for text
document categorization. Istanbul: Bogazi¢i Universitesi, Yuksek Lisans
Tezi.

69



Ozkan, Y. (2008). Karar Agaclari ile Siniflandirma. D. R. Ugutkaya iginde, Veri
Madenciligi Yontemleri (s. 216). Istanbul: Papatya Yaymcilik.

Oztemel E. (2006). Yapay Sinir Aglar:. Istanbul: Papatya yayicilik, 2. baski, .

Oztiirk O. (2005). Modelling phoneme durations and fundamental frequency
contours in Turkish speech. ODTU Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi,.

Patra, A. ve Singh, D. (2013). 4 Survey Report on Text Classification with Different
Term Weighing Methods and Comparison between Classification Algorithms.
International Journal of Computer Applications, 75(7).

Pehlivan, R. (2014). Resim Tabanli Osmanlica Belgelerde Siniflandirma. Istanbul:
Istanbul Kiiltiir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Pilaveilar, 1. (2007). Metin Madenciligi Ile Metin Stniflandirma. Istanbul: Y1ldiz
Teknik Universitesi Matematik Miihendisligi, Yiiksek Lisans Tezi.

Porter M. F. (1980). An Algorithm for Suffix Stripping. Program, Vol. 14,syf.

Rabiner L. R., Juang B. H. (1993). Fundamentals of Speech Recognition. Prentice
Hall.

Rosenblatt, F. (1959). Principles of Neuradynamics. New York: Spartan Books.

Rosenblatt, F. (1962). Principles of Neuradynamics: Perceptrons and The Theory of
Brain Mechanisms. Washington D.C.: Spartan Boks.

Salton G. ve ark. (1975). A Vector-Space Model for Automatic Indexing.
Communications of the ACM, Vol. 18, No. 11, syf. 613-620.

Salton, G. ve Buckley, C. . (1988). Term-weighting approaches in automatic text
retrieval. Information processing & management, 24(5), 513-523 .

Sel 1. ve ark. (2011). Beyin Bilgisayar Arayiizleri Icin Tiirkce Metinden Konusma
Sentezleme Sistemi. Elazig: Firat Universitesi Elektrik-Elektronik Bilgisayar
Sempozyumu, FEEB-2011,.

Sel, 1. (2013). Tiirkce Metinler Icin Hece Tabanli Metinden Konusma Sesntezleme
Sistemi Yiiksek Lisans Tezi. Elazig: Firat Universitesi.

Sayli O. (2002). Duration analysis and modelling for Turkish text-to-speech
synthesis. Bogazic¢i Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Sen KO ve ark. (2007). Bir Konusmacinin Konustugu Dilin Belirlenmesi. /71.
lletisim Teknolojileri Ulusal Sempozyumu. Adana.

Sentiirk T. ve Adal1 E. (2010). Tiirkce Metin Seslendirme. BBM Dergisi, 4, 35-51.

Sentiirk, T. (2010). Tiirkge Metin Seslendirme Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Istanbul
Teknik Universitesi.

Sirin Y. ve Kutlugiin M. A. (2017). Konusma Sentezinde Artan Dogallik i¢cin Boyut
Azaltma Secimi. Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), 2017 25th (s. 10.1109/S1U.2017.7960573). Antalya: IEEE.

Tasova, O. (2011). Yapay Sinir Aglari ile Yiiz Tanima. 1zmir: Dokuz Eyliil
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Tekeli K. ve Asliyan R. (2016). Cok Katmanli Algilayici, K-NN ve C4.5 Metotlariyla
Istenmeyen E-postalarin Tespiti. Aydin: XVIII. Akademik Biligim
Konferansi.

70



Tekindal B. ve Arik G. (2012). Gorme Engelliler i¢in Tiirk¢e Metinden Konusma
Sentezleme Yazilimi Gelistirilmesi. (s. CILT: 5, SAYTI: 3,). Bilisim
Teknolojileri Dergisi.

Telcioglu, M. (2007). Veri Madenciliginde Genetik Programlama Temelli Yeni Bir
Swiflandirma Yaklasimi ve Uygulamasi. Kayseri: Erciyes Universitesi,
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi.

Therrien, C. W. (1989). Decision estimation and classification: an introduction to
pattern recognition and related topics. Monterey, CA: Naval Postgraduate
School, ISBN:0-471-83102-6.

Uslu I.B. ve ark. (2011). Tiirk¢e metinden konuJma sentezlemede fiil ¢ekimleri i¢in
yeni bir ezgi modeli. (s. s. 638-641). Antalya: IEEE 19. Sinyal Isleme ve
Iletisim Uygulamalar1 Kurultayi, SITU-2011.

Uslu, 1. B. (2010). Metinden Konusma Sentezleme. Ankara: TMMOB Elektrik
Miihendisleri Odasi.

Uzun, E. (2007). Internet Tabanl Bilgi Erigimi Destekli Bir Otomatik
OgrenmeSistemi. Edirne: Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Doktora Tezi.

Ucgok, N. (1951). Genel Fonetik. Ankara Universtesi Dil, Tarih ve Cografya
Fakiiltesi Yaylari.

Unaldy, 1. (2007). Taswmnabilir cihazlar icin Tiirkce metinden konusma sentezleme
sistemi, Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii.

van Rijsbergen C. J. (1979). Information Retrieval. London: Butterworths.

Verhelst, W. and Roelands, M. (1993). Speech, and Signal Processing. Proceedings
for the International Conference of Acoustics. Minneapolis.

Vural, E. (2003). A Prosodic Turkish Text-to-Speech Synthesizer. Sabanci
Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,.

Wu, C.H. ve Tsai, C.H. (2009). Robust classification for spam filtering by back-
propagation neural networks using behavior-based features. Applied
Intelligence, 31(2), 107-121.

Yang, Y. ve Pedersen, J. O. (1997). A comparative study on feature selection in text
categorization. In ICML (Vol. 97, pp. 412-420).

Yasaroglu, Y. (2003). Multi-Model Video Summarization Using Hidden Markov
Models for Content-Based Multimedia Indexing. Ankara: Middle East
Technical University.

Yilmaz, A. E. (2009). Tiirkge Metinden Konusma Sentezleme Uyg.ulamalarl _i(;in bir
Veri Sozliik Seti ve Yazilim Qergevesi Onerisi. 17. Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalart Kurultay: (s. SIU-2009). Antalya: IEEE.

Yilmaz, R. (2013). Tiirk¢e Dokiimanlarin Siniflandirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi.
Aydin: Adnan Menderes Universitesi.

71



EKLER

Bu boliimde uygulama gergeklestirme boliimiinde kullanilan bazi 6nemli program

kod parcalar1 gerekli agiklamalari ile agagida sunulmustur.

- Stop-Words temizleme islemleri i¢in kullanilan kodlar;

import java.io.*;

import java.util.Scanner;

import java.io.File;

import java.io.FileInputStream;
import java.io.FileOutputStream;
import java.io.IOException;
import java.io.InputStream;
import java.io.OutputStream;

public class kopya {

String[] stopWrds = {"without", "see", "unless", "due",
"also", "must", "might", "like"™, "I1", "[", "}", "{", "<", ">",
RN, MM, AT, T/, oy, o, "will", "may", "can", "much",
"every", "the", "in", "other", "this", "the", "many", "any",
"an or "for", "in", "an", "an "isg", "a", "about",
"above", "after", "again", "against", "all", "am", "an",
"and", "any", "are", "aren’t", "as", "at", "be", "because",
"been", "before", "being", "below", "between", "both", "but",
"by", "can’t", "cannot", "could", "couldn’t", "did", "didn’t",
"do", "does", "doesn’t", "doing", "don’t", "down", "during",
"each", "few", "for", "from", "further", "had", "hadn’t",
"has", "hasn’t", "have", "haven’t", "having", "he", "he’d",
"he’11", "he’s", "her", "here", "here’s", "hers", "herself",
"him", "himself", "his", "how", "how’s", "i ", "™ 4i", "ird",
"irlilivw, "i'm", "i’ve", "if", "in", "into", "is",
"isn’t", "it", "it’s", "its", "itself", "let’s", "me", "more",
"most", "mustn’t", "my", "myself", "no", "nor", "not", "of",
"off", "on", "once", "only", "ought", "our", "ours",
"ourselves", "out", "over", "own", "same", "shan’t", "she",
"she’d", "she’ 11", "she’s", "should", "shouldn’t", "so",
"some", "such", "than", "that", "that’s", "their", "theirs",
"them", "themselves", "then", "there", "there’s", "these",
"they", "they’d", "they’1l1l", "they’re", "they’ve", "this",
"those", "through", "to", "too", "under", "until", "up",
"very", "was", "wasn’t", "we", "we’d", "we’ 11", "we’re",
"we’ve", "were", "weren’t", "what", "what’s", "when",
"when’s", "where", "where’s", "which", "while", "who",
"who’s", "whom", "why", "why’s", "with", "won’t", "would",

\AJ " \AJ A
4
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"wouldnl t", "you" , "youl d" , "youl ll" , "youl re" ,

"youl Ve " ,
"your", "yours", "yourself", "yourselves", "Without",
"Unless", "Due", "Also", '"Must", "Might", "Like",
"May", "Can"’ "Much"’ "Every", "The"’ "In", "Other",
"The", "Many", "Any"’ "An"’ "Or", "For", "In", "An",

"See",
"Will",
"This",
"An ",

"IS", "A", "About", "Above", "Z—\fter", "Z—\gain", "Against",
"All" , "Am" , "An A ’ "And" , "Any" , "Are \AJ , "Arenl t" , "AS " , "At " ,

"Be", "Because", "Been", "Before", "Being",
"Between", "Both", "But", "By", "Can’t", "Cannot",
"Couldn’t", "Did", "Didn’t"™, "Do", "Does", "Doesn’t",
"Don’t", "Down", "During", "Each", "Few", "For",
"Further", "Had", "Hadn’t", "Has", "Hasn’t",
"Haven’t", "Having", "He", "He’d", "He’ll", "He’s",
"Here", "Here’s", "Hers", "Herself", "Him", "Himself",
"How", "HOWI S", "I ", " I", "Ild", "II ll", "IIm",
"If"’ "In", "Into", "IS", "Isnlt", "It"’ "Itl S",

"Itself", "Let’s", "Me", "More", "Most", "Mustn’t",

"Myself", "NO", "Nor", "Not", "Of", "Off", "On",

"Only", "Ought", "Our", "Ours", "Ourselves", "Out",

"Own", "Same", "Shanl t", "She"’ "Shel d", "Shel ll",
"Should", "Shouldn’t", YSOF , "Some", "Such",

"Below",
"Could",
"Doing" ,

"From" ,
"Have" ,
"Her" ,
"Hisg" ,
n"Trye" ,
"Ttg" ,
"My",
"Once" ,
nover",

"She, S",

"Than" ,

"That", "That’s", "Their", "Theirs", "Them", "Themselves",

"Then", "There", "There’s", "These", "They",

"Theyl d" ,

"They’11", "They’re", "They’ve", "This", "Those", "Through",

"TO", "TOO", "Under"’ "Until", "Up", "Very", "WaS",

"Wasn’ t",

"We", "Wel d"’ "Wel ll" , "Wel re"’ "Wel Ve" , "Were" , "Werenl t"’
"What", "What’s", "When", "When’s", "Where", "Where’s",

"Which", "While", "Who", "Who’s", "Whom", "Why",
"With", "Won’t", "Would", "Wouldn’t", "You", ".",
"emv,oo",o.", "You’d", "You’ll", "You're", "You've",
"Yours", "Yourself", "Yourselves"};

public void main(String[] args) {

File srcFolder = new

File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3");

File destFolder = new

File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3 temiz");

//Kaynakta klasdr var mi1 yok mu kontrolu
i1f (!srcFolder.exists ()) {
System.out.println ("Kaynak bulunamadi.");
//Cikis
System.exit (0) ;
lelse{
tryf
copyFolder (srcFolder,destFolder) ;
}catch (IOException e) {
e.printStackTrace () ;
//Hata olustu, Cikis
System.exit (0) ;
}

}
System.out.println ("Isem bitti");

public void copyFolder (File src, File dest)
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throws IOException({

if(src.isDirectory()) {

//Eger hedef klas6r yoksa, olustur
if(!dest.exists ()) {

dest.mkdir () ;

System.out.println(src + " kopyalaniyor " + dest);
}

//Klasdr altindaki butin dosya ve klasdrleri listele
String files[] = src.list();

for (String file : files) {

//Const. Metodlar

File srcFile = new File(src, file);

File destFile = new File(dest, file);

//recursive kopyalama fonksiyon

//copyFolder (srcFile,destFile);

try {
InputStream in = new FileInputStream(srcFile);
OutputStream out = new FileOutputStream(destFile);
Scanner fipl = new Scanner (srcFile);
OutputStream out2 = new FileOutputStream(destFile);
while (fipl.hasNext()) {
int flag = 1;
String sl = fipl.next();
sl = sl.toLowerCase()
for (String stopWrd : stopWrds) {
if (sl.equals(stopWrd)) {
flag = 0;
}
}
if (flag !'= 0) {
System.out.println(sl);
PrintStream p = new PrintStream(out2);
p.println(sl);
}
}
}catch (Exception e) {
e.printStackTrace () ;
}
}

lelse
//Eger dosya ise
/Bytes stream ile dosya tipine bakmadan hedefe kopyala
InputStream in = new FileInputStream(src);
OutputStream out = new FileOutputStream(dest);
byte[] buffer = new byte[1024];
int length;

//dosya icerigdi bytes lara bdlinerek kopyalaniyor

while ((length = in.read(buffer)) > 0){
out.write (buffer, 0, length);
}

in.close();

out.close();

System.out.println ("Dosya kaynaktan " + src + ",

+ dest + " hedefe kopyalandi.");

74

\AJ



- Kelime Koklerinin Porter Stemming Algoritmasi ile bulunmasi

import
import
import
import
import
import
import
import

public
public

java
java

java.
java.
java.
java.
java.
java.

clas
stat

Lio.%;

.util.Scanner;
io.File;
io.FileInputStream;
io.FileOutputStream;
io.IOException;

io.InputStream;
io.OutputStream;
s EnglishStemmer porterstemmer ({
ic void main(String[] args) throws Exception {

File srcFolder = new
File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3 temiz");
File destFolder = new
File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3 temiz kok");
String a, s, line, token;
//Kaynakta klasdr varmi yokmu kontroli

if (!srcFolder.exists ()) {
System.out.println ("Kaynak bulunamadi.");
//Cikis
System.exit (0) ;
lelse(

copyFolder (srcFolder,destFolder) ;

if (srcFolder.isDirectory()) {

System.out.println (" Kaynak " + srcFolder);
System.out.println (" Hedef " + destFolder);

String files[] = srcFolder.list();
System.out.println(files.length);
String files2[] = srcFolder.list();

int d = files2.length;

System.out.println("----- Toplam " + d + " tane dosya var");

for (String file : files) {
File srcFile = new File(srcFolder, file);
File destFile = new File(destFolder, file);

System.out.println(srcFile.getName () + " —-—= " +
srcFile.length() + " tane harf var");

System.out.println(file);
InputStream inn = new FileInputStream(srcFile);
Scanner fipl = new Scanner (srcFile);
FileWriter fstream = new FileWriter (destFile);
OutputStream outt = new FileOutputStream(destFile);

byte[] buffer = new byte[5120];

int length;

while (fipl.hasNextLine()) {

line = fipl.nextLine();

Scanner linesc = new Scanner (line);

while (linesc.hasNext()) {

token = linesc.next();

a=EnglishSnowballStemmerFactory.getInstance () .process (token);
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System.out.println(a + " ok");
System.out.println (" " + a.length() + " harf var ");

// En onemli bdélim : Son halini Hedefe kopyala
PrintStream p = new PrintStream(outt);
p.println(a);

}
}
System.out.println ("Her dosya sonuna ulasildi");
System.out.println(files.length + " dosya bitti");
}
}

System.out.println ("The End");

}
}

public static void copyFolder (File src, File dest)
throws IOException({

if(src.isDirectory()) {
//Eger hedef klas6r yoksa, olustur
if(!dest.exists ()) {
dest.mkdir () ;
System.out.println(src + " kopyalaniyor " + dest);

}

- Dokiimanlarda Sik gegen kelimelerin bulunarak Matris elde edilmesi

import java.io.FileNotFoundException;
import java.util.List;

import java.io.BufferedReader;

import java.io.FileReader;

import java.util.ArrayList;

import java.util.StringTokenizer;
import java.io.File;

import java.io.IOException;

public class ReadingMultipleFile {

public static List keywordList = new ArrayList();
// Ayiklanmis matrisin sutunlarindaki kelimeler ig¢in..
public static List keywordList2 = new ArrayList();
public static int[][] countMatrix;
public static int[][] countMatrix2;
// sutunlar toplami icin tek boyutlu matrix
public static int[][] counttemp;
public static int counter = 0;
public static int[] cc;
public static int tt = 0;
static String path =
"C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3 temiz kok";
public static File folder = new File(path);
public static File[] listOfFiles = folder.listFiles();
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static File destFolder = new
File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\yanlis");

public static void main(String[] args) throws
FileNotFoundException, IOException {

if (!destFolder.exists ()) {
destFolder.mkdir () ;
}

String s dizisi, tempdizisi;
StringTokenizer stokenizer;
int countKeyword = 0;

if (listOfFiles.length > 0) {
for (int i = 0; 1 < listOfFiles.length; i++) {

if (listOfFiles[i].isFile()) {
String pl = 1listOfFiles[i].getName () ;
BufferedReader br = new BufferedReader (new
FileReader (1listOfFiles[i].getPath()));
while ((s dizisi = br.readLine()) != null) {
stokenizer = new StringTokenizer(s dizisi, " ", false);
while (stokenizer.hasMoreTokens ()) {
tempdizisi = stokenizer.nextToken () ;
if (tempdizisi.length() <= 3 || tempdizisi.length() >= 15) {
if (stokenizer.hasMoreTokens()) {
stokenizer.nextToken () ;
}
} else {
if (keywordList.contains (tempdizisi) == false) {

keywordList.add (tempdizisi) ;
countKeyword++;

}

}
}

if (stokenizer.hasMoreTokens()) {

stokenizer.nextToken () ;

}

}

} // while sonu
} // while sonu
}
}
}

countMatrix=new int[listOfFiles.length+l] [keywordList.size()];
//+1 Sutunlar Toplami ic¢in son satair
counttemp = new int[1l] [keywordList.size()];

// toplam satiri icin tek boyutlu matrix

for (int i = 0; i < listOfFiles.length; i++) {
for (int j = 0; j < keywordList.size(); j++) {
countMatrix[i] [j] = O;

}
71



if (listOfFiles.length > 0) {
for (int i = 0; 1 < listOfFiles.length; i++) {
if (listOfFiles[i].1isFile()) {
String pl = 1listOfFiles[i].getName ()

BufferedReader br = new BufferedReader (new
FileReader (1listOfFiles[i].getPath()));
while ((s_dizisi = br.readLine()) != null) {
stokenizer = new StringTokenizer (s dizisi, " ", false);
while (stokenizer.hasMoreTokens ()) {
tempdizisi = stokenizer.nextToken();
if (stokenizer.hasMoreTokens()) {
stokenizer.nextToken () ;
} else {
if (tempdizisi.length() <= 3 || tempdizisi.length() >= 15) {
if (stokenizer.hasMoreTokens()) {
stokenizer.nextToken () ;
}
} else {
if (keywordList.contains (tempdizisi) == true) {
countMatrix[i] [keywordList.indexOf (tempdizisi)] =
countMatrix[i] [keywordList.indexOf (tempdizisi)] + 1;
}
t
} // while sonu
} // while sonu
}
t
}

System.out.println ("****** Tum Matris *****xxxsdkkxxm) .
//Kelimeler :[edit, countri, abroad., mkrmkr, dewey...
for (int i = 0; 1 < 1; i++) {
System.out.println ("Kelimeler:" + keywordList);
}
for (int 1 = 0; i < listOfFiles.length; i++) {
for (int jj = 0; jj < keywordList.size(); Jj++) {
//sutunlari topla.
countMatrix[listOfFiles.length] [jJJ] += countMatrix[i][jJ];
}
}
System.out.println("");
System.out.print ("Toplam:") ;

}

for (int j = 0; j < keywordList.size(); Jj++) {
System.out.print (" | ")
System.out.print (countMatrix[countMatrix.length - 1]1[]j]);
counttemp[0] [j] = countMatrix[countMatrix.length - 1][]j];

//countMatrix'inin toplam satiri bu tek boyutlu matrise
kopyalanda
}
System.out.println (" -|satirsonu");
cc = new int[keywordList.size()];
for (int j = 0; j < keywordList.size(); j++) {
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// ** En 6nemli boluim ** toplamda en az 10 defa gecenleri al.

if (counttemp[0][j] >= 10) {
counter = 7j;
ccl[tt] = counter;
tt = tt + 1;
}

}
System.out.println("");

System.out.println ("*** Ayiklanmis Matris ***");

for (int kk = 0; kk < tt; kk++) {

keywordList2.add (keywordList.get (cc[kk]));

}

countMatrix?2 = new int[listOfFiles.length] [tt];
for (int i = 0; i < listOfFiles.length; i++) {

for (int yy = 0; yy < tt; yy++)

{

countMatrix[i] [yy]=countMatrix[i] [cclyVy]];

//matrisin son hali (ayiklanms)

countMatrix2[i] [yy]l=countMatrix[i] [cclyy]]:

}

}
System.out.println("");

for (int 1 = 0; 1 < listOfFiles.length; i++) {
System.out.println(listOfFiles[i] .getName ()) ;

for (int yy = 0; yy < tt; yy++)
System.out.print (" | ")

System.out.print (countMatrix2[i

}

System.out.println (" -|satirsonu

}
System.out.println (""+countMatrix2.length+"
satir sayisi");
System.out.println (""+keywordList2.size () +"
sutun (ayiklanmis kelime) sayisi");
System.out.println (" **"+cc.length+" **");

Cosine cos = new Cosine();
cos.cosineSimilarity();

} // main sonu
}  //class sonu

- Benzerlik oranlarinin bulunmasi

import java.util.Vector;
import java.io.File;

{
1lyyl);
") ;
ikinci matrisin

ikinci matrisin

public class Cosine extends ReadingMultipleFile ({

public static void cosineSimilarity() {
double vektorelcarpim = 0.0; // d1.d2 ig¢in
double uzunlukl = 0.0; // 11dl] ]
double uzunlukokl = 0.0; // 11dl] ]|
double uzunluk2 = 0.0; // 11d2]
double uzunlukok2 = 0.0; // 11d2] |
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double cosineSimilarity = 0.0; // d1.d2 / ||d1l]|]|1d2]|

int £ = 0;

int dogru = 0;

double toplam = 0.0;

int yanlis = 0;
0.

double max = 0;
Vector<Integer> docVectorl = new
Vector<Integer> (keywordList2.size());
Vector<Integer> docVector2 = new

Vector<Integer> (keywordList2.size());

// cisi ig¢in. tim dokiimanlarin beste biri editim kimesi olsun.
for (int i = 0; 1 < listOfFiles.length / 5; i++) {
for (int k = 1istOfFiles.length / 5; k <
listOfFiles.length; k++) {
for (int j = 0; Jj < keywordList2.size(); j++) {

docVectorl.add (countMatrix2[i] [J]);
docVector2.add (countMatrix2[k] [J])

uzunlukl += docVectorl.get(j) * docVectorl.get(j); // ||dl]||
uzunluk2 += docVector2.get (j) * docVector2.get(j); // |1d2]|
vektorelcarpim += docVectorl.get (j) * docVector2.get(3j):;
}
uzunlukokl = Math.pow (uzunlukl, 0.5);
uzunlukok2 = Math.pow (uzunluk2, 0.5);
cosineSimilarity = vektorelcarpim / (uzunlukokl * uzunlukok2);
if (cosineSimilarity > max) {

max = cosineSimilarity;
f = k;
}
if (k == listOfFiles.length - 1) {
System.out.println(listOfFiles[i].getName () + " dosyasina en
benzer dosya : " +1listOfFiles[f].getName() + " Benzerlik orani
" + max);
if (listOfFiles[i].getName () .substring (0, 2).equals(
listOfFiles[f].getName () .substring (0, 2))) {
dogru = dogru + 1;
} else {
yvanlis = yanlis + 1;
File afile = new File

("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\"+listOfFiles[i].get
Name () ) ;
afile.renameTo (new
File ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\yanlis\\"+1listOf
Files[i] .getName () +"-"+1istOfFiles[f].getName()));
}

}

docVectorl.removeAllElements () ;

docVector2.removeAllElements () ;

uzunlukl = 0.0;

uzunlukokl 0.0;

uzunluk2 = 0.0;

uzunlukok?2 0.0;

cosineSimilarity = 0.0;

oIl o
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vektorelcarpim = 0.0;
}
f = 0;
max = 0.0;
uzunlukl = 0.0;
uzunlukokl = 0.0;
uzunluk2 = 0.0;
uzunlukok2 = 0.0;
cosineSimilarity = 0.0;
vektorelcarpim = 0.0;
}
System.out.println ("Dogru sayisi : " + dogru);
System.out.println("Yanlis sayisi : " + yanlis);

System.out.println ("Basarim Orani

}
}

toplam = dogru + yanlis;

oe

:" + dogru/toplam * 100);

- Ses Dosyalarinin elde edilmesi

package speech;

import
import
// SES
import
import

import
import
import
import

public
static
static
static
static

public
public
public
public
public
public
public
public

com.sun.speech.freetts.Voice;
com.sun.speech.freetts.VoiceManager;

DOSYAST

(WAV) OLARAK KAYDETMEK ICIN

com.sun.speech. freetts.audio.SingleFileAudioPlayer;
java.lo.File;
// TEXT DOSYASINDAN OKUTMAK ICIN

java.io
java.io
java.io
java.io

class S
String

String
"C:
String

String

static
static
static
static
static
static
static
static

.FileInputStream;
.FileNotFoundException;
.I0OException;
.InputStream;

peech {

pathsrc=
"C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3";

pathsrc2 =
\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\yanlis";
dest =

"C:\\Speech Synthesis DataSet\\ses\\";
dest2 =

"C:\\Speech Synthesis DataSet\\yanlis ses\\";

File destfolder = new File (dest);
File destfolder?2 = new File (dest2):;
File srcfolder = new File(pathsrc);

File src2folder = new File(pathsrc?2);

File[] dlistOfFiles = destfolder.listFiles{();
File[] dlistOfFiles2 = destfolder2.listFiles{();
File[] slistOfFiles = srcfolder.listFiles();
File[] s21istOfFiles = src2folder.listFiles();

public static void main(String[] args) throws
FileNotFoundException, IOException/{
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System.setProperty ("mbrola.base",
"D:\\mali TEZ Uygulama\\mbrola");
VoiceManager voiceManager = VoiceManager.getInstance();
Voice[] voices = voiceManager.getVoices/();
// sistemde tanimli tum ses dosyalarinin adedi

System.out.println ("All voices available:" + voices.length);
for (int i = 0; i < voices.length; i++) {
System.out.println (" " + voices[i].getName () );

}

// Ses dosyasi tanimlari ----------—--——-————————————

Voice v,vl,v2,v3,v4,v5 ;

VoiceManager vm=VoiceManager.getInstance();
v=vm.getVoice ("kevin");

vli=vm.getVoice ("kevinle") ;

v2=vm.getVoice ("alan");

v3=vm.getVoice ("mbrola usl");
vd=vm.getVoice ("mbrola us2");
vS=vm.getVoice ("mbrola us3");

String cisi ="i";
String cran ="r"
String med ="e"
String wav ="wav'";

// Genel Siniflandirma ig¢in

for (int i = 0; i < slistOfFiles.length-1 ; i++) {
InputStream fs = new
FileInputStream("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\"+sli
stOfFiles[i] .getName()) ;
SingleFileAudioPlayer sfap = new
SingleFileAudioPlayer ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\ses\\"+sl
istOfFiles[i] .getName () .substring (0,
10) ,javax.sound.sampled.AudioFileFormat.Type.WAVE) ;
if (slistOfFiles[i].getName () .substring(l, 2).equals(cisi)) {
// TUM DOSYALARININ WAV FORMATINDA SES DOSYALARI OLUSTU.

System.out.println(i+1+":"+slistOfFiles[i].getName ()+" dosyasi
okunuyor..... ")

fs = new
FileInputStream("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\"+sli
stOfFiles[i] .getName()) ;

v3.allocate () ;

v3.setAudioPlayer (sfap);

v3.speak(fs);

sfap.close();

}else if (slistOfFiles[i].getName () .substring (1,
2) .equals (cran) ) {
// TUM DOSYALARININ WAV FORMATINDA SES DOSYALARI OLUSTU.

System.out.println (i+1+":"+slistOfFiles[i].getName ()+" dosyasi
okunuyor..... ")

fs = new
FileInputStream("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\"+sli
stOfFiles[i] .getName()) ;
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vl.allocate ()
vl.setAudioPlayer (sfap);
vl.speak(fs);
sfap.close();
}else if (slistOfFiles[i].getName () .substring(l,
2) .equals (med) ) {
// TUM DOSYALARININ WAV FORMATINDA SES DOSYALARI OLUSTU.

System.out.println (i+1+":"+slistOfFiles[i].getName ()+" dosyasi
okunuyor..... "y,
vd.allocate () ;
// Wav dosyasi olarak kaydetmek icin
vd.setAudioPlayer (sfap) ;
v4d.speak(fs);
sfap.close();
fs.close();
}
t

// Ses Dosyalarinda farklilik olusturmak istenirse

for (int 1 = 0; 1 < s2listOfFiles.length; i++) {
FileInputStream fss = new
FileInputStream("C:\\Speech Synthesis DataSet\\classic3\\yanli
s\\"+s21istOfFiles[i] .getName()) ;
SingleFileAudioPlayer sfap = new
SingleFileAudioPlayer ("C:\\Speech Synthesis DataSet\\yanlisSes
\\"+s21istOfFiles[i] .getName (), javax.sound.sampled.AudioFileFo
rmat.Type.WAVE) ;

if (s21istOfFiles[i].getName () .substring(17,18) .equals(cisi)) {
System.out.println (" Sadece CISI olarak siniflandirilanlar");
v3.allocate();

v3.setDurationStretch (1.0f); //0.5f cok hizli, 2.0f cok yavas
v3.setPitchRange (11.0f);// daha dogal 50.0f

v3.setPitch (20) ; // 1ince:200 kalin:20

v3.setVolume (0.78f) ;

v3.setAudioPlayer (sfap);

v3.speak (fss);

sfap.close();

fss.close();

}else if (s21istOfFiles[i].getName () .substring (17,

18) .equals (cran) ) {

System.out.println (" Sadece CRAN olarak siniflandirilanlar");
vl.allocate () ;
vl.setDurationStretch(1.0f);
vl.setPitchRange (11.0f);
vl.setPitch (20);
vl.setVolume (0.78f) ;
vl.setAudioPlayer (sfap);
vl.speak(fss);
sfap.close();
fss.close();

}else if (s21istOfFiles[i].getName () .substring (17,
18) .equals (med) ) {
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System.out.println(" Sadece MED olarak siniflandirilanlar.");
vd.allocate () ;
v4.setDurationStretch (1.0f);
v4d.setPitchRange (11.0f);
v4.setPitch (20);
v4.setVolume (0.78f) ;
vd.setAudioPlayer (sfap) ;
v4.speak(fss);
sfap.close();
fss.close();
}
}
System.out.println(" ---———--—-———- The End -~ ——————————- "y ;
}
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