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DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE SES TANIMA UYGULAMASI

ERAY, Osman
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi ABD
Tez Yoneticisi: Doc. Dr. Serdar IPLIKCI

Agustos 2008, 79 Sayfa

Ses tamima sistemleri insan-bilgisayar arasi iletisimi hizh ve etkin bir sekilde
gerceklestirmeyi amaclar. Bu amacla, ses tanima teknolojilerini gelistirmek icin,
son yillarda cesitli arastirma ve calismalar yapilmaktadir. Bu calismalara 6rnek
olarak ses tammma, konusmaci tanima ve konusmaci dogrulama verilebilir. Fakat
Tiirkce ses tamima iizerine ¢ok fazla calisma bulunmamaktadir. Bu calismada ses
tamima sistemleri incelenmis, kullanilan yontemler arastirilmis ve bir Tiirkce ses
tammma uygulamasi gelistirilmistir.

Uygulama, ses kodlama ve ses tamima boliimlerinden olusmaktadir.

Bu calismada ilk olarak, bilgisayarda sikhikla kullanilan 20 adet Tiirkce komut
belirlenmistir. Her komuttan 20 adet kayit yapilmustir. Toplam 400 so6zciik
mikrofon ile bilgisayara kaydedilmistir.

Uygulamanin ses kodlama béliimiinde, bilgisayara kaydedilen bu sozciikler
Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC) yontemi ile kodlanmis ve her bir sozciige
iliskin LPC parametreleri elde edilmistir.

Uygulamanin ses tanima boliimii, egitim ve test asamalarindan olusmaktadir.
Bu béliimde Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemi kullamlmustir. iki cesit
SVM smiflandiricisi tasarlanmistir. Bunlar, Soft Margin Destek Vektor Makinesi
siniflandiricist ve Least Square Destek Vektor Makinesi simiflandiricisidir.
Kodlanmis 200 sozciikk Destek Vektor Makinelerinin egitim asamasi icin, 200
sozciik Destek Vektor Makinelerinin test asamasi icin kullanilmistir.

Uygulamada, Soft Margin SVM smiflandiricisi icin %91 dogru tanima basarisi;
Least Square SVM simiflandiricisi icin %71 dogru tamima basarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ses Tamima, Destek Vektor Makineleri, LPC
Dog. Dr. Serdar IPLIKCI

Yrd. Do¢. Dr. Aydin KIZILKAYA
Yrd. Doc¢. Dr. Sezai TOKAT



ABSTRACT

THE SPEECH RECOGNITION APPLICATION WITH SUPPORT VECTOR
MACHINES

ERAY, Osman
M. Sc. Thesis in Electric-Electronic Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Serdar IPLIKCI

August 2008, 79 Pages

Speech recognition systems aim to perform communication between human and
computer quickly and efficiently. For this purpose, in recent years various
researches and studies have been conducted to develop the speech recognition
technologies. Exemplary to this studies, speech recognition, speaker recognition
and speaker verification can be given. However, there are not so many studies on
Turkish speech recognition. In this study, speech recognition systems have been
examined, the methods existing in the literature have been investigated and a
Turkish speech recognition application was developed.

The application consists of speech coding and speech recognition parts.

In this study, firstly, 20 Turkish commands which are often used at computer
were determined. 20 records were done for each command. Total 400 words were
recorded by microphone to computer.

In speech recognition part of the application, this words which were recorded to
computer were coded with Linear Predictive Coding (LPC) method and thus the
related LPC parameters have been obtained.

Speech recognition part of the application consists of training and testing
phases. In this part, Support Vector Machines (SVM) method was used for
recognition. Two types of SVM classifiers were designed. These classifiers are Soft
Margin Support Vector Machine classifier and Least Square Support Vector
Machine classifier. 200 words which have been coded were used for training phase
of Support Vector Machines and 200 words which have been coded were used for
testing phase of Support Vector Machines.

In the application, the Soft Margin SVM classifier has yielded 91% recognition
performance, while the Least Square SVM classifier has 71%.

Keywords: Speech Recognition, Support Vector Machines, LPC
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1. GIRIS

1.1. Ses Tanimanin Tarihcesi

Diinyada, makine ile ses tanima arastirmalari, 50 yil1 agkin siiredir yapilmaktadir.

Makine ile ses tanima icin sistem gelistirme calismalar ilk kez 1950’11 yillarda
basladi. O yillarda cesitli arastirmacilar ses-dagilim ve ses-bilim iizerine ilk fikirleri
ortaya atti. Bell Laboratuarlarinda tek bir konusmaci icin, ayrilmis bir rakam tanima
sistemi gelistirildi (Davis vd. 1952). RCA Laboratuarlarinda bagimsiz bir ¢alisma daha
yapild1 (Olson vd. 1956). Bu calisma tek bir konugmaciya ait 10 ayr1 heceyi tanima
calismasiydi. Ingiltere’de UCL’de 4 sesli ve 9 sessizi taniyabilen bir sesbirim taniyici
gelistirildi (Fry vd. 1959). Bu calismada tamima kararimi gerceklestirmek iizere bir
spektrum analizatorii ve bir Oriintii eslestirici kullanildi. Diger bir ¢alisma MIT Lincoln
Laboratuarlarinda yapildi (Forgie vd. 1959). Bu ¢alisma konusmacidan bagimsiz bir ses
tanima sistemi idi. Bu calismada spektral bilgiyi elde etmek icin bir filtre bankasi
analizatorii ve konusulan sesliyi tamimay1 gerceklestirmek icin de ses tiipii timilarinin

zaman degisimlerini kestiren bir sistem kullanilmusti.

1960’11 yillarda ses tanima ile ilgili birkag¢ temel fikir ortaya cikt1 ve yayimlandi. Bu
yillarda Tokyo’da yapilan 1ilk calisma Radio Arastirma Laboratuarlarinda
gerceklestirilen bir sesli taniyict donanim idi (Suzuki vd. 1961). Japonya’da Kyoto
tiniversitesinde de bir sesbirim taniyict donamim gerceklestirildi (Sakai vd. 1962).
Makine ile ses tanima caligmasi olarak ortaya atilan bir baska yaklasim, siirekli ses
alanlarin1 tanima igin One siiriilen, ses-birimlerinin dinamik izlenmesi yontemi idi
(Reddy 1967). Benzer tarihlerde Sovyetler Birligi’nde, bir ¢ift ses ifadesi iizerinde
zaman diizenleme (uydurma) i¢in dinamik programlama metodlar1 onerildi (Vintsyuk

1968).

1970’11 yillarda ses tanima icin doniim noktasi sayilabilecek bir¢ok basarili, onemli

calisma gerceklestirildi. Bunlardan ilki ayrilmis kelime tamima c¢alismasinin



uygulanabilir bir teknoloji olarak Rusya’da (Velichko vd. 1970); Japonya’da (Sakoe
vd. 1978) ve ABD’nde (Itakura 1975) gerceklestirilen temel calismalar sonucunda
ortaya cikmasi idi. Rus arastirmacilar ses tanima icerisinde Oriintii tanima fikrinin
kullantmimi gelistirmeye yardim ettiler, Japon arastirmacilar da dinamik programlama
yontemlerinin ses tanima iizerinde ne kadar basarili bir sekilde uygulanabilecegini
gosterdiler ve ABD’de yapilan arasgtirmalar da Dogrusal Onkestirim Kodlama

(LPC)’nin ses tanima i¢in basariyla uygulanabilir oldugunu gosterdi.

1980’11 yillarda ses tanimada sablon tabanli yaklasimlarin (6rnegin, Dinamik Zaman
Uydurma, DTW gibi) yerini istatistiksel modelleme yontemleri (6zellikle Gizli Markov
Model yaklasimi, HMM) almaya basladi. 1980’11 yillarin ortalarinda HMM teorisi tiim
diinyada bircok ses tanima laboratuarinda yaygin bir sekilde uygulandi. Bu yillarda
ortaya atilan bir diger yeni teknoloji veya fikir ise Yapay Sinir Aglar1 (ANN) idi. Yine
bu yillarda ses tamima iizerinde bir¢cok yeni yollar, yontemler (6rnegin, Mel Frekansi
Cepstrum Katsayilari, MFCC gibi) o©nerildi. 1980°’li yillarin sonuna gelindiginde
DARPA (ileri Savunma Arastirma Projeleri Acentasi) toplulugu genis kelime siirekli
ses tanima sistemleri gelistirilmesini destekledi ve bu baglamda diinyada bir¢ok
arastirma laboratuarinda arastirmalar yapildi. DARPA programi 1990’11 yillara kadar

devam etti.

1990’1 yillara gelindiginde artik ses tanima teknolojileri telefon aglar1 i¢in de artan

bir bi¢imde kullaniliyor idi.

1990’11 yillarda veri siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimii amaciyla
yeni bir yontem olan Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemi ortaya atildr (Vapnik
1995, 1998). Bu yontem 2000’11 yillarda ses tanima, konusmaci tanima ve dogrulama

islemleri i¢in ¢esitli arastirmalarda kullanildi.

Ses tanima sistemleri icin gelistirilen yontemler kronolojik bir sirada tablo 1.1°de

verilmistir.



Tablo 1.1 Ses tanima sistemleri i¢in gelistirilen yontemler

GELISME TARIH
Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC) 1969-1970
Dinamik Zaman Uydurma (DTW) 1970’1er
Gizli Markov Modeller (HMMs) 1975

Mel-Frekans Cepstrum Katsayilart (MFCCs) | 1980

Dil Modelleri (Language Models) 1980’ler
Yapay Sinir Aglar1 (ANN5s) 1980’ ler
Destek Vektor Makineleri (SVMs) 1995, 1998
Cekirdek-tabanli Siniflandiricilar 1998
Dinamik Bayesian Aglari 1999

1.2. Literatiir Arastirmasi

Ses tanima uygulamalar1 i¢in N tane en iyi aday tabanli bir egitim algoritmasi

onerildi (Chen vd. 1994). Bu calismada temel alinan yontem Gizli Markov Modellerdir.

Yapay Sinir Aglar ile bir ses tanima ¢alismasi gergeklestirildi (El-Ramly vd. 2002).
Bu calisma Arapga sesbirimler iizerinde denendi. Calismada Zaman Gecikmeli Sinir
Aglar kullanildi. Bunun nedeni ise bu yontemin Arapga ses tanima ¢alismasinda ses ile
ilgili olaylar arasindaki iliskileri temsil etmede basarili olmasi idi. Iki Arapca kategori
secildi. Bunlar, ‘nasal’ ifadeler ve ‘voiced-stop’ ifadelerdi. Sistemin ‘nasal’ ifadeleri

tanima basarist %91 ; ‘voiced-stop’ ifadeleri tanima basaris1 da %82 olarak gerceklesti.

Ses tanima problemi icin bir Gelistirilmis Dinamik Zaman Uydurma (E-DTW)
modeli onerildi (Yaniv vd. 2003). Bu calismada ses tanima problemlerine etkili bir
coziim getirmek {lizere Gizli Markov Modeller (HMMs) icin Forward ve Viterbi
algoritmalart gelistirildi. Ayrica Gizli Markov Modeller icin Baum-Welsh kestirim
algoritmasi gelistirildi ve Baum esitsizligi iizerine kurulu olan bu yeni modelin model

parametrelerinin kestirimi i¢in bir iteratif yontem elde edildi.



Otomatik duygu tanima sistemi gelistirildi (Lin vd. 2005). Sistem, duygu tanima
islevini ses sinyali ile gergeklestiriyordu. Calismada iki siniflandirma metodu kullanildi,
bunlar, Gizli Markov Modeller ve Destek Vektor Makineleriydi. Sistem bes duygusal
durumu siniflandiriyordu, bunlar; 6tke, mutluluk, iiziintii, saskinlik ve duragan olma idi.
Gizli Markov Model icerisinde 39 adet aday ozellik cikarildi ve Sirali Ileri Secim
yontemi kullanilarak en iyi Ozellik alt kiimesi bulundu. Ardindan secilen ozellik alt
kiimesinin siniflandirma performansi Mel Frekans1 Cepstrum Katsayilar1 (MFCC) ile
karsilastirildi. Destek Vektor Makineleri yontemi iizerine kurulu olan metod igerisinde
Mel frekansi dlgegi alt bant enerjileri arasindaki farki dlcen yeni bir vektor onerildi.
Ayni zamanda Onerilen vektor kullanilarak En yakin K-komsu smiflandiricisinin
performansi arastirildi. ‘Danish’ duygusal konusma veritabani iizerinde cinsiyete
bagimli ve cinsiyetten bagimsiz uygulamalar yapildi. Destek Vektor Makineleri ve
onerilen ozellik vektoriiniin kullanimu ile erkek i¢in %89.4 dogru siniflandirma orani;
kadin i¢in %93.6 dogru siniflandirma orani ve cinsiyetten bagimsiz durumlar i¢in de

%88.9 dogru siniflandirma orani elde edildi.

Ayrik Gizli Markov Model ses tamima sistemleri i¢in yeni bir Vektor Uzaklik
Olciimii yaklasimi onerildi (Debyeche vd. 2006). Bu yeni yaklasim Gizli Markov Model
durumlar iizerinde Vektor Uzaklik Olciimii (VQ) kod kitabr bilesenlerinin optimal
olarak dagitilmasini gerceklestiriyordu. Bu baglamda bu yeni yontem Dagitilmis Vektor
Uzaklik Olciimii (D-VQ) olarak isimlendirildi.

Gizli Markov Model tabanli ses tanima icin Destek Vektor Makineleri ile bir karma
yaklagim Onerildi (Kriiger vd. 2006). Bu calismada bir Gizli Markov Model tabanli ses
tanima sistemi icerisine Destek Vektor Makineleri entegre edildi ve siirekli ses tanima

ve Oriintii tanima i¢in basarili sonuclar elde edildi.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve mantik sistemlerinin birlesimi sonucu olusan sinirsel-
mantik sistemleri ile bir ses tamima calismasi gerceklestirildi (Lam vd. 2007). Bu
calismada kullanilan temel bilesenler, Sinir Aglar1i, ‘VE’, ‘VEYA’, ‘DEGIL’ mantik
kapilar1 idi. Calisma ‘Cantonese’ konugsma komutlar: tizerinde denendi. ‘Cantonese’

konusma komutlar1 ortalama olarak %90 dogruluk orani ile tanindu.

Sablon-tabanli siirekli ses tanima arastirma ve ¢alismasi gerceklestirildi (Wachter vd.

2007).



Bir konusmaci tanima problemi iizerinde Gaussian Karma Modelleri (GMMs) i¢in

yeni bir yaklagim onerildi (Vogt vd. 2007).

Dinamik Zaman Uydurma ve Gizli Markov Modellerin birlesimi olusturularak bu
yeni yaklasim ‘Malay’ ses tanima problemi iizerinde uyguland1 (Al-Haddad vd. 2008).
Calismanin amaci ‘Malay’ ses tanima dogruluk yiizdesini arttirmakti. Son-nokta tarama,
cerceveleme, normalizasyon, Mel Frekansi Cepstrum Katsayilar1 (MFCC), Vektor
Uzaklik Olgiimii (VQ) teknikleri, tanima isleminde kullanilacak ses orneklerini islemek
icin kullanildi. Ses oriintiilerinin taninmas1 agsamasinda da Dinamik Zaman Uydurma ve
Gizli Markov Modellerin birlesimi ile elde edilen yeni yaklasim kullanildi. Oriintiilerin
%94 dogruluk orani ile tanindig1 gozlendi. Oysa, bu iki yontemin ayr ayri kullanimi
durumunda, Dinamik Zaman Uydurma ile ses oOriintiileri %80.5 dogruluk oram ile;

Gizli Markov Modeller ile ses Oriintiileri %90.7 dogruluk orani ile tanindi.



2. PROBLEMIN TANIMI

Giiniimiizde insanlar arasi iletisimde her gecen giin yeni seyler ortaya ¢ikmakta ve
buna paralel olarak multimedya araclarinin kullanimi da giinden giine artmaktadir.
Insanlar arasi iletisim sesli olarak cok hizl bir sekilde gerceklesmektedir. Bu amacla ses
ile iletisim ve ses ile kontrol alanlarinda 6nemli calismalar yapilmaktadir. Insan-makine
arast iletisimin ses ile gergeklestirilmesi bir¢cok zorluklar1 kolaylastiracaktir. Ses
isleme’nin alt bilim dallarindan birisi olan ses tanima biliminin ugras alan1 da insan-
makine arasi iletisimi gerceklestirecek etkili ve basarili sistemler veya yontemler ortaya
cikarmaktir. Bu yiizden bu alanda uzun zamandan beri bir¢ok arastirma ve calisma

yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir.

Bu tez calismasinin amaci da bilgisayar ortaminda siklikla kullanilan 20 adet komutu
seslendirerek, sistemi ses ile kontrol etmeye calismaktir. Bu, ayrik ses tanima olarak
isimlendirilen bir calisma alamdir. Bu ses tamima c¢alismasi Matlab yazilimi ile

gelistirilen uygulama vasitasiyla yapilmaya calisilmistir.

Gelistirilen uygulama iki ana modiil lizerine insa edilmistir. Bunlardan ilki ses
oriintiilerinin kodlanmas1 iglevini gerceklestiren ses kodlama modiilii; ikincisi de

kodlanmis ses oriintiilerini tanima islevini gerceklestiren ses tanima modiiliidiir.

Sesin kodlanmasina ihtiya¢ duyulmasinin sebeplerinden biri, sese iliskin ozellikleri
cikararak ses tamima modiiliine giivenilir giris veri kiimeleri saglamaktir. Boylece
tanima basaris1 daha iyi olacaktir. Ciinkii ses sinyalinden alinan 6rnekler hem veri sayisi
bakimindan fazladir, hem de ses sinyalinden sesin Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ses tanima

sistemlerinde daha basarili sonug¢lar dogurur.

Ayrica diger bir kodlama gereksinimi de daha az sayida veri ile ses sinyalini temsil

eden bir parametrik ifade elde etmektir.



Sesin taninmasi agamasinda ise bir onceki adimda elde edilen kodlanmis ses sinyali
yani sesin Ozellikleri, tanima sisteminde giris verileri olarak kullanilir. Burada da
sistemin tanima basarisin1 degistirebilen cesitli faktorler vardir. Ornegin, tanima icin
kullanilacak yontem icerisinde yer alan cesitli parametre degerlerinin degistirilmesi gibi.
Parametre taramasi yapilarak en iyi parametreleri bulmaktaki amac sistemin tanima

bagarimi arttirmaktir.

Ayrica kodlama yontemlerinin, algoritmalarinin gelistirilmesi ve daha basarili
kodlama sistemlerinin ortaya ¢ikarilmasi da ses tanima sistemlerinin tanima basarilarini

arttiracaktir.



3. SES

3.1. Sesin Olusumu ve Ozellikleri

Ses, akcigerlerden gelen havanin olusturdugu titresimler, duyma organlari tarafindan
algilanan fiziksel niceliklerdir ve dili olusturan en kiiciik birimdir. Harf ise bu sesleri
gosteren sembollerdir ve dogal olarak bir ses icin her alfabede farkli semboller

kullanilabilir (Nabiyev 2005).

Ses yolu, nefes borusu, girtlak, agiz boslugu ve burun yolundan olusan bir gecittir.
Ses yolunun belirli yerlerinde ses telleri denilen yarim daire bigiminde iki dudakgik ile
kiiciik dil, damak, disler, dudaklar gibi organlar bulunur. Bu organlarin birbirine ya da

komsu bir organa yaklasip uzaklagmasi ile ses yolu ag¢ilip kapanir, daralip genisler.

Insan sesinin olusumunda baslica dort olay yer alir (Nabiyev 2005). Bunlar sirasiyla
akcigerlerden havanin pompalanmasi asamasi, titresim, rezonans ve artikiilasyondur.
Ham sesin olusumu akcigerlerden baglar. Titresim larenkste ses tellerinde olusur ve ham
ses meydana gelir. Farenks, agiz, burun bosluklar1 ve paranazal siniisler rezonans
bolgelerini olustururlar ve sesin gii¢lendirilmesinde gorev alirlar. Dil, disler, dudak ve
damak ise artikiilasyon organlari1 olarak giiclendirilmis ham sesi isleyerek anlasilabilir
tanmnan bir fonem haline getirirler. Insanda ses olusumu organlar sekil 3.1°de

goriilmektedir.

Sesbilimde rezonans ve artikiilasyon, bogumlanma bi¢iminde birlestirilir ve sesin

olusumu i¢in genellikle iic asama ele alinir.

Nefes verme — Bir koriik gibi isleyen akcigerler, havay: yeterince sikistirarak nefes
borusundan agza dogru iterler. Bunun solunumdan farklilig1 ise isteme ve duruma baglh

olmasidir.



Selenlesme — agza dogru itilen hava, nefes borusunun sonundaki girtlakta ses telleri
ile karsilasir; bunlar havanin itisiyle birbirinden az ya da cok ayrilirken, titresirler.
Bunlarin titresimi, havayi titrestirir. Boylece hava selen durumuna gelir. Sesbilimde ses,

girtlakta ses tellerinin titresimi ile olugan bicimlenmis yalin selendir.

Bogumlanma — selenlesen hava, ses yolunda devam ederken agiz boslugu ile burun
gecidinin kesistigi yere gelir. Burada kiiciik dil bulunmaktadir. Kiiciik dil, selenlesen
havanin istenilen bicimi alabilmesi i¢in ya burun gecidini kapatir ya da biiyiik dil ile
birlikte agiz gec¢idini kapatip burun gegidine yol verir. Selenlesen hava, burun gec¢idine
giderse genis sesleri olusturur; agiz bosluguna giderse biiyiik dilin kamburlagmasi,
yayilmasi, damaga ya da dislere dokunup c¢ekilmesi vb. sonucunda bogumlanir, yani bir

engelle karsilasinca istenilen bicimi alir.

Insanda ses olusumunun sematik gosterimi sekil 3.2’de goriilmektedir.

Sekil 3.1 Ses olusumu organlari
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Sekil 3.2 insanda ses olusumu mekanizmasinin sematik gosterimi

Anlasildigr gibi, sesin islenmesinde bu organlarin uygun modellenmesi yapilmalidir.
Aksi takdirde sesin tam anlamiyla taninmasi veya yapay ses iiretimi miimkiin

olmamaktadir.

Insan sesi temel ton ve ikincil tonlardan veya harmoniklerden olusmaktadir. Bir
titresimin frekansi, hareketin kendi kendine 6zdes olarak, 1 saniyedeki yinelenme
sayisidir. Saniyedeki bu titresim sayis1 Hz (hertz) ile oOlciilmektedir. Sesin bir diger
ozelligi ise siddetidir. Sesin siddeti onun enerjisi ile iligkilidir. Sesin siddeti genellikle

logaritmik bir birim olan desibel (dB) ile dl¢iiliir.

3.2. Sesin Sentezi ve Analizi

Ses islemede genellikle sesin sentezi ve analizi {izerinde durulmaktadir. Sesin analizi
asamasinda mikrofonla girilen ses sinyallerinin sesin anlamsal Ozellikleri korunarak
daha az yogunluklu bicime doniistiiriilmesine yani sesin sayisallagtirilmasina
calisiimaktadir.  Sikistirllmis  ve kodlanmis verilere gore taban bilgiler ile

karsilagtirmalar yapilarak tanima gerceklestirilmektedir.
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Ses analizatorleri (¢6ziimleyiciler), sinirh sozciikle isleyenler ve genel amacl olanlar
seklinde ikiye ayrilmaktadir. Sinirli sozciikle isleyen sistemlerde en c¢ok uygunluk
bulunan ozelliklere gore tanima gerceklestirilmektedir. Girilen sesli bilginin taninmasi
icin bilgisayarin hafizasinda uygun kelimelerin sablon sekilleri tutulmaktadir. Konugsma
sonucunda algilanan kelime taban bilgilerle degerlendirilerek en yakin uygunluga gore
aday kelime bulunur. Ayrica tantmanin gerceklestirilmesinde uygunluk grafi iizerinde
minimum yolun hesaplanmasina dayali olan dinamik programlama yontemi de
kullanilmaktadir. Genellikle bu tip analizatorler i¢in bilgi tabani, sozciigiin bir
konusmaci tarafindan sisteme girilerek Ogretilmesi ile gerceklestirilmektedir. Bu tip
analizatorlerin bir diger sinirlamast ise ses komutlarinin birbirinden ayrik bi¢imde
girilmesidir. Genellikle kelimeler aras1 sessizlik araligi 0.3-1 saniye olarak
sinirlandirilmaktadir. Genel amacli analizatorlerin tasariminda ise, bu tiir analizatorlerin
istenen kelimeyi veya siirekli ses sinyalini isleme yetenegine sahip olmasi

amaclanmaktadir.

Ses sentezleyicilerinde ise bilgisayarda tutulan sayisal kod ardisikliginin siirekli ses

sinyaline doniistiiriilmesine calisilmaktadir.
3.2.1. Sesin analizi

Sesin analizinde sesin parametrik bir ifadeye doniistiiriilmesine calisilmaktadir. Bu
parametrik ifade ya da diger ifadeyle ses sinyalinin analiz edilmesi sonucu ortaya ¢ikan
ozellik vektorleri ses tanima sistemlerinde giris veri kiimesi olarak kullanilmaktadir. Ses

tanima sistemleri su kategorilere ayrilabilir:

= Konusmaci tanima sistemleri

» Konusmaciya bagimli ses tanima sistemleri

» Konusmacidan bagimsiz ses tanima sistemleri
»  Anahtar sozciik yakalama sistemleri

= Siirekli ses tanima sistemleri

Sesin analizinde sesin sayisallastirilmasi, 6zellik vektorlerinin cikarilmasi, sesin

spektral analizi, sesin Hizl1 Fourier Doniistimii gibi islemler yapilmaktadir.
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3.2.1.1. Sesin sayisallastirilmasi

Bu asamada analog ses sinyali sayisal ses sinyaline doniistiiriiliir. Bu doniisiim
sirasiyla, Ornekleme (Sampling), Kuantalama (Quantize) ve Kodlama (Coding)

asamalarini icermektedir.
3.2.1.2. Ozellik vektoriiniin cikarilmas:

Ses tanima, oriintii tanima sistemlerinin 6zel bir uygulama alanidir. Oriintii tanmimada
genellikle Once sistemin egitilmesi (training) ve ardindan egitilmis sistemin test
edilmesi (testing) islemleri gerceklestirilir. Egitim asamasinda giris Oriintiileri
incelenerek Ozellikler c¢ikarilir. Bu ozellikler bir kiitiiphane bilgisi olusturur. Tanima
asamasinda kiitiiphanedeki biitiin 0zellikler ile bilinmeyen Oriintiiniin 6zellikleri
karsilastirilir. Ozelliklerin belirlenmesi diger ifadeyle 6zellik ¢ikarimi, 6riintii tanimanin
en onemli parcasidir. Insan kulaginin ses isaretine karsi duyarlilig: incelendiginde, sesin
giic spektrumuna (tayfina) karsi duyarli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle ses isareti

analiz edilirken genellikle 6zellik ¢ikarimi i¢in sesin spektral analizi yapilir.
3.2.1.3. Sesin spektral analizi

Sesin spektral analiz yontemleri parametrik analiz ve parametrik-olmayan analiz
olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Parametrik olanlar, Dogrusal Onkestirim Kodlama
ve Maksimum Benzerlik Yontemi’dir. Parametrik olmayanlar da, Kisa Zamanlh
Otokorelasyon (Short-Time Autocorrelation) ve Sifir-Geg¢is Analizi (Zero-Crossing

Analysis)’dir.

Basit olarak ses iiretim mekanizmasi, istenen ses i¢in bir kaynak tarafindan uyarilan
akustik bir tiip ve ses yolunu icermektedir. Ornegin, sessiz harfler, ses yolunun
kasilmasi ile daralan bosluktan gecen havanin olusturdugu hava akimi ile elde edilir.
Elde edilen sesin Onemli bilgi kaybi olmaksizin iki boyutlu bir goriintiisii elde
edilebilmektedir. Ses spektrogrami denilen bu goriintiide yatay eksen zaman dilimini
olusturmakta ve dikey (diisey) eksene de frekanslar yerlestirilmektedir. Herhangi bir
zaman diliminde belirli frekansli ses enerjileri uygun bdolgenin isaretlenmesi ile
spektrogramda goriintiilenir. Ger¢ek zamanda kullanilan spektrogramlar genellikle
isitme engelli insanlarin ekranda sesin goriintiisiinii izleyerek konusmaya katilimini

saglamak amaciyla da kullanilmaktadir. Konusulan kelimelerin taninmasinda bu veya
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diger zaman-frekans diliminde biiyiikk enerjili parcalarin bulunmasi izlenmektedir.
Buradaki zorluk, zamanla iliskili olarak kelimelerin esnek olmasidir ve farkl
siireklilikte telaffuz edilen ayni kelimenin degiskenligidir. Fakat frekans alaninda
(bolgesinde) bu esneklik goriilmemektedir ve iinlii seslere kesin formant degerleri
karsilik gelmektedir. Burada sozii edilen formant, ses dalgasinin enerji spektrumu
icindeki tepe noktalarina karsilik diiger, diger ifadeyle ses tiipii i¢indeki havanin temel
titresim frekanslarina da Formant Frekanslar: denir. Ses tellerinin titresim frekansina

ise sesin Pitch’i denmektedir.
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Sekil 3.3 'ball’, 'bar’, 'bough’, 'buy’ kelimelerinin spektrogrami (Hagiwara 2008)

Spektral analiz yaparken belirlenmesi gerekenler, hangi yontemin kullanilacagi,

ornekleme hizlari, analiz araliginin se¢imi, zaman pencereleri ve 6nvurgulama’dir.
3.2.1.3.1. Yontemin secimi

Spektral kestirim icin otokorelasyon metodu genellikle yaygin ve genel bir metod
olarak kullanilir, Oyle ki ses dalgasindan anlamli sonuclar c¢ikarmak igin analiz
penceresi, icerisinde birkac pitch periyodu icermelidir. Diger taraftan kovaryans metodu
ise bir pitch periyodundan daha kiiciik bir aralikta uygulanmaktadir dolayisiyla bu
yontem yerel bir metod olarak kullanilmaktadir. Birka¢ pitch periyodu analiz edildigi
zaman her iki yonteme iliskin spektral sonuclar birbirine oldukca benzer olmaktadir.
Yani ornek sayisi yeterince biiylik oldugu zaman kovaryans katsayilari, otokorelasyon
katsayilarina yaklasik olarak esit olmaktadir. Ayrica otokorelasyon yontemi daha az
hesaplama gerektirir. Bu ylizden uygulamalarda, otokorelasyon yontemi daha ¢ok tercih

edilmektedir.
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3.2.1.3.2. Ornekleme hizlari

Ornekleme hizi arttirlldifi zaman siirekli ses sinyalinin temsili daha dogru
olmaktadir. Fakat daha ¢ok ornek, daha biiyiik depolama alam1 gereksinimi dogurmakta

ve daha ¢ok hesaplamaya neden olmaktadir.
3.2.1.3.3. Analiz araliginin secimi

Analiz araligmin secimi iki faktorii icerir, bunlar; araligin yeri ve araligin

uzunlugudur.
3.2.1.3.4. Pencereleme

Pencereleme, ses sinyalinin basindaki ve sonundaki siireksiz boliimleri minimize
etmek icin, ses sinyalinin bir pencere fonksiyonu ile carpilmasidir. Pencere

fonksiyonlarina ornek olarak Dikdortgen veya Hamming pencere verilebilir.

Dikdortgen pencere;
I, 0<ns<N-1
w(n) = 3.1
0, n<0,n>N-1

seklinde tanimlanir (Esitlik 3.1).

Hamming penceresi ise;

0.54—0.46 cos[ 2m

w(n) = _

j, 0<n<N-1 32)

0, n<0,n>N-1

seklinde tamimlanir (Esitlik 3.2). Genel bir kural olarak uygulamalarda dogrusal
Onkestirim yaparken aralik uzunlugu 15 ms’den biiyiik secilmektedir veya pencere

birkag pitch periyodu icerecek sekilde pencere uzunlugu belirlenmektedir.
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3.2.1.3.5. Onvurgulama

Eger ses tiipliniin spektral ozellikleri glottal dalga biciminin sonuglar1 ve dudak
yayllma parametreleri olmaksizin kestirilecek ise ses sinyaline Onvurgulama islemi
uygulanmalidir. Onvurgulama, ses sinyalini bir basit bir-sifir filtresinden gegirerek

gerceklestirilebilir. Buradaki bir-sifir filtresi, 1— .z ile karakterize edilir ise, u

parametresi 1 olarak secilebilir.
3.2.1.4. Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

Mikrofona gelen ses giiriiltiiler icermektedir. Islenecek ses isaretinde genellikle
beyaz giiriiltiiye rastlanmaktadir. Beyaz giiriiltiiniin frekans1 ana bilesene gore cok
yiiksektir. Dogadaki isaretlerin tiimii sonsuz siniis ve kosiniis toplamlar1 bi¢iminde ifade

edilebilmektedir. Matematiksel olarak periyodik x(¢#) fonksiyonu sonsuz sayida sin ve

cos fonksiyonlarinin toplami bi¢iminde fourier serisi yardimiyla gosterilir (Esitlik 3.3);

x(t)=c, + i (a, cos(ke,t) + b, sin(ka,t)) (3.3)

k=0

Burada x(f) zamanla belirlenmis ayrik isareti, ¢, , a, , b, ise fourier katsayilarim
ifade etmektedir. @, =27f,’a esit olmakta ve f;, 1ise temel frekans olarak

adlandirilmaktadir. Sayisal isaret islemede ayrik zaman isaretleri frekans alaninda ifade
edilir ve isaretin frekans bandi hakkinda bilgi edinilir. Fourier doniisiimii, Ayrik Fourier
Doniisiimii (DFT) ve bunun hesaplanmasini saglayan Hizli Fourier Doniisiimii (FFT)
bi¢iminde kullamlmaktadir. Isaretin FFT’si alindiktan sonra bir alcak geciren siizgec
(filtre) kullanilir ve boylece isaretin yiiksek frekansli giiriiltii bilesenlerini ayirmak
miimkiin olabilmektedir. Fourier doniisiimii ile frekans alanina (bolgesine) tasinmis

veriler ters fourier doniisiimii ile tekrar zaman bolgesine aktarilabilmektedir.

Isaretin Hizli Fourier Doniisiimii;

=

-1
X = xke_z’”k”’N, n=0,1..,N-1 (3.4)

n
0

=~
Il
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3.4 esitligi ile tanmimlanmaktadir.
3.2.1.5. Dilimleme (Segmentation)

Dilimleme islemi ciimledeki kelimeleri ayirma islemidir. Konusulan kelimenin
basinin ve sonunun bulunmasi baslica bir problemdir. Bu probleme iliskin varolan

coziimlerin ¢cogu, ciimledeki kelimelerin bitis noktalarini tahmin etmeye ¢aligmaktadir.
3.2.1.6. Zaman normalizasyonu (Time normalization)

Ses tanimada diger bir problem, zaman normalizasyonudur. Bir kelimenin
stirekliliginde ve zaman dagiliminda farkliliklar bulunmaktadir. Bu farkliliklar, yalnizca
degisik kisiler icin degil, aym1 kisiden farkli zamanlarda alinan oOrnekler icin de
gecerlidir. Kiitiiphane bilgileri ile tanima sistemine girdi olarak alinan kelime arasinda
zamansal siraya koyma ¢ok onemlidir. Zamansal siraya koyma i¢in iki yontem sikca
kullanilmaktadir. Bunlar, Dinamik Zaman Uydurma (Dinamic Time Warping-DTW) ve

ses verisinin olasiliklara dayali Markov Modelinin kullanimidir.
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4. SES KODLAMA

Ses sinyalini parametrik olarak temsil etme i¢in kullanilabilecek cesitli yontemler
vardir (Rabiner vd. 1993). Bu yontemler ses sinyaline iligkin, kisa zaman enerjisi, sifir
gecis hizlari, seviye gecis hizlar1 ve diger ilgili parametreleri icerebilir. Ses sinyalinin
parametrik olarak temsilinde en Onemli olam1 Kisa Zamanli Spektral Analiz’dir. Bu
boliimde ses sinyalinin parametrik olarak temsil edilmesi, yani ses sinyaline iligkin
ozelliklerin  ¢ikarimi  i¢in  gelistirilmis yontemlerden en ¢ok kullanilanlar

aciklanacaktir. Bu yontemler sunlardir:

» Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC)

= Dogrusal Onkestirim Cepstrum Katsayilar1 (LPCC)
= Mel Frekansi Cepstrum Katsayilar1 (MFCC)

= Algisal Dogrusal Onkestirim Kodlama (PLP)

4.1. Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC)

Dogrusal Onkestirim Kodlama yonteminde, n zamanda verilen s(n) ses ornekleri,

onceki p tane ses orneginden yaklasik olarak esitlik 4.1°deki gibi elde edilebilir.

Bu yontem insan girtlagi ve agiz yapisi ozelliklerinin yani sira ses Ozelliklerini de
dikkate alir. Dogrusal Onkestirim Kodlama yontemi, sesin periyodik uyarma (diirtii) ve
rasgele giiriiltii ile uyarilan, dogrusal ve zamana gore degisen bir sistemin ¢iktisi ile
modellenebilecegi prensibine dayanir (Baygiin 2006). LPC, dogrusal bir filtre olarak
esitlik 4.2 ile ifade edilmektedir.

s(n)=a,;s(n—1)+a,s(n-2)+..+a,s(n-p)

s(n) = Zp:ais(n—i) 4.1)
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Buradan ses sinyalini yeniden ifade edersek,
4
s(n) = Y a;s(n—i)+ Gu(n) (4.2)
i=1

esitligi elde edilmis olur. Burada u(n) normalize edilmis uyarma fonksiyonu, G ise
uyarma kazancidir. Esitlik 4.2’yi z - uzaymda yeniden ifade eder isek esitlik 4.3 elde

edilir.

S(2) =Zp:aiz_i5(z)+GU(z) 4.3)

i=1

Buradan transfer fonksiyonunu ceker isek,

H(z) = GS;Z()Z; ,,1 (4.4)
’ I—Zaiz_i

esitligi elde edilir. Esitlik 4.4’e ters z-doniisiimii uygulandiginda esitlik 4.2 elde edilir.

Sonug olarak denilebilir ki, LPC, siradaki 6rnegin, onceki bir dizi 6rnekten elde

edilebilecedi prensibi ile caligir.

Tahmin sonucu elde edilen ornegin asil drnekle olan farkinin; yani hatalarin kareleri

toplaminin minimize edilmesi i¢in bir dizi parametre hesaplanir.

Dogrusal Onkestirim Kodlama yontemi ile p sayida parametre hesaplanir. Burada p
LPC kodlayicinin mertebesi (derecesi), ay,dy,....a, ise LPC katsayilar1 olarak ifade

edilmektedir.

LPC parametreleri LPC kodlayicinin ¢ikist olup, bu ¢ikis LPC kodlayicinin girisine

verilen bir ¢ergeve drnege karsilik gelen ¢ikistir.
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4.1.1. LPC yontemindeki asamalar

LPC yonteminin asamalar1 sekil 4.1°de goriilmektedir.

SES

—H Onvurgulama ¥ Cerceveleme M Pencereleme
LPC LPC ) Ctokorelasyon P
Katzayilan Analizi Analizi

Sekil 4.1 Dogrusal Onkestirim Kodlama yonteminin blok diyagram olarak gosterimi

4.1.1.1. Onvurgulama

Sayisallastirilmis ses sinyali diisiik dereceli bir sayisal sistemden (genellikle bir

birinci-dereceden FIR filtreden) gecirilir. Buna Onvurgulama denmektedir.
4.1.1.2. Cerceveleme

Bu asamada ses sinyali lizerinde kisa zamanli spektral analiz yapabilmek i¢in siirekli
ses sinyali, N adet ornekten olusan cercevelere boliiniir. Ik cerceve N oOrnekten
olusurken ikinci cerceve ilk ¢erceveden M 6rnek sonra baglar ve ilk cercevenin  N-M
ornek kadar iizerine biner. Aym sekilde iiciincii cergeve ilk cerceveden 2M Ornek,
ikinci cerceveden M Ornek sonra baslar ve ilk cercevenin N-2M Ornek kadar iistiine
biner. Bu islem tiim ses sinyali boyunca yapilir. Sekil 4.2°’de cerceveleme islemi

goriilmektedir.
4.1.1.3. Pencereleme

Siradaki islem, her cerceveyi pencereleyerek, sinyalin basindaki ve sonundaki
siireksiz  boliimleri minimize etmektir. Buradaki amag, pencereyi kullanarak

cercevelerin bas1 ve sonundaki bilgi icermeyen boliimleri kirpmak, dolayisiyla spektral
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bozulmayi engellemektir. Eger pencereyi w(n), 0<n <N —1, her ¢ercevedeki 6rnek

sayisint da N olarak kabul edersek, sinyalin pencerelenmis hali (Esitlik 4.5);
y(n) = x(n).w(n) (4.5)

olur. Pencereleme c¢esitleri, Hamming, Hanning, Dikdortgen ve Blackman
pencerelemedir. Yapilan uygulamada Hamming Pencerelemesi kullanildi. Hamming

pencerelemesinin formiilasyonu su sekildedir (Esitlik 4.6);

w(n)=0.54—0.46C0s( ;mj (4.6)
AnAAAAA A AN Al (7% "
W e o W w e o T ﬂ'n'ri-.ﬁ. ".'-‘-ﬁ.'\rl'r'
25 ms |
| I " E W
ik
10ms

Madet pjader Madet
omek  Smel Omek

Sekil 4.2 Cerceveleme

4.1.1.4. Otokorelasyon analizi

Pencerelenmis sinyalin her bir cercevesine otokorelasyon analizi uygulanir. Burada

p LPC analizinin derecesidir. Genellikle p, 8 ile 16 arasinda bir deger secilir. Yapilan
uygulamada p =8 secildi. Otokorelasyon;
N—-l-m A

r,(m) = X, (n).)gl (n+m), m=0,1,....p 4.7

n=0

seklinde tanimlanir (Esitlik 4.7). Otokorelasyon analizinin bir yararl tarafi da, sifirinci
otokorelasyonun 1ilgili cercevenin enerjisini ifade ediyor olmasidir. Bir cercevenin

enerjisi ses tanima sistemleri i¢cin dnemli bir parametredir.
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4.1.1.5. LPC analizi

Bu boliimde her bir ¢erceveye ait p +1 otokorelasyondan LPC parametre kiimesi

hesaplanir. LPC parametre kiimesi LPC katsayilarindan, PARCOR katsayilarindan,
cepstral katsayilardan veya yukaridaki parametre kiimelerinin istenen herhangi bir
donilisimii  sonucu elde edilen katsayilardan olusabilir. Genellikle LPC analizi
sonucunda elde edilen LPC katsayillar1 LPC parametre kiimesi olarak sikca

kullanilmaktadir.

Otokorelasyon analizinden LPC analizine geciste Durbin metodu gibi bir yontem

kullanilabilir.

LPC analizine geciste otokorelasyon analizinin yerine kovaryans analizi de

yapilabilir, fakat genellikle yaygin olarak kullanilan1 otokorelasyon analizidir.

Sonug olarak elde edilen LPC parametreleri, a, LPC katsayilarindan olugsmaktadir

(Rabiner vd. 1993).

4.2. Dogrusal Onkestirim Cepstrum Katsayilar1 (LPCC)

Dogrusal Onkestirim Cepstral Katsayillar (LPCC) yontemi temel olarak LPC
katsayilarinin Fourier doniisiimii ile cepstral katsayilara doniistiiriilmesi prensibine
dayanmaktadir. Dolayisiyla bu yontemde ilk olarak LPC katsayilarinin elde edilmesi ve
ardindan diger islemlerin yapilmasi gerekmektedir. LPC katsayilarinin elde edilmesi
islemi  Bolim 4.1’de  anlatildigr i¢in bu boliimde Onvurgulama, cerceveleme,
pencereleme, otokorelasyon analizi, LPC analizi islemleri tekrar anlatilmayacaktir.

LPCC’deki asamalar sekil 4.3’te goriilmektedir.

LPCC yo6nteminin asamalar1  Onvurgulama, Cerceveleme, Pencereleme,
Otokorelasyon analizi, LPC analizi, LPC-LPCC parametre doniistiirme, Parametre
agirliklandirma, Tiirev hesaplama’dir. Sonu¢ olarak elde edilen parametrik ifadeler

Ozellik vektirleri olarak adlandirilmaktadir.



4.2.1. LPCC yontemindeki asamalar

LPCC yonteminin asamalari sekil 4.3’te goriilmektedir.

SES

b

Ei-"m'u.rgulama

1. we 2. Tiarev

22

F

tirevier Hesaplama

Cepstral ‘

katzaylar

Orzellik
Vektorleri

Cerceveleme ¥ Pencereleme
w
LEC-LBCC
Farametre y
. " Fararstrs
Agrhklandwma
DEniistirme

b

Crokorelasyon

F

LPC

F

Sekil 4.3 Dogrusal Onkestirim Cepstrum Katsayilar1 yonteminin blok diyagrami

4.2.1.1. Onvurgulama

Boliim 4.1°de anlatilmastir.
4.2.1.2. Cerceveleme

Boliim 4.1°de anlatilmustir.
4.2.1.3. Pencereleme

Boliim 4.1°de anlatilmastir.
4.2.1.4. Otokorelasyon analizi

Boliim 4.1°de anlatilmustir.
4.2.1.5. LPC analizi

Boliim 4.1°de anlatilmastir.
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4.2.1.6. LPC-LPCC parametre doniisiimii

Bu asamada Fourier doniisiimii ile LPC parametre kiimesinden LPCC’a doniisiim
gerceklestirilir. Genellikle elde edilen cepstral katsayilar ses tanima sistemleri icin

ozellik kiimesi olarak daha giivenilir ve saglam olmaktadir.
4.2.1.7. Parametre agirhiklandirma

Bu asamada onceki adimda elde edilen cepstral katsayilarin giiriiltii vb. gibi gesitli
etkenlere duyarliligini minimize etmek amaciyla bu cepstral katsayilara bir
agirliklandirma islemi uygulanir. Buradaki agirliklandirma fonksiyonu cepstral uzayda

bir bant geciren filtre ile gerceklenmektedir.
4.2.1.8. Tiirev hesaplama

Sesin spektrumunun cepstral temsili, verilen analiz ¢ercevesi icin sinyalin yerel

spektral 6zelliklerinin 1y1 bir temsilini saglar (Rabiner vd. 1993).

4.3. Mel Frekansi Cepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Mel 6lceklendirme, insan kulaginin duyma 6zelligine gore olusturulmus algisal bir
olceklendirmedir. insan kulag: frekanslar1 dogrusal olarak algilayamaz. Mel, algilanan

ses sinyal frekansi 6l¢iim birimidir.

Referans olarak 1 KHz secilmis ve 1000 mel’e karsilik geldigi kabul edilmistir
(Uzungarsili 2005). Bu doniisiimiin matematiksel formiilasyonu (0-4 KHz arasinda) su

sekilde tanimlanmustir (Esitlik 4.8);

f
= 2595. +-L 4.
M(f) = 2595 loglo[l 700) (4.8)
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4.3.1. MFCC yontemindeki asamalar

MFCC yonteminin asamalart sekil 4.4’te goriilmektedir.

Konusma Cdeva Pencerelemnis Hizh Fowder | Spektrum
ercey T » . » G S Y
—p  Cergeveleme p FPencereleme - P Doniisiini b
Cerceve :
(FFT)

Mel-Spelitiumu
Mel-Frekansma

Mel-Cepsttum 44— Cepstrum

F 9
F s

Cevirme

Sekil 4.4 MFCC’nin blok diyagram olarak gosterimi (Demirci 2005)

4.3.1.1. Cerceveleme
Boliim 4.1°de anlatilmastir.
4.3.1.2. Pencereleme
Boliim 4.1°de anlatilmustir.
4.3.1.3. Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

Hizl1 Fourier Doniisiimii (FFT), her ¢erceveyi zaman bolgesinden frekans bolgesine
tasir. FFT, kesikli (ayrik) fourier doniisiimiinii hizli bir sekilde yerine getirir. FFT

sonrasinda sinyalin FFT spektrumu elde edilmis olur. Sinyalin Hizli Fourier Doniistimii,

N-1
X, =Y xe N n=0l..,N-1 (4.9)

! k=0
4.9 esitligi ile tanimlanmaktadir.
4.3.1.4. Mel-frekansina cevirme

Sinyalin Mel spektrumunu elde etmek i¢cin FFT Spektrum, Mel-filtre bankasi adi

verilen bir dizi filtreden gecirilir. Mel-filtre bankasini bant-geciren ii¢gen dalgalar
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olusturmaktadir. Hz tiirlinden verilen frekans degerlerini Mel 6l¢cegine cevirmek i¢in 4.8

esitligi kullanilmaktadir.
4.3.1.4.1. Mel-filtre bankasi tasarim

Mel-Filtre Bankasin1 bant-gecgiren licgen dalgalar olusturmaktadir. Elde edilmeye
calisilan katsay1 sayis1 kadar iicgen filtre kullanilir. Filtrelerin genislikleri %50 oraninda
birbiri iistiine getirilir. Filtre bankasinda iicgen bant geciren dalgalar kullanilir.

Genellikle 20 filtre kullamilir. Sekil 4.5’te Mel-filtre bankas1 goriilmektedir.
4.3.1.5. Mel-cepstrum

Mel-filtre bankasindan gecirilen sinyalin logaritmasi alindiktan sonra Kesikli (Ayrik)
Kosiniis Doniisiimii (DCT) ile tekrar zaman bolgesine gecilir. Elde edilen katsayilara
Mel Frekansi Cepstrum Katsayilar: (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) denir. Ses
spektrumunun cepstral gosterimi verilen sinyal cercevesi i¢in ses sinyalinin yerel
spektral ozelliklerinin iyi bir gosteriminin yapilmasini saglar. Ciinkii mel spektrum

katsayilari reel sayilardir.

2 & - . )7 _ B
c(n)= EZ(IOgS[jCO{n(l_EJE] n=0,1,.,K—-1 (4.10)

i=1
Esitlik 4.10’da kullanilan, S:l. mel spektrumu c¢ikis sinyalini ve K da mel filtre
bankasinda kullanilan bant geciren iicgen filtre sayisini1 gosterir.

Boylece 30 ms uzunlugundaki birbiri iizerine bindirilmis her ses ¢ercevesi i¢in bir

dizi MFCC hesaplanir.

4.4. Algisal Dogrusal Onkestirim Kodlama (PLP Coding)

LPC’nin bir varyasyonudur ve ilk olarak (1990) Hermansky tarafindan ortaya
atilmistir. Bu yontemdeki temel fikir, insan kulaginin isitilebilir aralikla ilgili, fiziki

ozelliklerinden tiiretilen baz1 karakteristikleri dikkate almasidir (Baygiin 2006).
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PLP’de de, LPC’de oldugu gibi bir dizi parametre hesaplanmaktadir. PLP
parametreleri, DFT (Ayrik Fourier Doniisiimii) ve LP (Dogrusal Onkestirim)

tekniklerinin birlestirilmesi ile hesaplanir.

Mel Filtre Bankasi
Band Gegiren Filtre Bankasi

Hazar’i;
0.9 ]
0.8k -
0.7F |
0.6+ \ .
0.5k .
0.3 -
0.2F -
0.1

0
0 500 1000 ].‘}CIO "'OOID "’SC-U 3000 35 4000

Frekans (Hz)
Sekil 4.5 Mel filtre bankas1 (Uzungarsili 2005)
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5. SES TANIMA

Ses tanima teorisi oldukca genis bir konudur ve genel olarak bir Oriintii tanima
problemi olarak goriilebilir (Rabiner vd. 1993). Sekil 5.1°de oriintii tanima yaklagimini

kullanan bir ses tanima sisteminin blok diyagrami goriilmektedir.

B Sablonlar
- Oriintii Fé:ll'l.l’l‘l.l veya
Ozellik Cikarmm Modeller
s(n) o
Sistemi
Ses {Seena {Test orimtileri}
{Referans driintiler}

LPCC Tammms Ses

MECC Oriintit Karar S
PLP Smuflandnica Mekanizinasi

DTW-Dinamik Zaman Uydirma
VQ-Vektor Uzaklik Olgimmii

Sekil 5.1 Bir ses tanima sisteminin blok diyagrami (Rabiner vd. 1993)

Sesli  ifadelerin bir mikrofon ile Orneksel sinyallere doniistiiriilmesi,
sayisallastirilmas1 ve gerekirse giiriiltii gibi bozucu etkenlerden arindirilmasinin

ardindan elde edilen ses sinyali analiz edilmek iizere 6zellik ¢ikarimi modiiliine verilir.

Bu modiiliin amaci, ¢esitli spektral analiz tekniklerini kullanarak (6rnegin, Filtre
Bankasi, LPC, DFT, LPCC, MFCC, PLP gibi) ses sinyalinden, bir parametrik ifade elde
etmektir. Bu parametrik ifadeye Ozellik Vektorii (ya da Ozellik Vektorleri) denir.

Ozellik vektorleri ses sinyalini temsil eden parametreler kiimesidir.

Ozellik vektorleri ya da diger ifadeyle oriintiiler, sistemi egitmek iizere Oriintii
(pattern) egitimi modiiliine giris veri kiimeleri olarak verilir. Olusan referans Oriintiiler

sablonun veya modelin ¢iktis1 olmaktadir.
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Oriintii siniflandirict, bilinmeyen bir test Oriintiisii ile her referans Oriinti sinifini
karsilastirir diger ifadeyle bilinmeyen test Oriintiisii ile her referans Oriintii arasindaki
mesafe Ol¢iimiinii gerceklestirerek Oriintiilerin arasindaki benzerligi 6lger. Bu benzerlik
Olctimii icin kullanilabilecek cesitli yontemler vardir, bunlardan birkag¢i; Dinamik

Zaman Uydurma ve Vektor Uzaklik Olciimii olarak sayilabilir.

Sonu¢ modiilii olarak yer alan karar mekanizmasi modiilii ise bir 6nceki asamada
Olciilen benzerligi degerlendirerek bilinmeyen test Oriintiilerine en iyi eslesen referans

Oriintiiyll secer. Yani bu modiil adindan da anlasilacag: gibi karar verme islevini yerine

getirmektedir.
. Sablonlar
- Orimtii E gt veya
Ogzellik Cikarmm ﬁ Modeller
s(n)
Analiz
Ses Fiistam {Test drimtileri}
{Referans orimtiiler}
Filtre Bankast
LPC
DFT
LPCC Tanmiug Ses
MECC Orimtii Karar 5
PLP Smuflandnia Mekanizmas:
DTW-Dinamik Zaman Uydurma
VQ-Vektor Uzaklik Olgiimii
Ses Kodlama Ses Tanuna

Sekil 5.2 Bir ses tanima sisteminin modiilleri (Rabiner vd. 1993).

Ses tanima yontemlerini su sekilde siniflandirmak miimkiindiir:

Sablon Modeller
e Vektor Uzaklik Olgiimii (VQ-Vector Quantization)
¢ Dinamik Zaman Uydurma (DTW-Dynamic Time Warping)
= Stokastik Modeller
e (Gaussian Karma Modelleri (GMMs-Gaussian Mixture Models)
e Gizli Markov Modelleri (HMMs-Hidden Markov Models)
= Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks)
= Bulanik-Sinirsel Sistemler (Fuzzy-Neural Systems)

= Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
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5.1. Sablon Modeller

Bu boliimde sablon model olarak isimlendirilen Vektor Uzaklik Olciimii (VQ) ve

Dinamik Zaman Uydurma (DTW) yontemleri agiklanacaktir.
5.1.1. Vektor Uzakhk Olciimii (VQ)

Vektor Uzaklik Olgiimii ses tanima sistemlerinde kullanilan yontemlerden birisidir.
2-boyutlu bir vektor uzaklik olctimii sekil 5.3’te gosterilmektedir. Burada * sembolii ile
gosterilenler Kod Vektorii, kod vektoriine yaklastirilan bolgeler Kodlama Bolgesi ve kod

vektorlerinin olusturdugu gruba da Kod Kitabi denir.

4 1 I ) T I I 1

- 1 | [ 1 1l 1 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Sekil 5.3 2-boyutlu vektor uzaklik ol¢timii (Uzungarsilt 2005)

Vektor uzaklik Ol¢iimiine dayali ses tamima sistemlerinde egitim Oriintiileri
kullanilarak her bir 6riintiiye iliskin 6zellik vektorleri ¢gikarilir. Ozellik vektorlerini elde
etmek icin, FFT, LPC, LPCC, MFCC, PLP gibi yontemlerden herhangi biri
kullanilabilir. Her bir oriintiiye iliskin Ozellik vektorleri c¢ikarildiktan sonra, bu
vektorler, kiimelendirme algoritmalarindan biri kullanilarak egitilir ve her bir oriintii

icin optimum referans model yani kod kitab tasarlanir.
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Sistemin test asamasinda ise test Oriintiilerine iliskin ©zellik vektorleri de
cikarildiktan sonra referans model olarak hazirlanan kod kitabi1 vektorleriyle en yakin
uzaklig1 veren kod vektorleri bulunur. Bilinmeyen oriintii, belirlenen karar kriterine gore

oriintiilerden birine atanir.
5.1.2. Dinamik Zaman Uydurma (DTW)

Dinamik Zaman Uydurma yontemi ses tanima sistemlerinde kullanilan yontemlerden
birisidir. Bu yontemde, ses ifadeleri, seslendirme siireleri sikistirilarak ya da
genisletilerek referanslar ile karsilastirilir. Belirli bir sézciigiin seslendirilmesi, ayn kisi
seslendirse bile zaman icinde farklilik gosterebilmektedir. Dinamik Zaman Uydurma
yontemi ile, bu iki seslendirme, zaman i¢inde genisletilerek ya da daraltilarak birbirine
yaklastirtlmaya calisilir. Yani bu iki seslendirmenin, zaman olarak birbiri ile
ortiistiiriilmesi islevi gerceklestirilmeye calisilir. Bu yontem dinamik programlama

tekniklerinin kullanimu ile gerceklestirilmektedir.

5.2. Stokastik Modeller

Bu boliimde stokastik (olasiliksal) model olarak isimlendirilen Gaussian Karma

Modelleri (GMMs) ve Gizli Markov Modeller (HMMs) aciklanacaktir.
5.2.1. Gaussian Karma Modelleri (GMMs)

Gaussian karma yogunluk fonksiyonu sekil 5.4’de gosterildigi gibi M bilesenli
yogunluk fonksiyonunun agirliklandirilmis toplamidir (Uzuncarsili 2005) ve esitlik 5.1

ile ifade edilir.

Bu esitlikte X D-boyutlu rastgele bir vektor, b,(x), X rastgele degiskenin i. kiime
icin ortak yogunluk fonksiyonu ve p,’ler de karma agirliklaridir (i=1,2,.....,M). Her bir
kiime icin x rastgele degisken dagilimi, ortalama vektorii 4 ve kovaryans matrisi

Zi olan cok degiskenli Gaussian dagilimlar1 ile ifade edilir. Karma agirliklar

M
Z p; =1 sartin1 saglar. | | isareti determinanti gostermek lizere, i. kiimenin ortak
i=1

olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik 5.2 ile tanimlanir.
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Sekil 5.4 M bilesenli Gaussian yogunluk (Uzungarsili 2005)

M

p(E/A) =) pb.(X) (5.1)

i=1

bi (i) = 1 1/2 exp(_%(x_ﬁi)lzi _l(x_ﬁi)j (52)
(27[)0/2‘zi ‘

Tam bir Gaussian karma yogunluk fonksiyonu; her bir yogunluk fonksiyonunun

ortalama vektorleri, kovaryans matrisleri ve karma agirliklariyla parametrelendirilir. Bu

parametrelendirmenin ortak gosterimi esitlik 5.3 ile yapilmaktadir.

/1={ Piskis D, } i=12,..M (5.3)

Sonug olarak, Gaussian karma modeli A ile ifade edilmektedir.
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5.2.2. Gizli Markov Modeller (HMMs)

Gizli Markov Model (HMM), ayrik zamanl serilerin, gozlenmis veri drneklerinin
siniflandirilmast i¢in giiclii bir stokastik (olasiliksal) yontemdir (Baygiin 2006). Ses
tanima sistemlerinde kullanilan Gizli Markov Modelin amaci, bilinmeyen (gizli) durum
dizisini gdzlemlere dayanarak bulmaktir. Sekil 5.5’de 6rnek bir Gizli Markov Modelin

gosterimi sunulmaktadir.

b2{o3) b2(05)
b1{o1) b1{o2) b3({o6)

ol o2 o3 o4 o5

Sekil 5.5 Ornek bir Gizli Markov Model (Baygiin 2006)

Ses tamima uygulamalar1 bir egitim asamasi ve bu asamayi takip eden bir test
asamasindan olusur. Egitim asamasi siiresince temel alinacak referans modelin
parametreleri kestirilir. Gizli markov modelde kestirilecek {i¢ parametre vardir.

Bunlardan biri, r aninda i. durumda ve f+1 aminda j. durumda olma gecis

olasiliklarini gosteren a; elemanlarim iceren durum gecis olasiligt matrisi A ’dir.

0= {01 30, peney OT} olan bir gozlem dizisi tanimlandig1 zaman bu vektor dizisinin her bir

elemani, ses tanima sistemlerinde kullanilan 6zellik vektorlerini gosterir. B = [ b,(ot) ]
J
gozlem sembol olasilik dagilimi matrisidir. b,(ot), o vektoriiniin ¢ aninda j. durumda
]
gozlemlenmesi olasiligini gosterir. m = {m} vektorli, baslangicta i. durumda olma

olasiligin belirten baslangi¢c durum dagilimini gosterir. Bu ii¢ parametre, A = {A, B, «}
olan Gizli Markov Modeli olusturur. Bunlarin disinda durum sayist N, her bir

durumdaki karma sayis1 M de diger parametrelerdir. Gozlem sembol olasiligini
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gostermek icin de cesitli yontemler vardir ama bunlardan en ¢ok kullanilani Siirekli

Olasilik Yogunluk Fonksiyonlaridir.

5.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Ag1, insan beyninde yer alan sinir hiicrelerinin yapisi ve caligmasi temel
alinarak olusturulmus bir modeldir. Bir ANN, noronlar ve bu noronlarin birbiriyle olan
baglantilarindan meydana gelmektedir. Tek girisli bir néron modeli sekil 5.6’da

verilmistir.

b
1

Sekil 5.6 Tek girisli bir néron modeli

Sekil 5.6’da gosterilen néron modelinde; p, bu norona olan girisi, @ da, bu ndérondan
olan ¢ikis1 ifade etmektedir. Burada w, agirlik (weight) ve b, Ongerilim (bias) olarak

tanimlanir.

Sekil 5.6’da verilen néron modelinin ¢ikis fonksiyonu (yani a) esitlik 5.4 ile ifade

edilir;
a=(f.w+b) 5.4)

Bu sekilde bircok néronun birbirine baglanarak olusturdugu yapi, Yapay Sinir
Aglarim1 meydana getirir. Sekil 5.7°de c¢ok girisli tek cikish bir ANN modeli

goriilmektedir.

Ses tanima sistemlerinde ANN yaklasimina dayali ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Bunlar:

* Perceptron
* Multilayer Networks

* Backward Error Propagation
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* Kohonen Self-Organizing Maps

* Hopfield Nets ve Associative Memory
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Sekil 5.7 Tipik cok girisli tek ¢ikish bir ANN modeli

ANN’ler ses tanima sistemleri icin kullanilabilir bir tekniktir. Ancak ANN’lerin de
baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu teknikteki en biiyiik problem karmasik sorunlari
cozmek i¢in (ses tanima gibi) ¢ok biiylik yani ¢ok katmanli ve ¢ok ndron igeren sinir

aglarina ihtiya¢c duyulmasidir.

ANN modelinde egitim ve test olmak iizere iki asama vardir. Egitim asamasinda
ANN’deki diigiimlerin birbirine baglanti ylizdelerini gosteren agirhik degerleri
hesaplanir. Elde edilen bu agirlik degerleri daha sonra sadece girislerin verilip ¢ikiglarin
hesaplanmasinin istenildigi test asamasinda ise yarar. Test asamasindaki algoritma
egitim asamasindakine gore daha kolaydir. Bundan dolayr ANN’ler bu asamada daha
hizli calisir. ANN’ler ses tanima sistemlerinde su sekilde kullanilabilir. Ornegin, belirli
bir kelimeden FFT, LPC, MFCC ya da PLP gibi bir yontemle elde edilen katsayilar,
ANN’nin girig katmanina yiiklenir. Kullanilan teknik ve elde edilen katsayilarin miktari,
ANN’nin basarisint ve calisma hizini etkilemesi agisindan onem tasimaktadir. Sonra

cikis katmanina bu kelimeyi temsil edecek bir kod yiiklenir. Isleme devam edilir. Bir
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baska kelime icin bu calismalar tekrar edilir. Egitim asamasi tamamlaninca test
asamasina gecilir. Bu asamada ise konusulan bir kelime ANN’lerin girisine verilir,
egitim asamasinda hesaplanan katsayilar (agirlik degerleri) kullanilarak cikislarin
hesaplanmasi i¢in ANN’ler yeniden calistirilir. Elde edilen sonuclara gore sesin taninip
taninmadigina karar verilir. Boylece ANN’ler ile ses tanima islemi gerceklestirilmis

olur.

5.4. Bulanik-Sinirsel Sistemler

Niteligi tam anlasilamayan, iyi secilmeyen, agik secik goriinmeyen, net olmayan
seklinde tanimlanan Bulaniklik, dereceli iiyelik kavrami ile teknik bilim diinyasina
tasinmistir (Nabiyev 2005). Bulanik kiimelerde dereceli iliyelik kavrami ilk kez 1965

yilinda California {iniversitesinden Prof. Dr. Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya atilmistir.

Yapay Sinir Aglart ile Bulamk Mantigin karistmindan olusan Bulanik-Sinirsel
sistemler (Fuzzy-Neural systems), sistem modelleme, tibbi teshis, oriintii tanima, ses

tanima gibi alanlarda 6nemli gelismeler gosterebilecek potansiyele sahiptir.

Bulanik-Sinirsel Sistemlerde ag, iiyelik fonksiyonlarinin {iiretilmesini saglayacak
bicimde tasarlanmaktadir. Istenen cikis degeri elde edildiginde, iiretilmis iiyelik

fonksiyonlar1 optimum sayilir ve Yapay Sinir Ag1 devre dis1 birakilir.
5.4.1. Bulanik-sinirsel simiflandiricilar
5.4.1.1. Bulanik ¢ikarim

Geleneksel deduktif ¢ikarim kuralinin (Modus Ponens) bulanik mantikta ¢calismasi su
sekilde olmaktadir. U ve V sonlu evrensel kiimelerde x ve y degiskenleri tanimlanmis
olsun. Bu degiskenler degerlerini A; ve Bj bulanik kiimelerinden alir. Bu bulanik

kiimelerin , (u;) ve p, (u;) uyelik fonksiyonlar: verilmig olsun. x ve y degiskenleri

arasindaki iligki,
IF x=A; THEN y=B; (k=1,2,...,m)

kurallar1 yardimiyla verilmektedir. Bu kurallar ¢ercevesinde giris ve ¢ikist baglayan R

iliskisi esitlik 5.5 ile hesaplanmaktadir;
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f(u;,v;) = max min(a,, (u,), i, (9,) (5.5)

Burada R iligkisi ‘A—B’ kosulunun sayisal degerlendirmesidir. R iligkisini
kullanarak, U kiimesinde tanimli bulanik kiimelerin tiimiine, V evrensel kiimesinde
tanimli olan B bulanik kiimesi karsilik diiser. B’nin iiyelik fonksiyonu esitlik 5.6 ile

hesaplanir.
fy (v)) = maxmin(i, (u,), ty t;,7,) (5.6)

Kiime teorisi acgisindan bu ¢ikarim B = Ao R olarak gosterilir. Modus Ponens’in

bulanik mantiktaki tanimi sekil 5.8’de verilmistir.

F=aG
F

G.
Sekil 5.8 Bulanik mantikta Modus Ponens

Bulanik mantiktaki ifadelendirmenin klasik modus ponens’ten farki burada F ve F~’
kiimelerinin ayn1 olmamasidir. Eger F ile F’ karsilastirilabilir ise bu benzerlik
cercevesinde G’ bulanik c¢ikarimi yapilabilir. G’ bulanik c¢ikarimi, F” ile F—-G
iliskisini ifade eden R bulanik kiimelerinin kompozisyonu biciminde belirlenir (Esitlik

5.7).

m

G :F'oR=ZMZU(yF,(u[)AﬂR(u[,vj))/vj (5.7)
i=1 i

Burada {F,F'}c U ve {6.G'}cV olmaktadir.
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5.4.1.2. Bulanik-sinirsel siniflandiricilar

x, ve x, Ozellikleri ile karakterize edilen her bir Ornegin bir bulanik-sinirsel

stniflandirict ile 3-farkli sinifta gruplandirilmas: 6rnedi sekil 5.9°da ve bu 6rnege iliskin

siniflandirma agaci da sekil 5.10°da goriilmektedir.

Burada siniflandirma kurali su sekilde olusturulabilir ve bu 6rnege iliskin bulanik-

sinirsel siniflandirma agaci su sekilde olur (Sekil 5.11);

IF x; < a
THEN IFx; < b
THEN class 2
ELSE class 1
ELSE class 3

X
2
n} 0 @
A
0 @
[} Q o]
A A
A
b 4
x X X A
X X x
a %4

Sekil 5.9 Bir 3-sinif siniflandirma 6rnegi

CGasv D 3

Sekil 5.10 Bir 3-sinif siniflandirma 6rneginin agac olarak gosterimi
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Sekil 5.11 Bir bulanik-sinirsel siniflandirma agaci

K
Zkak <ﬂ >ki
M= = (5.8)

X
zqkwk
k=1

M

Zﬂici

p="il (5.9)

M
Zﬂi

i=1

5.5. Destek Vektor Makineleri

Bu bolimde oOncelikle kisitlamali optimizasyon teorisi, ardindan istatistiksel

O0grenme teorisi ve son olarak destek vektor makineleri agiklanacaktir.
5.5.1. Kisitlamah optimizasyon
5.5.1.1. Kisitlamali optimizasyon teorisi

Bu boliimde optimizasyon probleminin genel bicimi agiklanacaktir. Optimizasyon

problemi, verilen bazi1 kisitlamalar altinda bir fonksiyonun maksimumunu ya da
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minimumunu bulmadir (Cristianini vd. 2000). Bir optimizasyon problemi su sekilde

tanimlanir (Esitlik 5.10, 5.12 ve esitsizlik 5.11);

Minimizasyon f(w), we Q (5.10)
Kisitlamalar: g w) <0, i=12,....k (5.11)
h.(w)=0, i=12,...m (5.12)

Burada f(w) Amag¢ Fonksiyonu, g.(w)<0 ifadesi Egitsizlik Kisitlamasi ve
h,(w) =0 ifadesi de Egsitlik Kisitlamas: olarak isimlendirilir. Ama¢ fonksiyonunun

verilen bu esitlik ve esitsizlik kisitlamalari altinda bulunan optimal degerine de

Optimizasyon Probleminin Degeri ad1 verilir.

Amac fonksiyonunun tanimli oldugu ve tiim kisitlamalarin saglandigr bolgeye

Feasible Bolge denir. Feasible bolge su sekilde tanimlanir (Esitlik 5.13);

R={we Q:g(w)<0,h(w) =0} (5.13)

Optimizasyon probleminin ¢oziimii w' € R gibi bir noktadir oyle ki amag
fonksiyonunun bu noktada alacag: deger en kiiciik olmalidir yani f(w) < f(w") olacak
bir bagka we R noktasi daha bulunamaz. Bu noktaya ayn1 zamanda Global Minimum

denir. Bir w’ € Q noktasi eger baz1 £ >0 icin f(w) > f(w") oluyor ise ve her we Q

icin Hw— W*H < € ise, bu noktaya Yerel Minimum ad1 verilir.

Bir optimizasyon probleminde amag¢ fonksiyonu, esitlik ve esitsizlik kisitlamalari
dogrusal fonksiyon ise bu probleme Dogrusal Program adi verilir. Eger amac
fonksiyonu karesel ve tiim kisitlamalar dogrusal ise bu optimizasyon problemi bir

Karesel Program adim alir.

Bir esitsizlik kisitlamasina, g,(w) <0, Aktif denir, eger ¢coziim, w’ ise, ve bu ¢Oziim
esitsizlik kisitlamasim sifir yapiyor ise yani g,(w')=0 oluyor ise, aksi halde bu

esitsizlik kisitlamasina Aktif-Degil denir. O halde tiim esitlik kisitlamalari her zaman
aktiftir. Gevsek degisken olarak adlandirilan kimi degiskenler, bir esitsizlik

kisitlamasini esitlik kisitlamasina doniistiiriirler (Esitlik 5.14);
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gi(W)SO'{:}g;(W)'i'éi:O’ 5;20- (5.14)

Gergek-degerli bir f(w) fonksiyonu Konvekstir eger her w,u € R" ve herhangi bir

@< (0,1) icin su kosul saglamyorsa (Esitsizlik 5.15);
fOV+A-Qu) <G w)+(1-60)f(u). (5.15)

Q kiimesi icinde tamimli bir optimizasyon problemi, amag¢ fonksiyonu ve tiim
kisitlamalar konveks ise konvekstir denir. Tiim kisitlamalar dogrusal, amac¢ fonksiyonu
konveks, karesel ve Q =R" ise, bu optimizasyon problemi Konveks Karesel Program

adim alir.

Optimizasyon teorisi hem optimal noktalar1 karakterize eden temel oOzelliklerin
tanimlanmast ve hem de c¢oziimleri elde etme icin olusturulacak algoritmalarin

tasarlanmasi ile ilgilenir.
5.5.1.2. Lagrange teorisi

Lagrange teorisinin amaci baslangicta esitsizlik kisitlamalar1 olmadigi zaman bir
optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii karakterize etmektir. Bu teorideki ana kavramlar
Lagrange carpanlart ve Lagrange fonksiyonudur. Bu yontem 1797 yilinda Lagrange
tarafindan mekanik problemleri i¢in, Fermat’in 1629 yilinda ortaya attigi bir sonug
genellestirilerek, gelistirildi. 1951 yilinda Kuhn ve Tucker esitsizlik kisitlamalarinin
kullanimina da izin vererek yontemi genisletti ve bugiin Kuhn-Tucker teorisi olarak

bilinen bi¢ime doniistiirdii.

w  noktasinin f(w) nun bir minimumu olmas1 icin bir gerek sart, fe C' olmak

of (W)

tizere, —— =0 olmasidir. Bu sart ayn1 zamanda bir yeter sarttir.
w

f(w) amag fonksiyonu ile verilen bir optimizasyon probleminde esitlik kisitlamalari
h,(w)=0, i=12,..,m ile gosterilir ise, Lagrange fonksiyonu su sekilde tanimlanir

(Esitlik 5.16);

L(w, ) = f(w)+iﬁihi(w) (5.16)
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Burada 8, Lagrange Carpani olarak isimlendirilir.

Bir normal w" noktasimin h,(w)y=0, i=12,..,m kisitlamalarn altinda f(w) nun

bir minimumu olmast icin bir gerek sart, £,k € C' olmak iizere, baz1 S~ degerleri igin,

—aL(Vg?ﬂ) ~0 (5.17)

w

ALw.A) _, (5.18)
ap

olmasidir. Bu kosullar ayn1 zamanda L(w, )’ ’nun w nun bir konveks fonksiyonu

olmasini saglayan yeter kosullardir (Esitlik 5.17 ve 5.18).

Q < R" uzayinda verilen bir optimizasyon problemi,

Minimizasyon f(w), we Q (5.19)
Kisitlamalar: g w) <0, i=12,....k (5.20)
h.(w)=0, i=12,..,m (5.21)

olsun (Esitlik 5.19, 5.21 ve esitsizlik 5.20). Buna gore genellestirilmis Lagrange
fonksiyonu su sekilde tanimlanir (Esitlik 5.22):

LOn. )= [0+ Y a8, +> B, () (522)

Primal problemin Lagrange duali,

Maksimizasyon o, p), (5.23)
Kisitlamalar: a>0 (5.24)

olur (Esitlik 5.23 ve esitsizlik 5.24). Burada (e, ) =inf _, L(w,, ) dir. Optimal

coziim icin amac fonksiyonunun degeri, optimizasyon probleminin degeri olarak

adlandirilir.
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Q c R" uzayinda verilen bir optimizasyon problemi, f € C' konveks olmak iizere,

Minimizasyon f(w), we Q (5.25)
Kisitlamalar: g:w) <0, i=12,....k (5.26)
h.(w)=0, i=12,..,m (5.27)

olsun (Esitlik 5.25, 5.27 ve esitsizlik 5.26). Bir normal w noktasinin f(w) nun bir

minimumu olmast igin gerek ve yeter sartlar &, 8 min var olmasidir, soyle ki (Esitlik

5.28,5.29, 5.30 ve esitsizlik 5.31, 5.32);

oLw e, ) _

» 0, (5.28)
8L(w*é;*,,3*) _0. (5.29)
a'g.(w)=0, =12,k (5.30)
g, (w)<0, i=12,....k (5.31)
a >0, i=12,...k (5.32)

Burada tigiincii ifadede (Esitlik 5.30°da) belirtilen iliski, Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

Tamamlayict Kosullart olarak bilinir. Bu iligki, aktif kisitlamalar igin (yani ¢, >0

icin), gerceklenir, halbuki aktif-olmayan kisitlamalarda &, =0 olur.

5.5.2. istatistiksel Ogrenme Teorisi

Modellemede amag, hedef uzay icerisindeki temel fonksiyona en yakin olan

varsayim uzayindan bir model secmektir. Hatalar iki durumdan kaynaklanmaktadir.

Yaklasma hatasi, varsayim uzaymin hedef uzaya gore daha kii¢iik olmasindan dolay1
olugsmaktadir ve bu durumda temel fonksiyon varsayim uzaymnin dis tarafinda yer
alabilir.

Tahmin hatast, 6grenme prosediiriinden dolay1 olusan hatadir.

Bu hatalar birlikte genellestirme hatalarin1 olusturmaktadir. Modelleme hatalar1 sekil

5.12’de goriilmektedir.
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¢ Tahrnin

Hatas1

Warsasrn Uzasn

Sekil 5.12 Modelleme hatalari

Risk’i minimize eden bulunmak istenen fonksiyona f denilirse, Risk,

RIf1= [L(y, f(x)P(x, y)dxdy (5.33)

XxY

olur (Esitlik 5.33). Burada P(x,y) bilinmemektedir. Buna gore deneysel risk

minimizasyonu prensibine gore bir yaklagim bulmak miimkiindiir.
5.5.2.1. VC-boyutu

VC-boyutu bir fonksiyonlar kiimesinin kapasitesini 6lcen skaler bir degerdir.

Eger {x"}ip=1 , bir noktalar kiimesi olmak iizere, bu noktalar kiimesi tiim olas1 27

konfigiirasyon i¢inde ayrilabiliyor ise ve ¢ > polan bir {xi}le noktalar kiimesi de

bulunmuyor ise bu fonksiyonlar kiimesinin VC-boyutu p ’dir denir.

5.5.2.2. Yapisal risk minimizasyonu

VC-boyutu h olan bir varsayim uzayr §, i¢in, §, S, c..cS. olmak iizere,

yapisal risk minimizasyonu su problemin ¢oziimlerini igerir (Esitlik 5.34);
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hln(zl + 1) - ln(gj
h 4 (5.34)

[

ngn R, Lf1+

5.5.3. Destek Vektor Makinelerine giris

Bu boliimde Destek Vektor Makinelerine (SVM) iliskin genel kavramlar ve teorik
temeller aciklanacaktir. Bu boliim ilk olarak SVM smiflandiricilarinin agiklanmasi ile
baslayacak, ardindan SVM smiflandiricilan, dogrusal SVM siniflandiricilart ve
dogrusal olmayan SVM siniflandiricilart olarak iki kategori halinde sunulacaktir. Son
olarak, yapilan uygulamada kullanilan SVM smiflandiricist ¢esitlerinden SM SVM

smiflandiricilart ile LS SVM siniflandiricilart agiklanacaktir.

SVM, istatistiksel 0grenme teorisi ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan,
siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimii amaciyla Vapnik tarafindan ortaya
atilmis bir 6grenme yontemidir (Vapnik 1995, 1998). SVM, herhangi bir simiflandirma
ya da regresyon problemini, bir karesel programlama problemine doniistiirerek yerel
coziimlere takilmadan cozerler. Yerel ¢oziimlere takilmama ozelligi, SVM’nin diger
tekniklere gore sahip oldugu avantajlardan biridir. Ayrica SVM, olduk¢a yiiksek
genelleme yapabilme yetenegine sahiptir. SVM, cok degisik alanlarda uygulanmistir
(Cristianini vd. 2000, Scholkopf vd. 1999). SVM’nin uygulama alanlarina drnek olarak,
el yazisi tanima, yiiz tanima, 3-boyutlu nesne tanima, ses tanima, konusmaci tanima,
metin siiflandirma verilebilir. SVM smiflandiricilari, margin’i (araligl) maximum
yapan bir en uygun (optimal) ayirict asiridiizlemi olusturmaya calisir. Burada
bahsedilen margin kavrami, ayirici asindiizlemden, en yakin veri noktasina olan

minimum uzaklig1 tanimlamaktadir.
5.5.3.1. Destek Vektor Makinesi stmiflandiricilar:

SVM smniflandiricilarinda karsilagilabilecek iki durum, verilerin dogrusal olarak
ayrilabilen bir yapida olmasi ya da dogrusal olarak ayrilamayan bir yapida olmasidir.
Ancak, gercek yasam problemlerinin biiyiik ¢ogunlugu bir¢ok farkli bilesenden olusan
problemlerdir ve dogrusal olarak ayrilmis bir yap1 seklinde olmayabilirler. Dogrusal
olarak ayrilabilen veriler arasinda maksimum margin’in bulunmas: islemi kolaydir,

ancak dogrusal olarak ayrilamayan veriler {izerinde siniflandirma yaparken, bu veriler
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oncelikle dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya aktarilmalidirlar. Ardindan

bu yeni uzayda smiflandirilirlar.

SVM siniflandiricilari, dogrusal SVM siniflandiricilart ve dogrusal olmayan SVM

siniflandiricilar olmak iizere iki boliimde incelenecektir.
5.5.3.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makinesi siniflandiricilar:

Dogrusal SVM smiflandiricilart dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak
ayrilamayan veriler iizerinde islem yapan SVM smniflandiricilart olarak iki grupta

incelenecektir.
5.5.3.1.1.1. Dogrusal olarak ayrilabilme durumu

[ elemandan olusan egitim veri kiimesinin ¥ ={x,,y;},i=12,..,] oldugu

varsayilsin. Burada y, € {—1,1} etiket degerleri ve x, € R’ ozellikler vektoriidiir.

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler bir asinidiizlem ile
ayrilabilecektir. Bu asindiizleme Ayirict Asirnidiizlem adi verilir. SVM’nin amaci, bu
asiridiizlemin iki ornek grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir. Dogrusal olarak

ayrilabilme durumu i¢in, ayirici asiridiizlemi su sekilde tanimlanabilir (Esitlik 5.35):

f(x)=wT.x+b=Zl:w[xi +b (5.35)

i=1

Burada w bir agirlik vektoriinii (veya asiridiizlemin normalini), b skaleri de bir
sapma degerini ifade etmektedir ve bu parametrelerin alacagi degerler ayirici

asiridiizlemin pozisyonunu belirler.

Dogrusal ayrilabilme durumunda optimal aymrici agindiizlem sekil 5.13°de

goriilmektedir.
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Sekil 5.13 Dogrusal ayrilabilme durumunda optimal ayirici agiridiizlem

Asiridiizlem tizerindeki herhangi bir x noktasi, w asiridiizlemin normali ve |b| /||w||

asiridiizlemin orijine dik uzakligi olmak iizere,
w' x+b=0 (5.36)

kosulunu saglar (Esitlik 5.36). SVM yonteminde arastirilan, ornekler dogrusal olarak

ayrilabiliyorsa, y, =+1 ve y, =—1 etiketli 6rneklere esit uzaklikta olan en uygun

ayirici asiridiizlemin bulunmasidir. Bunun i¢in egitim veri kiimesinin asagidaki yapilari

sagladig1 varsayilirsa:

y, =+1 igin, w' .x, +b > +1 (5.37)

y, =—1igin, w' .x, +b < -1 (5.38)
5.37 ve 5.38 esitsizlikleri bir arada ifade edilecek olursa, i =1,2,...,/ icin,
y,..(wT x,—b)=1 (5.39)

kosulu elde edilir. 5.39 esitsizligini (kosulunu) saglayan asiridiizlemin iki tarafindaki en
yakin orneklere olan dik uzakliklar1 toplam1 Margin (Aralik, Sinir) olarak adlandirilir.
En uygun (optimal) ayirici asiridiizlem, margin’i maksimum yapan asiridiizlemdir
(Sekil 5.14). En uygun ayirict asiridiizlemi bulmak icin, w ve b degerleri

hesaplanacaktir.
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Katrar Dizlend Destek
A lwxh+b=0 Vekidtleri
111 =2 f ”‘H
C; X Q
O \ \
~ Suuf (+1)

A Ay
(w,x)+d =-1 {w,x)+b=+1

Sekil 5.14 Dogrusal ayrilabilme durumunda optimal ayiric1 asiridiizlem

5.37 esitsizliginin sekil 5.14’deki C1 sinifim1 ayiran A1 asiridiizlemini olusturan
esitsizlik, 5.38 esitsizliginin ise sekil 5.14’deki C2 siifin1 ayiran A2 agiridiizlemini
olusturan esitsizlik oldugu varsayilirsa, bu durumda A1 asiridiizleminin orijine dik
uzaklig1 |1—b| /||w|| ve A2 asiridiizleminin orijine dik uzaklig |—1—b| /||w|| olur. Bu iki
asiridiizlemin optimal asiridiizleme uzakliklar ise 1/||w|| olur ve iki Ornek kiimesi
arasindaki uzaklik A1 ve A2 asiridiizlemlerinin birbirlerine paralel olmalarindan dolay1
2/||w|| olur. A1 ve A2 asiridiizlemleri arasindaki maksimum uzaklik ise agirlik vektorii
w’nun Euclid normunun  (yani ||w|| degerinin) minimize edilmesiyle bulunur.

Dolayisiyla margin’i maksimize etme problemi , verilen kisitlamalar altinda ||w||

degerini minimize etme problemi haline doniismiis olur. Artik bu optimizasyon
problemi bir konveks karesel programlama (QP) problemidir ve Lagrange optimizasyon
teknigi bu optimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in etkili bir yontemdir. SVM yontemiyle
yapilmaya caligilan, bu iki asiridiizlemin arasindaki uzakligin (margin’in) maksimum

olmasini saglamaktir, dolayisiyla ||w|| ‘nun minimum olmasini saglamaktir. Aralarindaki
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margin maksimum olan asiridiizlemlerin {izerinde yer alan noktalara ise Destek

Vektorleri ad1 verilmektedir.

Maksimum margin’in bulunmas: islemi;

Minimizasyon =2 (5.40)

Kisitlama: g, = —(yi(wT X, +b)-1)<0, i=12,...,1 (5.41)

ile ifade edilir. Agirlik vektorii w’nun Euclid normu ||w|| =+w'w olarak tanimlanr.

Buna gore yukaridaki ifadeler yeniden yazilir ise,

Minimizasyon f=ww/2 (5.42)

Kisitlama: g, =—(y, (w" X, +b)-1)<0, i=12,...,1 (5.43)

olur. Burada 5.42 esitligi, ¢oziilecek olan problem ve 5.43 esitsizligi de, bu problemin
cOziimii sirasinda kullanilan kosuldur (kisitlamadir) ve bu ifadeler ikinci dereceden bir
optimizasyon problemidir. Bu problem standart karesel programlama yontemleri ile
coziilebilir. Ancak, problemin ¢6ziimii i¢cin Lagrange yontemini kullanmak, problemi
dogrusal olarak ayrilamayan durum i¢in ¢ozmede kolaylik saglamaktadir. Problemin

¢Oziimil icin, problemin Lagrange fonksiyonu bulunur. Problemin Lagrange fonksiyonu,

]
L,(wba) = fO+D ag.(x) (5.44)
i=1
ww :
L,(wba) = : S > (y,(wx, +b)-1) (5.45)
i=1
WT w ! ! !
L,(wba) = 2 Y ayw x, =Y ayb+d (5.46)
i=1 i=1 i=1

olur. Burada o = (a,,,.,...,q,), egitim Orneklerine ait Lagrange Carpanlar: kiimesidir.

Esitlik 5.46°da ifade edilen Lagrange fonksiyonunun ¢oziimii i¢in Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullar1 kullanilarak primal problem, dual problem haline doniistiiriiliir.
Bu problem i¢in KKT kosullar1 sunlardir;
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Gradyent kosulu:
oL ! oL oL, JL oL
P=w"—Mayx =0, P — r . ..,—£ 5.47
ow ; i ow (awl ow,  dw, J 47
oL !
=M ay =0, 5.48
3 = 20, (5.48)
aLP T
=g,(x)==(y,;(w x,+b)—1)=0. (5.49)
aa,
Orthogonality kosulu:
a.g =-a(y,w x +b)-1)=0, i=12,..,1 (5.50)
Feasibility kosulu:
—y,.(w'x, +b)+1<0, i=12,.,1 (5.51)
Negatif-olmama kosulu:
a >0, i=12,..,1 (5.52)

l

5.47, 5.48, 5.49, 5.50 esitlikleri ve 5.51, 5.52 esitsizlikleri KKT kosullar1 olarak
bilinmektedir. Esitlik 5.47 ve 5.48 Lagrange fonksiyonunda (Esitlik 5.46’da) esitligin
sag tarafina yazilacak olursa , optimizasyon problemi dual bicime doniisiir. Elde edilen

dual problem su sekildedir (Esitlik 5.53, 5.54 ve esitsizlik 5.55):

! [
Maksimizasyon L,= Za[ —% ZOJ[ajyiijiT.xj (5.53)
i=1 i=l j=1
l
Kisitlama: Za[ y; =0 (5.54)
i=1
a, =20, i=12,..,1 (5.55)

Bu dual problemin verilen kisitlamalar altinda ¢6ziimii ikinci dereceden
optimizasyon problemi ile gergeklestirilir. Esitlik 5.53 karesel programlama ile

coziilerek « degerleri bulunur. w ise esitlik 5.47°den elde edilir.
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Dikkat edilirse burada her egitim Ornegi i¢in bir tane Lagrange ¢arpaninin oldugu
goriilmektedir. Coziimde elde edilen Lagrange carpanlarinin biiyliik ¢ogunlugunun

degeri sifir olacaktir. Lagrange carpam1 ¢, 20 olan x, Ornekleri Destek Vektorleri

olarak isimlendirilir ve bu noktalarda kisitlamalar aktiftir. Destek vektorleri A1 veya A2

asiridiizlemlerinin iizerinde yer alirlar. Lagrange carpami &, =0 olan x; Ornekleri

destek vektorii degildir ve bu noktalarda kisitlamalar aktif degildir. Lagrange carpani

sifir olan bu oOrnekler ise A1 veya A2 asiridiizlemlerinin arka taraflarinda kalan

orneklerdir. b degeri de esitlik 5.50’nin ¢dziimii sonucu bulunur:
5.5.3.1.1.2. Dogrusal olarak ayrilamama durumu

Ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse problemin ¢oziimii
icin pozitif zayiflik degiskenleri, & , i=12....,] kullanilir. 5.37 ve 5.38 esitsizlikleri

(kosullar1) bu zayiflik degiskenleri ile yeniden tanimlanacak olursa, yeni ifadeler 5.56

ve 5.57 esitsizlikleri olacaktir.

y, =+1 igin, w".x, +b>+1-¢, £ >0 (5.56)

y, =—1igin, w'x, +b<—1+& & 20 (5.57)

Buna gore problem su sekilde yeniden tanimlanir ise,

]
Minimizasyon fw,&) = %”w”2 + Cz & (5.58)
i=1
Kisitlamalar: y,whx, +b) = +1-&,, i=12,..,1 (5.59)
5; >0, i=12,...,1 (5.60)

olur.
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Destek
n Vektdrler

(w,x}+b =41

Karar Dizzlemi
(w,x}+b =0

fw,x+b=-1

Sekil 5.15 Dogrusal ayrilamama durumunda optimal ayirici asiridiizlem

Dogrusal ayrilamama durumunda optimal ayiricr asindiizlem sekil 5.15°de
goriilmektedir. Dogrusal olarak ayrilamama durumunda sistemin ezberlemesini
onlemek, yani sistemin egitim verisi ig¢inde olast her durum i¢in bir ¢6ziim
tiretmemesini saglamak icin, sisteme bir C  iist sinir1 eklenir. C parametresi, egitim
hatalar1 i¢in bir cezalandirma faktorii ve margin icin de bir diizenleme parametresi
olarak diistiniilebilir. Bu iist simir Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum

degeri gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlarinin  O< ¢, <C aralifinda

kalmasi saglanmaktadir. Bu bilgilere gore Lagrange fonksiyonu yeniden su sekilde ifade
edilebilir;

1 ] ] !
L, :E”WHZ +C;§i —;a’i{yi (xi.w+b)—1+§i}—;,uifi (5.61)

Esitlik 5.61°de, u,, & ’nin pozitif olmasim saglamak igin kullamilmig olan

Lagrange parametreleridir. Problemin ¢6ziimii icin KKT kosullar1 yeniden ele alinirsa;



Gradyent kosulu:

oL, oL

oL

!
T p

=w _Zaiyixi =0,
— ow

oL L
=M ay =0,
™ Z;‘ Vi

oL

p

¢,
oL

14
oo,

4

=C-a,—1;=0

=g,(0)=—(y,W x, +b)—1+&) =

Orthogonality kosulu:
ag =—a,(y,(w x, +b)—1+£)=0,
Feasibility kosulu:

—(y,.(w"x, +b)-1+£,)<0,

Negatif-olmama kosulu:

o 20,
£ 20,
4; 20,

ué =0,

ow, ow,

~ (8Lp oL,

0.

geeesy

ow,

L,2,...,1

L,2,...,1
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(5.62)

(5.63)

(5.64)

(5.65)

(5.66)

(5.67)

(5.68)
(5.69)
(5.70)
(5.71)

olur. 5.62, 5.63, 5.64, 5.65, 5.66, 5.71 esitlikleri ve 5.67, 5.68, 5.69, 5.70 esitsizlikleri
KKT kosullar1 olarak bilinmektedir. KKT kosullar1 sonucu elde edilen 5.62, 5.63 ve

5.64 esitlikleri Lagrange fonksiyonunda (Esitlik 5.61°de) esitligin sag tarafina yazilacak

olursa , optimizasyon problemi dual bi¢ime doniisiir. Elde edilen dual problem su

sekildedir (Esitlik 5.72);
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! L1
Maksimizasyon L, = ZQ', —%ZZaia'jyiijiT.xj (5.72)
i=1 i=1 j=1
Kisitlama: O0<a,<C, i=12,.,1 (5.73)
[
> ay =0, i=12,..,1 (5.74)
i=1

Esitlik 5.74, dual problemin c¢oziimiinde kullanilacak esitlik kisitlamasidir. Bu

problemin ¢oziimiinde 0<¢, <C araliginda yer alan Lagrange carpanlarina karsilik

gelen x, degerleri Destek Vektorleridir.

5.5.3.1.2. Dogrusal olmayan Destek Vektor Makinesi siniflandiricilar:

Gergek-diinya problemlerinin biiyiik cogunlugu bircok farkli bilesenden olusan
problemlerdir ve bu problemlerde veriler dogrusal olmayan karar yiizeyleri ile
modellenebilir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinii bulmanin yolu, cekirdek
fonksiyonlar1 ile oOrneklerin Oncelikle daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir uzaya tasinip, ardindan ¢oziimiin bu yeni uzayda aranmasi ile

miimkiin olmaktadir.

Giris uzayindaki egitim 6rneklerini bir H Euclid uzayina tasiyan & fonksiyonu

g0z Oniine alinirsa,

d:R'—>H olur.

Xz 1 Dagrasal Olmayan Ayirma

Dogrisal Avirma e wanhs
smflandimlung noktalar

Sekil 5.16 Bir dogrusal olmayan Destek Vektor Makinesi
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Sekil 5.16’da bir dogrusal olmayan SVM; sekil 5.17 ve 5.18’de ise bir giris uzayim
ozellik uzayma esleme yani bir giris uzaym verilerin dogrusal olarak ayrilabilecegi

daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina tasima goriilmektedir.

o(o)

2(0) o(0) 0 [Oj\\m(-‘:}

o(0)  o(o) o(0)
[ ] >

Sekil 5.17 Giris uzaym 6zellik uzayina esleme

Destek Vektor Makinelerini dogrusal olmayan problemlere uygularken kullanilan
yontemde temel fikir, dogrusal olarak ayrilamayan veriyi dogrusal olarak ayrilabilecegi
bir yiiksek boyutlu 6zellik uzayina tasimaktir. Boylece en uygun ayirici asiridiizlem bu
ozellik uzayinda bulunabilir. Giris uzayindaki egitim verisi vektorleri cekirdek

fonksiyonlar1 kullanilarak 6zellik uzayina aktarilir.

[ ]
* 1. e D X - o(x)
L ] ] [ ]
. .

. . . * ®

S ——

* ® » ’ .. L by e *
. - L ] [ ]
[ ]

Sekil 5.18 Giris uzaym 6zellik uzayina esleme

Artik, Destek Vektor Makinelerinin egitim asamasi, H uzayindaki verilerin

®(x;).D(x;) i¢ carpimlarina bagh olacaktir. Bu i¢ ¢arpim K ile gosterilir ise,
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K(x,,x,)=®(x,) @(x,) (5.75)

olarak ifade edilir (Esitlik 5.75). Burada K fonksiyonu Cekirdek Fonksiyonu (Kernel

Function) olarak adlandirilmaktadir. Sonug olarak karar fonksiyonu,
Is Is

F) =20y, @(x)P(x)+b=> o,y K(x;,x)+b (5.76)
i=1 i=1

fonksiyonunun (Esitlik 5.76’nin) isareti ile belirlenir. Yani karar fonksiyonu yeniden

yazilir ise,

Is
Karar fonksiyonu = sign(f (x)) = sign(z o,y K(x,,x)+ b} (5.77)

i=1

olur (Esitlik 5.77). Bu fonksiyonda [s, destek vektorlerinin sayisi, x; de destek

vektorleridir.

Cekirdek fonksiyonu olarak cesitli fonksiyonlar kullanilabilir. Bunlardan birkaci

sunlardir:
Radyal tabanli ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu (RBF):
Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) esitlik 5.78’de goriilmektedir.

2
-]
2
o

K(x;,x;) =exp (5.78)

Polinom c¢ekirdek (kernel) fonksiyonu:

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu esitlik 5.79°da goriilmektedir.

K(x;,x,) = (" x, ) (5.79)
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Dogrusal cekirdek (kernel) fonksiyonu:

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu esitlik 5.80’de goriilmektedir.
T
K(x;,x,) = (" x,) (5.80)

Mercer Teoremi:

Bir fonksiyonun cekirdek fonksiyonu olarak tanimlanabilmesi i¢in saglamasi

gereken bazi kosullar vardir:

e K(x,y)=K(y,x) (Cekirdek fonksiyonu simetrik olmalidir)

* .”K(X, V) F(x)f(y),dxdy =0’ dir.

5.5.4. Soft Margin Destek Vektor Makinesi simflandiricilar

Ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse problemin ¢oziimii
icin pozitif zayiflik degiskenleri, &, i=12,.,]  kullamlir. 5.37 ve 5.38

esitsizliklerindeki kosullar pozitif zayiflik degiskenleri ile yeniden tanimlanacak olursa,

yeni ifadeler,

y, =+1 igin, w" .x, +b>+1-¢, £ >0 (5.81)

y, ==11igin, w"x, +b< -1+ £ >0 (5.82)

seklinde olacaktir (5.81 ve 5.82 esitsizlikleri). Problem su sekilde yeniden tanimlanir

ise,
]

Minimizasyon fw,é)= %”w”2 + Cz & (5.83)
i=1

Kisitlamalar: v, (w" X +b)>+1-¢, i=12,...,1 (5.84)

£ >0, i=12,..,1 (5.85)

olur (Esitlik 5.83 ve esitsizlik 5.84, 5.85).

Dogrusal ayrilamama durumunda optimal ayirict asindiizlem sekil 5.15°de
goriilmektedir. Dogrusal olarak ayrilamama durumunda sistemin ezberlemesini

onlemek, yani sistemin egitim verisi ig¢inde olast her durum ig¢in bir ¢oziim
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tiretmemesini saglamak i¢in, sisteme bir C st sirt eklenir. C parametresi, egitim
hatalar1 i¢in bir cezalandirma faktorii ve margin icin de bir diizenleme parametresi
olarak diistiniilebilir. Bu iist simir Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum

degeri gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlarinin  O<¢q, <C aralifinda

kalmasi saglanmaktadir. Bu bilgilere gore Lagrange fonksiyonu yeniden su sekilde ifade
edilebilir (Esitlik 5.86):

1 ! ! l
L,= §||w||2 + C; & - ;ai{yi (x,w+b)—1+& }- ;,u,é (5.86)

Yukaridaki ifadede, 4, & ’nin pozitif olmasini saglamak icin kullanilmig olan

Lagrange parametreleridir. Problemin ¢6ziimii i¢cin KKT kosullar1 yeniden ele alinirsa;

Gradyent kosulu:
oL ! oL oL OJL oL
L=’ =Y ayx, =0, L o| £, £, ., (5.87)
ow = ow |\ dw, ow,  dw,
oL !
_[7 = a.vy. = O s 5.88
TP (5.88)
oL, C 0 (5.89)
afi 1 ﬂl
oL, ;
=g,(x)=—=(y,(w x,+b)—1+&)=0. (5.90)
aq,
Orthogonality kosulu:
a.g, =—a(y,(w x, +b)—1+&)=0, i=12,.,1 (5.91)
Feasibility kosulu:
—(y,.- " x; +b) -1+ &) <0, i=12,.,1 (5.92)

Negatif-olmama kosulu:

o, 20, i=12,..,1 (5.93)

l
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£ 20, i=12,..1 (5.94)
i >0, i=12,..1 (5.95)
wE =0, i=12,..1 (5.96)

olur. 5.87, 5.88, 5.89, 5.90, 591, 5.96 esitlikleri ve 5.92, 5.93, 5.94, 5.95
esitsizlikleri KKT kosullar1 olarak bilinmektedir. 5.87, 5.88 ve 5.89 esitlikleri Lagrange
fonksiyonunda (Esitlik 5.86’da) esitligin sag tarafina yazilacak olursa , optimizasyon
problemi dual bicime doniisiir. Elde edilen dual problem su sekildedir (Esitlik 5.97, 5.99
ve esitsizlik 5.98);

! [
Maximizasyon L, = ZCZ,. —%ZZaia'jyiijiT.xj (5.97)
i=1 i=1 j=1
Kisitlama: 0<a,<C, i=12,.,1 (5.98)
l
Dy, =0, i=12,..,1 (5.99)
i=1

Bu problemin ¢ozimiinde O<ea, <C arahiginda yer alan Lagrange carpanlarina

karsilik gelen x;, degerleri Destek Vektorleridir.

5.5.5. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi siniflandiricilar:

Destek Vektor Makineleri, veri siniflandirma ve fonksiyon kestirimi i¢in yeni giiclii
araclardir. SVM, giris verisini dogrusal bir sekilde ayrilabilecegi bir yiiksek boyutlu
0zellik uzayina tasirlar. Son zamanlarda SVM biyomiihendislik ve oriintii tanima gibi
bircok c¢esitli alanda basartyla uygulanmistir. Bunun bir sebebi, destek vektor
makinelerinin siklikla dnceki yontemlere gore daha iyi sonug iiretmesidir. Ciinkii SVM,
yapisal riski minimize etmek icin tasarlanmislardir, oysa ki onceki tekniklerin ¢ogu

deneysel riski minimize etme temeli tizerinde kuruludurlar.

Destek Vektor Makinelerindeki egitim problemi bir konveks karesel programlama
probleminin ¢6ziimiine indirgenebilir. Ancak bunun bir¢ok avantajina ragmen ortaya
cikan bir problem de sudur ki, karesel programlama problemindeki matrisin boyutu
egitim noktalarinin sayisi ile orantihidir. Oyle ki, hayli biiyiik veri kiimeleri igin karesel

programlama paketi kullanilamaz hale gelebilmektedir.
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Bu sebeple Suykens ve Vandewalle tarafindan (1999) smiflandirma igin destek
vektor makinelerinin bir degistirilmis versiyonu sunuldu ve bu versiyona En Kiiciik
Kareler (LS) SVM ismi verildi. LS SVM, ¢o6ziimii, karesel programlama problemine
karsilik bir dogrusal denklem kiimesinde aramaktaydi. N sayida veri noktasi i¢in bir LS
SVM smiflandiricilart bir (N+1)x(N+1) boyutunda bir kare matrisin tersini alarak islem

yapmaktaydi.
5.5.5.1. ikili Sinif Tahmini icin Standart Destek Vektor Makineleri
{xi’ v, }Zl , verilen bir egitim veri kiimesi olsun. Burada x, € R" 1i.giris vektoriinii

ve y, € {~1,+1} bilinen ikili hedefleri ifade eden kavramlardir. Buna gore, standart

SVM siniflandiricilan esitsizlik 5.100 ve 5.101°de verilen sartlar1 saglar.

WD )+bz+l  y, =+ icin, (5.100)
wd(x)+b<—-1  y =-1 icin. (5.101)
Yani diger ifadeyle,

y, (W d(x,)+b)2 +1 i=12,..N (5.102)

olur (5.102 esitsizligi).

K(x;,x;) = CID(xl.)T.CID(xj) (5.103)
5.103 esitligi cekirdek (kernel) fonksiyonudur.

Burada & :R" > R" olan bir doniisiim olup giris uzaymi dogrusal bir sekilde
ayrilabilecegi Ozellik uzayma esler. Boylece smiflandirma fonksiyonu su sekilde

verilebilir (Esitlik 5.104):
y(x) = sign{w” ®(x) + b} (5.104)
5.102 esitsizligine gevsek degiskenler ilave edilirse yeni ifadeler,

y, W@ ) +b)2 +1- &, i=12,..,N (5.105)
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£ >0, i=L2,..,N (5.106)

olur (Esitsizlik 5.105 ve 5.106). Boylece minimizasyon problemi,

N
Minimizasyon fw,&) = %WTW +CY ¢, (5.107)
i=1
Kisitlamalar: v, (w" D(x)+b)2+1-¢,, i=12,.,N (5.108)
£ >0, i=12,.,N (5.109)

olur (5.107 esitligi ve 5.108, 5.109 esitsizligi). Burada C, egitim hatalar1 ile margin

arasindaki Olcliyii kontrol eden bir pozitif sabit parametreyi ve f de, verilen

kisitlamalar altinda minimize edilmeye calisilan amag¢ fonksiyonunu ifade etmektedir.
Sistemin bu sekline Primal Form denir ve sistemi Dual forma doniistiirerek ¢ozmek
daha kolay oldugu i¢in sistemin dual formuna gec¢is yapilir. Sistemin dual formu
Lagrange yontemi ile KKT kosullar1 kullanilarak elde edilir. Boylece problemin

¢cOziimii elde edilmis olur.
5.5.5.2. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi siniflandiricilar:

Suykens ve Vandewalle, (1999) Vapnik’in standart SVM smiflandiricisim1 En Kiiciik

Kareler Destek Vektor Makinesi siniflandiricisi bicimine doniistiirdiiler;

N
Minimizasyon J(w,e)=w w+ Z e (5.110)

i=1

Kisitlamalar: yi(wT.fl)(x[)+b) =+1-¢, i=12,.,N (5.111)

Esitlik 5.110°daki problemin ¢6ziimii icin Lagrange yontemi kullanilarak,

Lw,b,e;) =J(w,e) —ia'i{yi(wTCD(xi) +b)—1+ ei} (5.112)

i=1

esitligi elde edilir. Burada «; Lagrange carpanlaridir.

Esitlik  5.112°nin  ¢oziimii icin optimallik kosullar1  kullamilarak asagidaki
(N+1)x(N+1) boyutundaki dogrusal denklem sistemi elde edilir (Esitlik 5.113).
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r b [0

0 Y =|- (5.113)
Y 727" +y'1| ] |1
Burada,

7" =[y,®(x),.c. yy D(x,)] (5.114)
Y =y yyse vy ] (5.115)
17 =[l........ 1] (5.116)
a’ =|a,a,....a,] (5.117)
77" =y,y,®(x)P(x,) (5.118)
olur.

Esitlik 5.113’deki dogrusal denklem sisteminin ¢oziilmesi ile,
bY + (' 1+ 22" Jr =1 (5.119)

5.119 esitligi elde edilir. A = y'I+ZZ" olmak iizere, bY + Aa =1 olur. Sonug olarak,

a=A"(1-bY) (5.120)
YA

= 5.121

Y'ATY ( )

5.120 ve 5.121 esitlikleri elde edilir. Goriildiigii gibi En Kiiciik Kareler SVM
siniflandiricilarinda o ve b parametreleri, dogrusal denklem sisteminin
coziimiinden elde edilmektedir. Cekirdek fonksiyonu kullanilarak karar fonksiyonu yani

dual model su sekilde yazilabilir;

DVS
f('xyeni) = Slgn(z a"i yiK(xiDV ’ 'xyem') + bj (5 122)

i=1

Esitlik 5.122°deki DVS, destek vektor sayisini ifade etmektedir. Buradaki ¢ekirdek

fonksiyonu,

K(x,.x,) = (@(x,), D(x,)) (5.123)
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5.123 esitligi  ile ifade edilir. Goriildiigii gibi, En Kiigciik Kareler SVM
siniflandiricilarinda da yerel ¢oziimlere takilma problemi bulunmamaktadir ve En
Kiiciik Kareler SVM smiflandiricilarinda ¢6ziim, karesel programlama yontemi ile degil
de dogrusal denklem sisteminin ¢oziimlenmesi ile elde edildigi i¢in, uzun egitim zamani
gerektirmemektedir. Ancak En Kii¢iik Kareler SVM siniflandiricilarinin standart SVM
siniflandiricilarina gore zayifligi da su olmaktadir ki, bu yontemde destek vektorlerinin

sayis1 tiim egitim verisidir.
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6. UYYGULAMA SONUCLARI

Gerceklestirilen uygulama ses kodlama ve ses tanima boliimlerinden olugmaktadir.

Gerceklestirilen uygulama 20 adet ses ifadesini (sozciigiinii) icermektedir. Bu
sozciiklerin her birinden 10’ar adet kaydedilerek, once sistemin egitim asamasi icin
toplam 200 oOriintii olusturulmustur. Ardindan yine aymi sekilde bu sozciiklerin her
birinden 10’ar adet kaydedilerek, sistemin test asamasi i¢in de 200 Oriintii

olusturulmustur.

Sozciiklerin  kaydedilmesi isleminde diisiik giiriiltiilii bir standart mikrofon
kullanilmistir. Bilgisayar ortamindaki kayit araci, Windows XP isletim sisteminde yer
alan ses kaydedicisidir. Ses kaydedicisi ile soOzciiklerin bilgisayar ortamina kaydi
yapilirken, 6rnekleme frekanst 8000 Hz (Hertz) yani 8 KHz secilmis ve kayit islemi
mono olarak yapilmistir. Bu sozciikler sabit diskte belirlenen bir klasor icerisine wav
uzantili birer ses dosyasi olarak kaydedilmistir. Tim kayitlar iki saniye uzunlugundadir,
yani sistemin hem egitim ve hem de test asamasi i¢in kullanilacak olan bu kayitlarin
(kaydedilen sozciiklerin) tiimii iki saniye uzunlugundadir. Dolayisiyla her bir
kaydedilen sozciik 16000 Ornekten (veriden) olusmaktadir. Diger ifadeyle her bir
kaydedilen sozciik 16000x1 boyutunda 16000 6rnek (veri) igeren bir siitun vektoriidiir.
Kaydedilen sozciikler tablo 6.1’de goriilmektedir.

Gerceklestirilen uygulamanin ses kodlama boliimiinde kodlama yontemi olarak
Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC) ve ses tanima boliimiinde ise tanima yontemi
olarak Destek Vektor Makineleri siniflandiricilarindan olan SM SVM siniflandiricisi ve
LS SVM smiflandiricist  kullanilmistir.  Uygulamanin genel yapist sekil 6.1°de

goriilmektedir.



Tablo 6.1 Bilgisayar ortamina mikrofon ile kaydedilen sozciikler

ORUNTU NUMARASI SOZCUK
1 Ac¢
2 Araclar
3 Ayrintilar
4 Cikis
5 Doseme
6 Dosya
7 Diizen
8 Gonder
9 GOriiniim
10 Kes
11 Kopyala
12 Kiigiik
13 Listele
14 Sec
15 Simge
16 Yapistir
17 Yardim
18 Yazdir
19 Yeni
20 Yenile
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Tablo 6.1°de verilen sozciikler, bilgisayar islemlerinde siklikla kullanilan komutlar

oldugu i¢in, bu sozciiklerin kullanilmasina karar verildi.

sOZCUELER _’ SES KODLAMA

(OZELLIK CIKARMT)

KODLANMIS 30ZCUKLER

(OZELLIK VEKTORLERID)

Sekil 6.1 Uygulamanin genel yapisi

4

SES TANINA

——)  sONUCLAR

Uygulamada, kaydedilen sozciiklerin cok miktarda veri icermesinden dolay1 (her bir

sozciigiin 16000 veriden olustugu daha once ifade edilmisti), oncelikle bu sozciiklerin

kodlanarak daha az sayida veri iceren ve sesin Ozelliklerini olusturan 6zellik

vektorlerine doniistiiriilmesi gerekir. Burada ses kodlama modiiliine ayn1 zamanda

ozellik cikarimi modiilii de denilebilir. Ozellik ¢ikarimi modiiliinde yontem olarak

Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC, Linear Predictive Coding) yontemi kullanildi. Bu

yontem sesli ifadeye (yani sozciige) ait ozelliklerin ¢ikarilmasi isleminde oldukca

kullanisli ve basarilt sonuglar veren bir yontem olarak giiniimiizde de ses kodlama
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islemlerinde sikc¢a kullanilmaktadir. Yontemin teorik yapist 4.Boliimde anlatildig: i¢in
tekrar bu bolimde bu konuya deginilmeyecektir. Ozellik ¢ikarimi boliimiinde
gerceklestirilen isleme LPC analizi de denilebilir, ciinkii bu boliimde ses sinyali aslinda
analiz edilerek, ses sinyalini temsil eden bir parametrik ifade olusturulmaya

calisilmaktadir.

LPC analizindeki asamalar sekil 6.2°de verilmistir.

SES

—H [j-ﬂw_rg.ﬂma ¥ Cerceveleme M FPencereleme
LPC LPC ‘ Otokorelasyon ‘
Katsayilan Analizi Analizi

Sekil 6.2 LPC analizindeki asamalar

Uygulama Matlab 5.3 yazilimi ile olusturulmustur. Bunun sebebi, uygulamanin ses
tanima boliimiiniin  yazilmas1 asamasinda Matlab 5.3’tin  karesel programlama

fonksiyonu olan gp fonksiyonunun kullanim kolayligidir.

Uygulamanin ses kodlama boliimiinde LPC analizini gerceklestiren Matlab

fonksiyonu icin girig parametreleri sunlardir:

= Ses vektori,

»  Ornekleme frekansi,

= LPC analizinin derecesi,

= Cerceve uzunlugu,

= Cerceve yenilenme zamant,

»  Onvurgulama’dur.
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Ses vektorii, mikrofon ile bilgisayar ortamina wav uzantili bir ses dosyas: olarak
kaydedilen 16000x1 boyutundaki 16000 6rnek (veri) iceren iki saniye uzunlugundaki

suitun vektorudiir.

Ornekleme frekansi, sozciikleri Windows XP isletim sistemindeki Ses Kaydedicisi
ile kaydederken secilen Oznitelik degeridir ve algoritmadaki degeri Hertz cinsinden

8000’ dir.

LPC analizinin derecesi, uygulamada 8, 10, 12, 13 ve 16 se¢ilerek tiim sozciikler i¢in
ayrt ayrt LPC analizi gerceklestirilmis, her secilen deger i¢in uygulamanin basari

durumu gozlenmistir.

Cerceve uzunlugu, milisaniye cinsinden 30 olarak belirlenmis ve her bir 30
milisaniye uzunlugundaki cerceve icin bir dizi LPC parametre kiimesi hesaplanmistir.

Kullanilan pencere fonksiyonu ise Hamming olmustur.

Cerceve yenilenme zamani, LPC analizi her bir cerceve icin yapildigr igin, ses
sinyali boyunca her bir ¢ercevenin yeniden olusumu icin gecen siiredir, algoritmada
milisaniye cinsinden 20 ve 25 degerleri secilerek tiim sozciikler i¢in ayr1 ayr1t LPC
analizi gerceklestirilmis, her secilen deger i¢in uygulamanin basar1 durumu

gbzlenmistir.

Onvurgulama, bir sayisal bir-sifir filtresi icindeki epsilon degiskenidir. Ses sinyaline
onvurgulamay1 gerceklestirmeyi saglayan bu degiskenin varsayilan degeri 0.9378 olarak

belirlenmistir.

Uygulamanin ses kodlama boliimiinde LPC analizini gerceklestiren Matlab

fonksiyonu icin ¢ikis parametreleri, LPC katsayilaridir.

LPC katsayilari, LPC analizi sonuglaridir, yani g, lerdir. Ses sinyalinin her bir

cercevesi icin bir dizi LPC katsayis1 hesaplanmaktadir.

Uygulamanin ses kodlama boliimiinde LPC analizi yapilirken, ses sinyali analiz
edilerek yani ses sinyalini temsil eden LPC katsayilar1 hesaplanarak ses sinyaline iligkin

ozellik ¢ikarimi iglevi gerceklestirilmis olur. Boylece ses sinyali, yani her bir kaydedilen
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sozciik LPC yontemi ile kodlanmis olur. Artik ses tanima modiilii icin giris veri

kiimeleri hazir hale gelmis demektir. Bundan sonraki asama ses tanima asamasidir.

Uygulamanin ses kodlama asamasinda kodlama (6zellik ¢ikarimi) i¢in LPC, LPCC,
MFCC, PLP yontemlerinin herhangi biri kullanilabilir.

Egitim ve test oriintiilerinin LPC yontemi ile kodlanmasi islemi, sirasiyla sekil 6.3 ve

sekil 6.4’de goriilmektedir.

i
o
M

o\ MATLAB Command Window
File Edit View Window Help

O | % B o @E =2
DOGRUSAL ONKESTIRIM KODLAMA (LPC)

Efitim driintiileri kodlandi...

Ready

Sekil 6.3 Egitim oriintiilerinin LPC yontemi ile kodlanmasi

o\ MATLAE Command Window [= =
File Edit View Window Help

0Oe . BE e

DOGRUSAL ONKESTIRIM KODLAMA (LPG)

Test driintilleri kodlandi...
>

Ready

Sekil 6.4 Test oriintiilerinin LPC yontemi ile kodlanmasi
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Gergeklestirilen uygulamanin ses tamima boliimii iki modiillden olusmaktadir.

Bunlar, Egitim ve Test modiilleridir.

20 adet ses ifadesinin (sozciigiiniin) her birinden 10’ar adet kaydedilerek, once
sistemin egitim agsamasi i¢in toplam 200 Oriintii olusturulmustur. Bu oriintiiler 6nceki
ses kodlama asamasinda kodlanarak her bir oriintiiye iliskin ©zellik vektorleri
cikarilmistir. Bu Ozellik vektorleri egitim asamasi icin giris veri kiimesi olarak
kullanilacaktir. Ardindan yine ayni sekilde 20 adet ses ifadesinin (sOzciigiiniin) her
birinden 10’ar adet kaydedilerek, sistemin test asamast icin toplam 200 Oriintii
olusturulmustur. Bu Oriintiiler onceki ses kodlama asamasinda kodlanarak her bir
oriintiiye iligskin ozellik vektorleri ¢ikarilmistir. Bu 6zellik vektorleri de test asamasi

icin giris veri kiimesi olarak kullanilacaktir.

Uygulamanin ses tanima boliimiinde kullanilan yontem, Destek Vektor Makinesi
siniflandiricilarindan SM SVM siniflandiricis1 ve LS SVM siniflandiricisidir. Sistem,
hem SM SVM ve hem de LS SVM smiflandiricist i¢in 2 ayr sekilde tasarlanmistir. Her

iki tasarim egitilerek ve test edilerek sistemin basart durumu gozlenmistir.

Kodlanmis olan Oriintiiler her iki yontem ile olusturulan SVM simiflandiricilarina
egitim asamasinda giris veri kiimesi olarak verilir. SVM siniflandiricilari, sistemin
modellemesini yapmak {izere « katsayilarim hesaplar. Bu hesaplama, SM SVM
siniflandiricisinda QP (karesel programlama); LS SVM siniflandiricisinda dogrusal
denklem sisteminin ¢oziimii ile yapilir. Sistemin modellemesi yapildiktan sonra egitim
hatalar1 bulunur. Her iki SVM siniflandiricisinda da ¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal
tabanli sigma (o) genislikli fonksiyon (RBF) kullanilmaktadir. ¢ parametrelerinin
aldig1 degerlere gore sistemin egitim ve test hatalar1 degigsmektedir. Yapilan parametre
tarama islemleri sonucunda en iyi olabilecek sigma (o) degerleri bulunmustur. En iyi
olma durumu egitim hatalarinin sifir oldugu ve test hatalarinin da minimum (sifir)
oldugu durumlardir. Burada amaclanan, hem egitim ve hem de test hatalarini sifir

yapabilmektedir. Boylece optimum (en 1yi) ses tanima sistemi elde edilmis olacaktir.

Sistemin tasariminda her Oriintii i¢in bir adet destek vektor makinesi kullanildi,
dolayisiyla sistem, 20 oOriintii icin 20 adet destek vektor makinesinden olusmaktadir.
Sistemin calismasi su sekildedir; sistem Once egitilir, ardindan egitilmis sistemi test

etmek icin Ornegin, sisteme 3 numarali Oriintii giris veri kiimesi olarak verildiginde, bu
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ortintilye iliskin 3 numarali destek vektor makinesi +1 ¢ikis1 iiretecek, diger destek
vektor makineleri —1 c¢ikisi iiretecektir, boylece bu oOriintii sistem tarafindan taninmis
olacaktir. Bu durum disinda olusan durumlarin tiimii Oriintiiniin sistem tarafindan

taninmadigini  gosterir. Egitilmis sistemin test asamasindaki isleyisi sekil 6.5°de

goriilmektedir.
+1
SVMI > :
SVM2 > +i
PATTERN . )
+1
SVM19 >
+1
SVM20 > :

Sekil 6.5 Test asamasinda sistemin ¢alismasinin sematik olarak gosterimi

Yapilan caligmalarda sistem Once egitilmis ve ardindan test edilmistir. Sistemin
egitimi asamasinda 200 adet egitim Oriintiisii kullanilmistir. Ayn1 sekilde sistemin test
edilmesi asamasinda da 200 adet test Oriintiisiiniin her biri sisteme teker teker verilmis
ve sistemin bu Oriintiileri taniyip tanimadig test edilmistir. Bulunan en iyi parametreler
ile sistem, test asamasinda SM SVM siniflandiricist ile yapilan ¢alismada %91°lik bir
bagar ile oriintiileri tanimis; LS SVM smiflandiricist ile yapilan ¢alismada %71’lik bir

basari ile Oriintiileri tanimistir.

SM SVM ve LS SVM smiflandiricilarinin egitilmesi islemi, sirasiyla sekil 6.6 ve
sekil 6.7°de goriilmektedir.
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<\ MATLAB Command Windaw = e |
File Edit View Window Help

0= BE = 2

SH SUHM SINIFLANDIRICISI ile SES TAHIHA -
Egitim

Oriintii sayisi: 2086

1.5UH
Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 2@

m

Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 288

Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 288

Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 288

Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 288

6. SUH
Hatali ornek sayisi: @
Destek vektor sayisi: 288

Ready

Sekil 6.6 SM SVM siniflandiricisinin egitim asamasi

o\ MATLAB Command Window = |- E |
File Edit VYiew Window Help

O = @E =2

LS SUHM SINIFLANDIRICISI ile SES TANIMA %
Egitim

Oriintii sayisi: 2a88

1.SUH
Destek vektoru sayisi: 2@8a
Hatali ornek sayisi (Eqitim Hatasi): @

m

Destek vektoru sayisi: 280
Hatali ornek sayisi (Eqitim Hatasi): @

Destek vektoru sayisi: 284
Hatali ornek sayisi (Egitim Hatasi): @

Destek vektoru sayisi: 280
Hatali ornek sayisi (Efitim Hatasi): @

Destek vektoru sayisi: 280
Hatali ornek sayisi (Eqitim Hatasi): @

Destek vektoru sayisi: 2@e
Hatali ornek sayisi (Eqitim Hatasi): @

Sekil 6.7 LS SVM siniflandiricisinin egitim asamasi

Sistemin basart durumunu etkileyen parametreler, hem Ooriintiilerin kodlanmasi

asamasinda ve hem de Oriintiilerin taninmasi asamasinda bulunmaktadir. Bu
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parametreler, ses kodlama asamasi icin LPC algoritmas: igerisinde yer alan, LPC
analizinin derecesi ve cergeve yenilenme zamani; ses tanima asamast icin ise, SM SVM
siniflandiricisinda radyal tabanli sigma genislikli ¢ekirdek fonksiyonu icerisinde yer
alan sigma (o ) ve SM SVM siniflandiricisinin kendi igerisinde yer alan C parametresi;
LS SVM smiflandiricisinda da radyal tabanli sigma genislikli ¢ekirdek fonksiyonu
icerisinde yer alan sigma (o) parametresi ve LS SVM smiflandiricisimin kendi

icerisinde yer alan gama ( ¥ ) parametresidir.

Ses tanima asamasindaki SM SVM smiflandiricisi i¢in, sigma (o ) parametrelerinin

tiimii 0.1 ve C parametresi 100 olarak belirlenmistir.

En 1iyi Orlinti tanima basaris1i saglayan parametre degerleri kullanilarak
gerceklestirilen, SM SVM ve LS SVM siiflandiricilarinin test edilmesi islemi, sirasiyla
sekil 6.8 ve sekil 6.9°da goriilmektedir. Bu parametre degerleri tablo 6.2 ve tablo 6.3’de

verilmistir.

o\ MATLAB Command Window o[ |
File Edit View Window Help
D@ % & < | @B (W2

SH_SUM SINIFLANDIRICISI ile SES TANIHA
ORiNTI TANIMA TESTI

Bagarl yiizdesi : %91

>

Ready

Sekil 6.8 SM SVM siniflandiricisinin test agamasi
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<\ MATLAB Command Window =R
File Edit View Window Help
O & B2 | E =2

LS _SUH SINIFLANDIRICISI ile SES TANIHA
BRUNT TANINA TESTI

Ba|§ar1 yiizdesi : %71
3

Ready

Sekil 6.9 LS SVM siniflandiricisinin test agamasi

Ses kodlama asamasindaki LPC algoritmasi igerisinde yer alan, LPC analizinin
derecesi (L) ve cerceve yenilenme zamani (fr) parametrelerinin ve ses tanima
asamasindaki radyal tabanli sigma genislikli cekirdek fonksiyonu icerisinde yer alan
sigma (0) ve SM SVM siniflandiricisinin kendi igerisinde yer alan C parametresinin
aldig1 degerlere gore, SM SVM siniflandiricisinin test asamasindaki Oriintii tanima

basarisi tablo 6.2°de verilmistir.

Tablo 6.2 SM SVM siniflandiricisinin 6riintii tanima basarisi

L fr (milisaniye) o ve C degerleri Tanima Basarisi
8 20 % 90

8 25 % 89.5

10 25 0,,0,,...,0,, =0.1 % 88

12 20 C =100 % 91

12 25 % 89.5

13 20 % 91

13 25 % 90

16 20 % 91

16 25 % 88.5
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Ses kodlama asamasindaki LPC algoritmas: igerisinde yer alan, LPC analizinin
derecesi (L) ve cerceve yenilenme zamani (fr) parametrelerinin ve ses tanima
asamasindaki radyal tabanli sigma genislikli cekirdek fonksiyonu icerisinde yer alan
sigma (o) parametresinin aldigi degerlere gore, LS SVM siniflandiricisinin test

asamasindaki Oriintii tanima basarisi tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3 LS SVM siniflandiricisinin oriintii tanima basarisi

L fr (milisaniye) o degerleri Tanima Basaris1
8 20 % 67.5

8 25 % 71

10 25 % 69

12 20 % 64.5

12 25 015,05, 0 = 0.1 % 70

13 20 % 62.5

13 25 % 70

16 20 % 60.5

16 25 % 68.5

Uygulama sonucglar1 degerlendirildigi zaman, bulunan en iyi parametreler ile
sistemin, test agsamasinda SM SVM smiflandiricist ile yapilan ¢alismada %91°lik bir
bagar ile Oriintiileri tamimis oldugu; LS SVM simiflandiricist ile yapilan calismada da

%71°lik bir basari ile oriintiileri tanimis oldugu gézlenmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen uygulamada elde edilen Oriintii tamima bagarisi SM SVM

stniflandiricist icin %91; LS SVM siniflandiricist i¢in de %71 olmustur.

Tez kapsaminda yapilan arastirmalarda kullanilan veriler, uygulanan yontemler, elde

edilen sonuclar hakkinda yapilan degerlendirmeler sunlardir:

Gerceklestirilen uygulamanin ses kodlama modiiliinde kullanilan yontem Dogrusal
Onkestirim Kodlama; ses tamima modiiliinde kullanilan yontemler de SM SVM

siniflandiricist ve LS SVM siiflandiricist olmustur.

Baslangigta giris veri kiimelerini elde etmek iizere, 200 adet Oriintii sistemin egitim
asamasi i¢in, 200 adet Oriintii de sistemin test agamasi i¢in kaydedilmistir. Yani toplam

400 adet oriintii (sozciik) kayd1 yapilmastir.

Her bir oriintii ses kodlama modiiliinde Dogrusal Onkestirim Kodlama yontemi ile
kodlanmis ve ardindan elde edilen veriler ses tanima modiiliine giris veri kiimeleri
olarak verilmistir. Ses tamima modillinde SM SVM smiflandiricisi ve LS SVM
siniflandiricistyla  gerceklestirilen  ¢alismalar ile de sonuclar alinmig ve

degerlendirilmistir.

Sistemin basar1 durumunu etkileyen ¢esitli faktorler vardir. Ortamda giiriiltii olmasi,
mikrofonun konumu, ses kayitlarin1 yaparken seste meydana gelen degisiklikler buna
ornek olarak verilebilir. Ozellikle mikrofonun konusurken agizdan uzaklastirilmas: veya
agza yaklastirilmasi sistemin basari durumunu etkileyen faktorlerden birisi olmustur.
Ayrica mikrofonun diisiik giiriiltiili bir mikrofon olmasi ve igletim sistemindeki
ayarlamalarin da bu Olc¢iide yapilmasi sistemin basart durumunu degistirecektir.
Gergeklestirilen uygulamada diisiik giiriiltiilii bir mikrofon kullanilmigtir. Parametre
taramasi yapilarak sistemin Oriintiileri tanimada en basarili oldugu parametreleri secip

bu parametrelere gore uygulama gerceklestirildigi takdirde de sistemin Oriintii tanima
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basaris1 degisecektir. Parametre tarama islemi yapilan uygulamada gerceklestirilmis ve
en 1yl parametreler bulunmaya calisilmistir. Ayrica Oriintiilerin - kaydedilmesi
asamasinda ornekleme frekansinin yiiksek olarak se¢ilmesi (6rnegin 44.1 KHz gibi), her
bir oriintiiden alinan 6rnek sayisini arttiracagi icin, uygulamanin ¢alistirilmasi esnasinda
belirgin bir yavaslamaya ve siire kaybina neden olacaktir, ¢iinkii her bir oriintiiye iliskin
on binlerce veri hafizada oldukca fazla miktarda yer isgal edecektir. Bu da uygulamanin
gerceklestirilmesinde karsilasilan problemlerden birisi olmustur. Yapilan uygulamada
oriintiilerin kaydedilmesi asamasinda ornekleme frekans1 8 KHz (yani 8000Hz) olarak

secilmistir.

Sistemin donanimsal yapist agisindan daha iyi ve performansi daha yiiksek aygitlar
ile calisilmas1 zaman kaybinin diismesini saglayabilecektir. Boylece parametre tarama
islemleri daha genis bir Olcekte yapilabilecek ve en iyi parametrelerin bulunmasi
esnasinda daha iyi sonuclara ulasilabilecektir. Bu da sistemin basari durumunu

arttirabilecektir.
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