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DERINLIKLi OGRENME KULLANILARAK KONUSMADAN
UYKULULUK / UYKUSUZLUK TESPITI

OZET

2000’11 yillardan sonra donanim teknolijisinde yasanan gelismeler, yazilim temelli
uygulama diinyasinin sinirlarin1 daha once olmadigi kadar genisletmistir. Artik
herkesin cebinde, elinde tasidigi yetenekleri azinsanmayacak bir islem birimi
bulunmaktadir. Bu cihazlar insan hayatini kolaylastirdik¢a yayildi ve diinyadaki bes
kisiden biri telefon sahibi oldu. Ekonomik agidan gelismis iilkelerde oran daha da
blyumekte olup, Tirkiye’de bu oran %30°dur. Makineler arasi iletisimin
yayginlagmasi ile 2015 yilinda 15 milyar cihazin birbirleri ile iletisim halinde olacag:
ongorilmekte ve cihaz kimesine artik bilgisayar, telefon, tabletlerin yaninda
buzdolabi, elektrik sayaci ve arabayr da eklenmektedir. Teknolojide yasanan bu
gelismeler insan-makine etkilesimi uygulamalarinin sayisini, algoritmalarinin
performans ihtiyaglarini arttiric bir etki yapmakta ve bu uygulamalar1 gliniimiiziin en
¢ok kullanilan uygulamalar1 arasina sokmaktadir. Google arama motoru, koca bir
metni ¢evirmemize yarayan terciime yazilimlari ve cep telefonumuza komut
gondermenin  Otesinde sesli sohbet etme imkani taniyan sanal asistan
uygulamalarindan Siri ilk akla gelen makina 6grenmesi uygulamalarindandir. Fakat
aragtirmacilar daha ileriyi hedefleyerek, sesten karakter ve duygu analizi yapan
uygulamalar, duygusal durumumuza gore hizmet sunan sanal asistanlar ve kendi

kendine diisiinebilen yapilar kurmak tizere ¢alismaktadirlar.

2009 yilinda Amerika’da yapilan bir arastirmaya gore yaklasitk 2 milyon kaza
uykusuzluk kaynakli sebeplerden olmaktadir. Bu nedenle son yillarda ses verisinden
otomatik olarak konugsmacinin uykululuk / uykusuzluk durumlarini tespit eden ve
gerekli uyar1 mekanizmalarini devreye sokan sistemler iizerinde calisilmaktadir. Bu
tir sistemlerin tasarimindaki temel zorluklar; uzun sireli modelleme kullanarak
hatali karar olasiligin1 diisiik tutabilme ve gercek zamanli karar verebilme seklinde

Ozetlenebilir.
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Bu tez ¢alismasinda problem olarak ele alinan, konusmadan uykululuk / uykusuzluk
tespiti; insan sesininin probleme uygun 6zniteliklerinin elde edilerek makinalara
Ogretilmesi ve 6grenme sonucunda yeni bir 6rnek geldiginde konusmacinin uykulu
ya da uykusuz durumlarindan hangisinde olduguna karar verilmesi problemidir.
Problem, ses isaret isleme ve Oriintii tanima kapsaminda iki ana baslikta incelenerek
¢oziime gidilmistir: ses Ozniteliklerinin elde edilmesi ve konugsmacimin durumunun
modellenerek  smiflandirilmasi. Tez c¢alismasinda, Konusmacimin durumunu
belirlemek icin Oncelikle gelistirilen istatistiksel modelin egitilmesi ve egitim
sonucunda tasarlanan siniflandiricinin kullanilarak yeni gozlenen ses drneklerinden

konusmacinin durumuna karar verilmesi i¢in derinlikli 6grenme kullanilmustir.

Insan sesinin modellenmesinde kullanilabilecek 6znitelikler iki temel grupta
toplanabilir. Birinci grup Oznitelikler dilbilimsel (linguistic) olarak adlandirilir ve
konusmaciya ya da konusmaya bagl olarak farklilik gosterir. Ikinci grup, konusmayi
ses olarak isleyen ve konusmacinin durumunu modellemede kullanilabilecek dolayli
Ozniteliklerdir. Konusmaciya ve konusmaya gore farklilik gostermezler. Bu tez
calismasinda konusmaci  durumlarindan  uykululuk / uykusuzluk durum
siniflandirmasi ikinci gruptaki oznitelikler kullanilarak gergeklenmistir. Ornek
vermek gerekirse, “Iyi Geceler !” diyen biri Japon digeri Tiirk iki kisinin ne dedigi
sadece dilleri bilen kisiler tarafindan anlasilabilir, fakat bu climleyi kurarkenki
uykululuk halleri iki dili de bilmeyen kisiler tarafindan ayirt edilebilir, hangisinin
daha wuykulu olduguna gorece bir karar wverilebilir. Calismada dilbilimsel
ozniteliklerin kullanilmamasimin nedeni, konugma, konusmaci tanima yapmadan
konugsmacinin durumunu otomatik olarak ve endiisiik karmasiklikla tespit

edebilmektir.

Calismada kullanilan 6znitelikler literatiirde ses analizinde ¢okg¢a kullanilan biirtinsel
(prosodic) ozniteliklerdir. Ancak galismada kullanilan 6zniteliklerin, yaygin olarak
kullanilan biirtinsel Ozniteliklerden farki, algisal bantta konugmanin izgesel
Ozelliklerini modelleyebilmesi, ayn1 zamanda dile ait yapisal 6zellikleri kullanmadan
icerigi izgesel ve zamansal baglamda takip edebilmesidir. Sesin algisal kalitesini
6lgmek amaciyla kullanilan ITU-PEAQ standardi, kullanilan 6zniteliklerin temelini
olusturmaktadir. Calismada kullanilan 6znitelik sayis1 9 olup, 6zniteliklerden 3 tanesi
(Ortalama Harmoniklik Genligi, 10 dB Algisal Bant Genisligi, 5 dB Algisal Bant
Genisligi) Hertz frekans o6lgeginde, 6 tanesi (Normalize Edilmis Uykululuk Diizeyi
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Farki, Normalize Edilmis izgesel Zarf Farki(1,2,3), Ortalama Uykusuz Blok Sayis1,

Cergevenin Seslilik Degeri) ise Bark frekans 6l¢eginde hesaplanmaktadir.

Egitim ve siniflandirmada son dénemde biiyiik veri modellemede kullanim1 6nerilen
derinlikli 6grenme (deep learning) kullanilmistir. Bu kapsamda gerceklenen 3
katmanli kisitlandirilmis Boltzmann makinalarinin (KBM) ilk katmani ve ikinci
katmani 500 nérondan olusur. Son katmanda ise 2000 néron bulunmaktadir. Kurulan
ag yapisindaki noronlar arasindaki yonsiiz baglantilarin agirlik katsayilar1 ve destek

terimleri 6grenilerek derinlikli 6grenme gergeklenmektedir.

Kurulan ag ile 0ncelikle 6n-egitim asamasi gergeklenir. Egitim ses kayitlar1 100’er
kayithk yigmlar seklinde on-egitim bloguna verilir. On-egitim baslangicinda
agirliklara rasgele degerler atanarak On-egitim siireci baslar ve KBM’ler iiretici
(generative) 6grenme ile egitilir; 6zyinelemeli olan bu 6grenmenin ¢aligmada 20
iterasyonda tamamlandigi goriilmistiir. Egitim sonunda elde edilen parametreler

egitimin son adimi olan ayristirict (discriminative) 6grenmede kullanilir.

Ayristirict 6grenme asamasinda uykulu / uykusuz olarak etiketlenmis egitim kayitlar
kullanilir. On-egitim asamasinda elde edilen degerler geri-yayma (backpropagation)
algoritmast kullanilarak 6zyinelemeli olarak iyilestirilir. Derinlikli 6grenme g¢ok
parametreli bir eniyileme problemi olarak modellenir ve ag parametrelerinin
hiyerarsik bir yapida Ogrenilmesi amaclanir. Eniyilemede kullanilan geri yayma
prosediirii temel olarak istenilen c¢ikis vektorii ile agin trettigi ¢ikis vektorii
arasindaki karesel hatayir Ozyinelemeli olarak en kuguklemeyi amaclar. Agirliklara
getirilen kisitlar altinda gergeklenen i¢biikey eniyileme ile giriste ya da ¢ikista yer
almayan agin hiyerarsik yapisi icerisindeki sakli islem birimleri, konusma durumuna
iliskin Onemli Oznitelikleri yansitmaya baglarlar. Prosediir en alt katmandan
baslayarak katman i¢i birimlerin durumlarini paralel olarak, {ist katmanlara dogru ise
seri olarak ginceller ve eniyilemeyi gercekler. Hata fonksiyonunun en kigiklemesi
isleminde, bu ¢alismada hizli ve basit olmasi nedeniyle eslenik egim (conjugate
gradient) algoritmasi en iyileme metodu olarak kullanilmistir. 20 iterasyonun her
birinde ayristirict 6grenme ile en iyilenen agin parametreleri kullanilarak test kiimesi
igerisinde yer alan vektorler siniflandirilir ve her iterasyonda siniflandirma hatalari
ortaya konur. Egitim ve smiflandirma hatalarinin birlikte azalmasi, kurulan agin

egitim-siniflandirma performansini gésteren bir metrik olarak izlenir.
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Tez calismasinda literatiirde kullanilan sonuglarla karsilastirma yapmak amaciyla
SLC (Sleepy Language Corpus) veri tabani kullanilmistir. Siniflandirma sonuglart
literatiirde yapilan benzer ¢alismalarin sonuglari ile karsilastirilmistir. Derinlikli
O0grenme ile egitim kiimesi igerik ve biiyiikliikk olarak degistik¢e uykululuk “SL” ve
uykusuzluk “NSL”, ikili smiflandirma sonucundaki performansin korundugu
gosterilmistir. Referans alinan c¢aligsmalardaki iki senaryo (zerinden sonuglar
raporlanmis olup ilk senaryo i¢in literatiirde agirliklandirilmamis ortalama hatirlama
oranlar1 {lizerinden raporlanan taban seviye olan %67.3’e karsilik %56’lik, ikinci

senaryo icin ise %70.3’e karsilik %74’1iik basarim orani elde edilmistir.
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SLEEPINESS DETECTION FROM VOICE BY USING DEEP LEARNING
SUMMARY

Developments in technology especially in hardware technology after early 2000s,
enhanced the borders of software application world. People of mobilized world has
highly capable processing units in their pockets and in their bags. More people than
yesterday have started to use the smart devices because of their contribution to daily
life and business. One of five people in the world has a smart device and the ratio is
even more than that in economically developed countries, e.g. for Turkey the
penetration is around %30. On the orher hand, numbers don’t represent the peak
values of trend; after machine to machine business gets maturity level in the market,
the penetration will rise and there will be 15 billion connected devices according to
forecasts. Another major improvement is in the set of connected devices, after
Machine-to-Machine (M2M) communications fridges, televisions, electric meters,
combis, cars and other helpful appliances in human daily life are adding to set and
becoming ready to interact with human society. These developments in technology
make applications using that devices more important and most commonly used;
search engine Google, online translation tools capable of translating whole document
and virtual assistants like Siri that make us to chit-chat with them is prominent
machine learning applications. As proposed, these are not the limits of machine
learning world, popular topics in machine learning focusing on human state detection
I.e. affective computing like character analysis or emotion detection from speech,

self-learning structures.

According to results of survey held in USA, the cause of two million car accidents is
driver sleepiness. Researchers are taking these kind of problems as a subject of
affective computing and putting forth research outputs to solve them. If the cars were
able to detect driver sleepiness level, drivers reached the sleepiness threshold

wouldn’t start their car engine and probably car accidents wouldn’t be faced.

In this thesis, the aim is to detect sleeepines with nine perceptually masked prosodic

features trained and classified by Deep Learning algorithms.
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The problem of sleepiness detection is evaluated in two parts. In the first part proper
features of human voice are extracted to teach machines. In the second part proper
features are leaned to model the structure with the aim of classification of records.

The classification results determine the state of the speaker in terms of sleepiness.

Human voice carries two different contents over two different channels. The first
channel is the direct channel and the content reflects “what we are saying”. The
second channel is the indirect channel, channel carries the honest signals and the
content reflects “how we are saying”. The content of the first channel is very highly
and strictly dependent on to the linguistic properties of spoken language. However
the honest signals carried over the second channel is independent from the speaker or
the spoken language, and gives the state of the speaker. For example, when a
Japanese and a Turkish say “Good Evening !” before sleeping, only people who
speak their language understand “what they are saying”. On the other hand, all
people, including the people who can’t speak their languages, can evaluate their
sleepiness level with the help of “how they are saying”. Therefore selected features

should represent second type of the content very well to decide the correct state.

The speech features are extracted from “SLC Corpus” published for “Interspeech
2011 Speaker State Challenge”. The features used in thesis are based on the prosodic
features which are also used in the literature in the field of similar subjects, like
speech recognition and speaker state detection. Conventional features are re-
formulated to represent sleepiness levels, prosodic features measuring the loudness
differences at different levels rather than loudness itself as in the conventional
methods. Furthermore features used are capable of monitoring the loudness
differences not only through the critical bands but also in the temporal domain. The
essentials of the features are coming from the International Telecommunication
Union’s standard ITU-PEAQ. Nine features are used in the research to model the
speaker state content, three (Average Harmonic Structure Magnitude, 10dB and 5 dB
Perceptual Bandwidth) of the used features are in Hertz frequencies and six
(Normalized Sleepiness Level Difference, Normalized Spectral Envelope Difference
1-2-3, Average Number of Non-Sleepy Blocks, Overall Loudness of the frame) of

them in Bark scale.

Applied training and classification methods are based on Geoffrey Hinton’s proposed

algorithms under the concept of Deep Learning. The learning consists of two phases;
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first phase is pre-training and the second phase is fine-tuning. Pre-trainining which is
the generative learning of the model is initialized by random parameters (weights
between hidden and visible units, and bias term) and generates the weights and the
biases for discriminative learning phase which is fine-tuning. Restricted Boltzmann
Machines (RBM) are used for the pre-training, with three layers. The first and second
layers consist of 500 hidden units and the third layer has 2000 hidden units. Starting
from first batch of feature vectors, deep RBM network successively and iteratively
learns the data and represents it with parameters. Since the algorithm is based on
matrix multiplications, under the constraint of computational complexity, all

calculation are based on batches with 100 records.

After pre-training have generated the initial parameters for discriminative learning,
the last stage of training which is fine-tuning starts. In contrast to the generative
learning, the discriminative learning needs labelled data. Since we know the desired
output, the parameters estimated in the pre-training stage are fine-tuned to give the
desired output. The fine-tuning algorithm used in thesis is the backpropagation
algorithm. The backpropagation algorihm aims to minimize the difference between
the actual and desired output. Starting from the first layer backpropagation algorithm
optimizes the weight bottom-to-top and iteratively (same iteration number used with
training of RBM). Conventionally, optimization of that kind of error function is
based on the gradient descent methods. Similarly, “Conjugate Gradient Descent”

algorithm is used in this work as minimization algorithm.

Classification of the test set starts with backpropagation classification error is
reduced iteratively using the optimized weights and biases. Classification results
reported over using similar test scenarios in the literature. The success is to keep
consistency between different test sets varies in terms of length and content, and to
keep consistency between two class, “SL” and “NSL”. Recent works used as
reference, report performance over two different scenarios. By using same training
and test sets in these studies, comparable results generated as an output of the thesis.
Baselined success ratio for recall rates for the first scenario and the second scenarios
are 67.3% is 70.3%, respectively results gathered from thesis for the first scenario
and the second scenario is is 56% and 74%. Beyond the comparable results, result
section takes into account some other metrics for the success of the proposed work
and satisfied results are gathered from different sets.
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1. GIRIS

Insanlarin etkilesimlerini bugiine kadar yapilmis ¢alismalar 1s1g1nda iki ana iletisim
kanali tizerinden yaptiklarini syleyebiliriz [1]. Dogrudan kullanilabilir bilgilerin ve
dolayli bilgilerin iletildigi bu iki farkli iletisim kanalinin 6zellikleri kullanilarak
gelistirilen insan-makine etkilesimi uygulamalari, farkli amaglar i¢in insanligin
hizmetine  sunulmaktadir. Insanlarin  gevreyle iliskilerinde bu kanallarm
kullanimlarint 6rnekleyebiliriz; bir arkadasimizi gordiiglimiizde ‘“Nasilsin  ?”
sorusuna aldigimiz yanit genelde “Iyiyim ! olur. Kisinin burada “ne” sdyledigi
aciktir fakat “nasil” sdyledigi cevabi alan kaynagi ya tatmin eder ya da etmez ve
cevabin tatmin etmedigi durumda kaynak “kisinin gercek durumunu” anlamak igin
sorularina devam eder. Calismaya da uygun olan baska bir 6rnekte bir Japon ve bir
Turk turistin kendi dillerinde “iyi geceler!” dedigi durumu ele alalim. Direk kanali
kullanarak gelistirdigimiz uygulamalar ile, simultane gevirisini yaparak Kisinin “ne”
dedigini giinlimiiz teknolojisi ile kolayca anlayabiliyoruz; fakat “nasil” ifade ettigi
bilgisini tasiyan dolayli kanal kullanarak uykululuk seviyesinin ne oldugunu bu
kadar kolay anlayamiyoruz. Orneklerden hareketle birinci kanal ile ikinci kanal
arasindaki fark basitce ortaya konulabilir; direk kanal kisinin “ne sdyledigi” ile

ilgilenirken, dolayli kanal s6ylenen seyin “nasil sdylendigi” ile ilgilenir.

Ses ile iletisimde ikinci kanal yani dolayli bilgilerin tasindigi kanal kullanilarak
gesitli insani durumlar problem olarak ele alinabilir. Bu tezde ele alinan
uykululuk/uykusuzluk probleminin [2] yaninda, alkolliiliik tespiti [3], duygu
kestirimi [4], liderlik tespiti [5] gibi problemler literatiirde hala giincelligini koruyan
populer orneklerdir. Literatlirde duygular hakkinda pragmatik bir karar verilip en iyi
deneyim olarak referans gdOsterilen ¢alismalarin  gergekte uygulamaya
doniisememesinin  birkag sebebi vardir [1]. Ik problem, diinyanin farkli
bolgelerinden farkli gruplarin gergeklestirdigi ¢aligmalarin ortak bir deney kiimesi
tizerinde ¢alisip ortak sonuclar ortaya koyamamasidir. Bu problemi asmak igin,
arastirmacilarin ayni veri tabanlar1 iizerinde en iyi sonucu almak i¢in yarigtigi

akademik yarigmalar [6] Onem arz etmektedir. Bu c¢alismada ele alinan deney



kiimeleri, 2011 yilinda diizenlenen bir akademik yarisma olan “Speaker State
Challenge” [6] [7] i¢in saglanan ve yarigma kapsaminda bir¢ok arastirmacinin sonug
gosterdigi deney kiimeleridir. Ikinci problem, insani durumlarm kiiltiirler arasinda
gosterdigi farkliliklardir. Ozellikle duygu analizi problemlerinde yasanan bu sorunun
asilabilmesi i¢in secilen 6zniteliklerin konusmacidan ve konugsmadan bagimsiz varlik
gosterebilen Oznitelikler olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler
[4] ispatlanmaya ¢alisildig1 iizere bu bagimsizligi saglamada basar1 géstermektedir.
Ucgiincii olarak insanlar duygularini bastirmak ve amaca uygun olarak degistirmek
icin caba sarf ederler ve basardiklar1 durumlar da yasanabilir. C6zimin arabalarda
kullanildigi durumda, yakin gelecekte piyasaya ¢ikmasi muhtemel [8] bir ¢ozlide
kiginin ideal sartlar1 saglayamadigi durumda arabasini g¢alistiramamasi konuya iyi bir
ornek olacaktir. Oznitelikler dogru secilmedigi ve drnek sayisi arttirilarak gercek
zamanli siniflandirma yapilamadigi durumda, kurulan siniflandirict sistemin hata
yapmasi muhtemel olacaktir. Bu tezde oOnerilen katmanli egitim ve siniflandirici
yapisi [9] insan beyninin ¢alismasina benzerlik gostermesi nedeniyle problemin

karmagik yapisina daha uygun olacagi kabuliiyle se¢ilmistir.

Boliim 4’te detaylandirilacak olan bitirme tezi ¢alismasinda kullanilan kayitlar [6]
[7], Gic ana kayit kiimesinden olusur: egitim, gelistirme ve test veri kiimeleri. Egitim
veri kiimesinde 20 kadin, 16 erkek olmak (izere toplam 36 konusmacinin olusturdugu
3366 kayittan elde edilen ses cergeveleri, test veri kiimesinde 19 kadin 14 erkek
olmak Uzere toplam 33 konusmacinin olusturdugu 2808 kayittan elde edilen ses
gergeveleri, gelistirme veri kiimesinde ise 17 kadin 13 erkek olmak Gzere toplam 30
konusmacinin olusturdugu 2915 kayittan elde edilen ses ¢ergeveleri bulunur.
Senaryolara gore gerceklestirilecek deneyler bu 3 farkli kiimenin ve Obeklenmis
hallerinin farkli kombinasyonlar1 ve birlesimleriyle gergeklestirilir. Kayitlarin hepsi
gercek problemlere uygun olmasi agisindan smif ortaminda ya da araba igerisinde
gerceklestirilmistir ve kayitlar KSS (Karolinska Sleppiness Scale) 6l¢egine [10] gore
10 farkli uykululuk seviyesi igermektedir.

Kurulan egitim-siniflandirict yapisinin ilk blogu 6znitelik ¢ikarim blogudur. Benzer
problemlerde de karsilasilabilecegi iizere, c¢alismada kullanilan Oznitelikler [4]
barinsel ozniteliklerdir. Fakat galismada kullanilan &zniteliklerin, yaygin olarak
kullanilan biiriinsel 6zniteliklere gore stiinliigii algisal bantta konugmanin izgesel

Ozelliklerini  modelleyebilmesi, ayni zamanda dile ait yapisal &zelliklerle



ugragsmadan igerigi zamansal baglamda takip edebilmesidir [4]. Sesin algisal
kalitesini 6lgmek amaciyla kullanilan ITU [11] standardi, kullanilan Ozniteliklerin
temelini olusturmaktadir. Calismada kullanilan 6znitelik sayis1 dokuz olup, Boliim
2’de detaylandirilacak 6zniteliklerden (¢ tanesi (Ortalama Harmoniklik Genligi, 10
dB Algisal Bant Genisligi, 5 dB Algisal Bant Genisligi) Hertz frekans dlgeginde,
kalan alt1 tanesi (Normalize Edilmis Uykululuk Diizeyi Farki, Normalize Edilmis
Izgesel Zarf Farki(1,2,3), Ortalama Uykusuz Blok Sayisi, Cergevenin Seslilik

Degeri) ise Bark frekans 6l¢eginde hesaplanmaktadir.

Sekil 1.1°de gorulen ve Bolim 3’te detaylandirilacak olan egitim-siniflandirici
yapisinin 2. ve 3. bloklari, 0n-egitim ve ayristirict 6grenme adimlaridir. Egitim ve
siniflandirmada kurulan yap ii¢ katmanli bir derinlikli sinir agidir [9]. Ik katman ve
ikinci katmanda 500 néron bulunan agin son katmaninda 2000 néron bulunmaktadir.
On-egitim, siiflandirma isleminde kullanilacak ag parametrelerinin rasgele segilip
kullanilmasimi engellemek i¢in yapilan, parametrelerin en iyi siniflandiric

performansi i¢in iyilestirilmesine dayanan bir 6n islemdir.
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Sekil 1.1 : On-egitim ve ayristiric1 5grenme adimlarindan sonra iki smifli
siniflandirma iglemi.



On-egitim isleminde kullanilan Kisitlandirilmis Boltzmann Makinalar1 (KBM) [12]
ile On-egitim asamasinda ve derinlikli 6grenmenin diger asamalarinda her bir
konusma i¢in olusturulan dokuz boyutlu 6znitelik vektorleri tek tek isleme alinmaz,
matris islemlerine dayanan derinlikli 6grenmede 100 vektoriin(bu calismada ses
cerceveleri) herhangi bir sira gozetmeden rastgele bir araya getirilmesiyle yiginlar

olusturulur ve bu y1ginlar tizerinden islemler gergeklestirilir.

Kisitlandirilmis Boltzmann makinalari, etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymadiklari igin
on-egitimde tercih edilen en yaygm metotlardan biridir. ilk KBM’nin rasgele
secilmis parametreler ile egitilmesinden sonra bir 6nceki KBM’nin ¢ikis1 bir sonraki
KBM’nin girisi olacak sekilde tic KBM’nin ard arda egitilmesi sonucunda KBM
egitimi tamamlanir. KBM egitim islemi tanimlanan bir iistel enerji fonksiyonunun
enkiiciikleme problemi olarak ele alinir ve secilen hata fonksiyonu olan “negatif
logaritma olasilik fonksiyonunun” en kuguklenmesi ile gergeklestirilir. Hata
fonksiyonunu en iyilemek etmek icgin “Stochastic Gradient Descent (SGD)”
algoritmasi kullanilir ve en iyileme i¢in kullanilacak fonksiyon iki kisimdan olusur:
pozitif ve negatif faz. Pozitif faz gézleme baglh degisirken, negatif faz sadece modele
baglhdir. Pozitif fazda sakli islem birimleri {izerinden “beklenen kismi tiirev” degeri,
gozlemler kosulu altinda enerjinin parametreler ile kismi tlirevinin alimmast ile
bulunur. Negatif fazda ise, goriiniir islem birimleri ve sakli islem birimleri tizerinden
modeldeki  enerji fonksiyonunun kismi tlirevinin beklenen degeri hesaplanir.
Beklenen ifadesinin kullanilmasinin nedeni sakli degerlerin bilinmemesidir. Negatif
fazdaki bu beklenen degerin hesaplanabilmesi i¢in her KBM’nin egitilmesinde
Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen “Contrastive Divergence” [13] algoritmasi
kullanilir ve sonuglarin iyilestirilmesi amaciyla 20 iterasyon yapilir. Iterasyon sayisi
degistirilebilir bir say1 olup, ¢alismada elde edilen sonuglar1 degistirmeyecek ve
islemsel karmasiklik-performans dengesini saglayacak sekilde 20 secilmistir. 3
KBM’nin art arda iterasyonlarla egitilmesi sonucunda “iiretici 6grenme” islemi
sonlanir ve ayristirict 6grenme sirasinda kullanilacak destek terimleri ile agirlik

katsay1 matrisleri elde edilmis olur.

KBM’ler araciligiyla parametrelerin 6grenilmesi ile sadece iiretici 6grenme kismi
tamamlanmaktadir. Agin egitim kismi ayristirict 6grenme ile tamamlanacaktir.
Ayristirict 6grenme etiketlenmis veriye ihtiya¢ duyan ve dn-egitim asamasinda elde

edilen parametreleri iyilestirerek sonsal olasiliklara geviren egitim siireci i¢in bir



iyilestirme ve son basamakta test kiimesi i¢in bir siniflandirma metodu olarak
kullanilmistir [9]. Agin egitim asamasinin son basamaginda kullanilan geri-yayma
algoritmas1 aracilifiyla agin istenilen sonuglar {retebilecegi parametrelere
yakinsamasini saglar. Geri-yayma algoritmasi, ilk adimda Uretici bir model ile elde
ettigimiz bagslangic parametrelerini, ayirict modelin baglangi¢ degerleri olarak
kullanmakta ve gozetimli egitim gerceklestirmektedir. Eniyilemede kullanilan geri
yayma prosediri temel olarak istenilen ¢ikis vektorii ile agin tirettigi ¢ikis vektorii
arasindaki farki en Kiglklemeyi amaclar. Bu islem tekrarli olarak gergeklesir.
Agirliklara getirilen diizenlemeler ile giriste ya da ¢ikista yer almayan agin
igerisindeki sakli islem birimleri 6nemli 6znitelikleri yansitmaya baslarlar. Prosediir
en alt katmandan baglayarak katman i¢i birimlerin durumlarini paralel olarak, iist
katmanlara dogru ise seri olarak giinceller ve eniyilemeyi gerceklestirmeyi amaglar
[14]. Hata fonksiyonunun en kiglkleme isleminde, bu caligmada hizli ve basit
olmasi1 nedeniyle eslenik egim (conjugate gradient) algoritmasi en iyileme metodu
olarak kullanilmistir [15]. En kigukleme igsleminde kullanilan kod ve algoritma Carl
Rasmussen tarafindan gelistirilen en kigukleme algoritmasidir [16]. 20 iterasyonun
her birinde ayristirici 6grenme ile en iyilenen agin parametreleri kullanilarak test
kiimesi igerisinde yer alan vektorler siniflandirilir ve her donglide siniflandirma
hatalar1 ortaya konur. Egitimde yasanan hatalar ile siniflandirmada yasanan hatalarin
birlikte azalmasi kurulan agin egitim-siniflandirma performansini gosteren bir metrik

olarak ele alinacaktir.

Sonuglar dort ana kriter iizerinden degerlendirilecektir. Kurulan agin dogrulanmasi
icin yapilan ilk testler kayitlarin hem test hem de egitimde kullanildigi durum igin
gerceklestirilmistir ve literatiirdeki adi ile “train vs train” performansi raporlanmistir.
Testler sonucunda hatirlama orani igin yaklasik %67°1ik agirliksiz ortalama sonucu
elde edilmistir. Dogrulama testlerinden sonra iki ana test senaryosu izlenmis olup her
bir senaryo icin farkli amaglar ile testler gerceklestirilmistir. Ik senaryo ile ikinci
senaryo arasindaki fark ilk senaryoda egitimde Obekleme islemine tabi tutulmus
kiime kullanilirken; ikinci senaryoda egitimde Obeklenmemis kiimelerin
kullanilmasidir. Burada amag referans ¢alismalarda [17] 6beklenmis kiime ile alinan
daha yuksek sonuclarla, tez ¢alismasinda ayni senaryolar Uzerinden elde edilen
sonuclarm karsilastirilmasidir.  Ilk  senaryo amaci dahilinde kurulan agin

performansini gostermede kullanilacak ilk ana kriter egitim ve testte farkli kayitlar ve



kisiler kullanilmasiyla basarim oranlarmin gsterecegi tutarlilik olacaktir. Ikinci ana
kriter “SL” ve “NSL” olarak raporlanacak olan “uykululuk” ve ‘“uykusuzluk”
performanslar1 arasinda tutarlilik olacaktir. Ugiincii kriter ise egitim kiimelerinin
biiyiimesi ile sonuglarin arasindaki tutarliligim korunmasi olacaktir. Ug kriter de ilk
senaryo Uzerinden incelenirse; ilk kriterin incelenmesi i¢in egitimde ve testte (testte
kullanilan kiime literatiirde en zor kiime olarak kabul edilen kiimedir) farkli kayit ve
konusmacilarin kullanildigi test kurgusu sonucunda agirliklandirilmamis hatirlama
orant %56 ¢ikmis olup, “SL”, %61, ve “NSL”, %52, hatirlama oranlar1 birbirine
oldukga yakindir ki bu da ikinci kriterin saglandigin1 gostermektedir. Daha kolay bir
test kiimesi ile sonuglar tekrarlandiginda agirliklandirilmamis hatirlama orant %70’e
(“SL”, %58, ve “NSL”, %83 agirliklandirilmamis hatirlama oranlari ile) ¢ikmaktadir.
Ugiincii kriterin saglanmasi igin egitim kiimesi biiyiitiilerek sonuglar tekrarlanirsa,
onceki kurguda %70 ¢ikan agirliklandirilmamig hatirlama oraninin %74 ¢iktigini, ve
“SL” hatirlama oraninin degismeyerek %58 kaldigini, “NSL” oraninin ise yiikselerek
%090’a ¢iktigin1 goriiyoruz. Bu Ui¢ kriter 15181nda test senaryosu-1’in kurulan sistemin
gercek probleme uygunlugunu ispatladigi sonucuna varilir. Ikinci test senaryosu ile
performansin  arttirllmasit  konusu ele alinacak olup, dordiincii Kriter olan
obeklenmemis kiimeler ile sonuglarda yasanan degisiklikler metrik olarak
kullanilacaktir. Egitim ve testte farkli kiimelerin kullanildigi ilk kurgu igin
agirliklandirilmamis ortalama hatirlama orani %64 olup “SL” ve “NSL” siniflar1 igin
%70 ve %58 agirliklandirilmamis hatirlama orani elde edilir. Aynm1 konusmacilarin
farkli kayitlariin yer aldigi, aymi veriyi igermeyen, egitim ve test kiimeleri
kullanildiginda agirliklandirilmamis ortalama hatirlama oran1 %82’ye (“SL” %89 ve

“NSL” %75 agirliklandirilmamis hatirlama oranlari ile) ¢ikmaktadir.

Test senaryolar1 ve senaryolar igerisindeki kurgular ile modellenen sistemin
probleme uygunlugu gosterilmis olup, en zor kiimeler kullanilarak minimum
performans ¢iktilar1 ortaya konmak istenmistir. Bunun yaninda kiimelerin
degistirilmesiyle yasanan performans iyilesmeleri probleme uygun daha yiksek

performansl modellerin kurulabilecegini gostermektedir.
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Sekil 1.2 : Calismada kullanilan sistemin blok diyagrami.
1.1 Tezin Amaci

Makina ogrenmesi algoritmalart kullanilarak olusturulan uygulamalar 2000’li
yillarda maliyet-performans kisit1 altinda insan hayatin1 en ¢ok kolaylastiran
uygulamalar olarak sayilabilir ve siiphesiz ki ilk akla gelen 1990’larin sonu
2000’lerin baginda dogan Google arama motoru olacaktir. Devam eden yillarda koca
bir belgeyi tek tusla istediginiz dile ¢evirmeye yarayan terciime uygulamalari,
telefonunuza sadece komut gondermekle kalmayip sohbet edebilmenizi saglayan
sanal sekreter uygulamalar1 6rnekleri ¢ogalarak performans agisindan tatmin edici bir
noktaya gelmektedir. Performans beklentisinin ve performansh uygulamalari
gelistirmeye, kullanmaya olanak saglayan donanim-yazilim olanaklarinin artmasi

arastirmacilart daha iyi modeller bulmaya sevk etmistir.

Bu alandaki daha iyi sistem tasarim calismalar ii¢ farkli alana yogunlasmistir. Ilk
alan probleme konu olan verinin en iyi sekilde verideki bilgiyi kaybetmeden dijital
yansimasinin elde edilebilmesi, yani daha iyi 6zniteliklerin kesfedilmesini konu alir.
Ikinci ¢alisma alam veriyi ya da dijital yansimasim en iyi sekilde Ogrenip
siniflandirilmasin1 ~ saglayacak o6grenme ve smiflandirma  algoritmalarinin
gelistirilmesini konu alir. Ugiincii calisma alan1 ise bu uygulamalarin ve
algoritmalarin gelistirilebilmesini engelleyen donanim ve yazilim mimarisindeki

teknolojik kisitlar1 ortadan kaldirmaya odaklanir.



Giris boliimiinde belirtildigi gibi tasarlanan sistemin 6znitelik ¢ikarim basamagi daha
once uykululuk tespit probleminde kullanilmistir [17]. Ayn1 problemde olmasa da
egitim ve siniflandirma algoritmalari insani durum tespitinde [18] kullanilmistir. Tez
calismasi ile amag, bir insan-makine etkilesimi problemi olmasi dolayisiyla makina
Ogrenmesi alanina giren konusmaci durum tespiti, daha 6zelde “sesten uykululuk
tespiti” probleminin ¢oziimii i¢cin daha once kullanilmamis bir sistem tasarimi
sunarak, egitim ve smiflandirmada derinlikli 6grenme kullanilarak, literatlire elde

edilen sonuglar ile katki yapmaktir.

1.2 Literatir Arastirmasi

Insan sesini kullanarak gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalar1 kullandiklari
oznitelikler bakimindan ikiye ayrilirlar. Insan sesi iki farkli kanal tarafindan tasinan
dilbilimsel ve duygusal 6zellikler olmak Uzere iki farkli enformasyon igerir [1].
Birinci kanal ile dilbilimsel 6zellikleri kullanarak gelistirilmis uygulamalar [19],
ikinci kanal kullanilarak gelistirilen uygulamalara gore daha fazladir. Genelde
konusma ve konusmaci tanima temelli problemleri konu alan bu ¢aligmalarda “Saki

Markov Modeller” siklikla kullanilmis olup basarili ¢alismalara imza atilmigtir [20].

Bilgisayar bilimleri ile sosyal bilimlerin bulustugu hesaplamali sosyal bilimler
alanindaki 6nemli c¢alismalarda kullanilan ikinci kanal heniiz gelismekte olan bir
caligma alan1 olarak gosterilmektedir ve insani durum tespiti problemlerinde
kullanilmaktadir. Sadece insanlara ait olmayan bu kanal Gzerinden canliligin devami
icin hayati 6ne sahip birgok sinyalin tagindigi bilinmektedir [21]. Kuslarin tehlike
aninda ¢ikardiklari, kendi tiirleri ve avcilar tarafindan sinyal olarak algilanan sesler,
insanlarin sosyal ortamlarindayken ¢evreye yaydiklar1 sesler igerisindeki bazi
bilesenler diiriist sinyaller olarak adlandirilir. Diirlist olarak adlandirilmalarinin
nedeni ise doganin igleyisine uygun olarak her zaman diiriist bir sekilde durumlari
ortaya ¢ikarmalaridir. Literatiirde de amag yiiksek performans i¢in sayisal verilerden

diiriist sinyalleri temsil eden en iyi 6znitelikleri bulmaktir.

Insani durum tespiti, insan-makine etkilesimi konularindan kolaylikla ¢&ziilmesi
mimkiin olmayan problemlere [1] sahip zor simiftadir. Ik problem diinyanin farkl
bolgelerinden farkli gruplarin gergeklestirdigi caligmalarin ortak bir deney kiimesi
iizerinde c¢alisip ortak sonuglar ortaya koyamamasidir. Ikinci problem insani

durumlarin kiiltiirler arasinda gosterdigi farkliliklardir ki 6zellikle duygu analiz



problemlerinde yasanan bu sorunun asilabilmesi i¢in segilen Ozniteliklerin
konusmacidan ve konugsmadan bagimsiz varlik gosterebilen Oznitelikler olmasi
gerekmektedir. Ugiincii olarak insanlar duygularini bastirmak ve amaca uygun olarak
degistirmek icin ¢aba sarf ederler ve basardiklar1 durumlar da yasanabilir. COzUmun
arabalarda kullanildigr durumda, yakin gelecekte piyasaya ¢ikmasi muhtemel [8] bir
¢Oziidde kisinin ideal sartlar1 saglayamadigi durumda arabasini c¢alistiramamasi
konuya iyi bir ornek olacaktir. Oznitelikler dogru secilmedigi ve &rnek sayisi
arttirllarak gergek zamanl siniflandirma yapilamadigi durumda kurulan siiflandiric
sistemin hata yapmasi muhtemel olacaktir. Insani durum kestirimi calismalarina
kaynak olusturan farkli veri kaynaklar1 vardir ve en popdlerleri sesin [2] ve ylziin [1]

[6] farkl1 6zelliklerini kullanan kaynaklardir.

Calismada ele alinan “uykululuk tespiti” probleminin [2] yaninda sesten farkli insani
durumlar tespit edilebilir. Bunlardan “alkollulik tespiti” [3], “duygu kestirimi” [4],
“liderlik tespiti” [5] gibi problemler literatiirde hala giincelligini koruyan popiiler
orneklerdir. Sesi kaynak olarak alan arastirmalarin gogunda biiriinsel 6znitelikler ve
istatistiksel Ozellikleri oznitelikler [6] olarak kullanilir. Bunlardan temel ve perde
frekanslar, enerji, seslilik orani, Mel-frekans spektral bilesenleri en bilinenleridir.
Minih  Teknik Universitesi tarafindan gelistirilen “OpenEar” yazilmi [22]
kullanilarak 4000’den fazla 6znitelik elde edilebilir.

Oznitelik ¢ikarimindan sonra bu &znitelikleri kullanacak egitim ve smniflandirma
algoritmalar1 bagarimi belirleyen 6nemli unsurlardan digeridir. Uykululuk tespiti
problemlerinde kullanilan “Destek Yo6ney Makinalar1” [17], “Yapay Sinir Aglar1” [2]
ve bunlardan olusan hibrid siniflandiricilar yaygin olarak kullanilan algoritmalardir.
Uykululuk tespitinde daha once kullanilmamis olsalar da insani durum tespiti

aragtirmalarinda derinlikli 6grenme algoritmalar1 daha 6nce kullanilmistir [19] [18].

Derinlikli 6grenme algoritmalar1 farkli tasarimlarla smiflandirma ve 6grenim
algoritmalarinda kullanilmiglardir ve bir¢ok derinlikli 6grenme algoritmasi Geoffrey
Hinton ve Toronto Universitesi'ndeki grubunun gergeklestirdigi calismalara
dayanmaktadir. Derinlikli 6grenme bir konsept olarak farkli algoritmalarin
kullanildig1 farkli yapilart kapsayan ¢ati bir konsepttir. Temel olarak katmanli sinir
aglar1 ve katmanlhi graf tabanli modeller (Derinlikli Inang Aglar, derinlikli
Boltzmann Makinalar1) olarak ikiye ayrilabilir. Tez ¢alismasinda KBM’ler 6n-egitim

basamaginda  kullanilmiglardir  fakat  farkli  caligmalarda ~ KBM’lerin



konumlandirilmasi farkli olmustur. Sadece egitim asamasinda degil hem egitim hem
smiflandirma agamasinda ayirict model olarak kullanilan derinlikli KBM aglar1 [23]
[24], bu ¢alismada da kullanildig: sekilde 6n egitim asamasinda {iretici model olarak
kullanilan KBM aglar1 [9] ve hem {iretici hem ayirict modelin kullanildigi hibrit

yapilari [19] kullanan ¢alismalar 6rnek olarak verilebilir.

Derinlikli 6grenme yapilarinin  farklilagtigi  bir diger nokta, geri yayma
algoritmalaridir. Geri yayma algoritmalarinda geleneksel olarak en kiglkleme igin
“Baywr Inisi (Gradient Descent) ” algoritmalarimi kullanir [14], fakat bu ¢alismada da
oldugu gibi son donemde daha etkin en kulglkleme algoritmalar1 oldugu
ispatlanmistir [15] [25].

Geri yayma algoritmas etiketlenmis veriye ihtiya¢ duydugu i¢in iiretici modeller ile
siiflandirma yapan bazi calismalarda kullanilmayarak yerine Hinton tarafindan
gelistirilen bir diger algoritma olan “Wake and Sleep” [26] algoritmasi

kullanilmistir.

Uykusuzluk tespiti probleminin literatiirde referans alinan sonuglar1 Cizelge 1.1°de
belirtilmistir. Bitirme ¢alismasinda ayni kiimeler kullanilarak karsilagtirmak iizere

sonuglar elde edilmis ve bu sonugclar ile son boliimde karsilastirmaya gidilmistir.

Cizelge 1.1 : Literatiir ile karsilastirmada kullanilacak sonuglar.

Hatirlama (%)

Calismalar TRAIN vs DEV TRAIN+DEV vs TEST

SL |NSL| UA | SL NSL UA

Derinlikli Ogrenme ile Duygu Tespiti [27] NA | NA | 525 | NA NA NA
Tez Caligmasi (Derinlikli Ogrenme) 60 53 56 58 90 74
ITU MSPPR Lab. (SVM) [17] 89.1 | 97.2 | 93.2 | 79.9 80.1 80.0
Interspeech 2011 Kazanan (Hibrid) [28] 60.3 | 75.7 | 68.0 | 64.2 79.1 71.7
Interspeech 2011 Taban Seviye (SVM) [7] | NA | NA | 67.3 | NA NA 70.3

1.3 Hipotez

Psikoakustik maskeleme yapilmis biiriinsel 6znitelikler, “Kisitlandirilmis Boltmann
Makinalar”1 kullanilarak 6n egitimi gerceklestirilmis bir sinir aginda, geri-yayma
algoritmasi ile iyilestirilmis ayristirict 6grenme islevinden gegirilerek iki sinif
arasindaki tutarlilik bozulmayacak sekilde siniflandirilabilir, yargis: tez ¢alismasinin
tizerine kuruldugu hipotezdir ve bu hipotez, yapilan testler, ortaya konan sonuglar ile

kanitlanmaya calisilmistir.
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2. OZNITELIK CIKARILMASI

2.1 Amag

Ses verisinden durum sezimi, son yillarda insan-makine etkilesimli uygulamalarda
siklikla kullanilan “etkili bilgi isleme” metotlar1 aragtirma alaninda ¢ozlilmeye
calisilan popiiler bir problemdir. Bu alandaki bir¢ok calisma insani durumlarin
makinelere dgretilmesi amaciyla yapilmistir. Calismalarin birbirinden farklari secilen
Ozniteliklerin ya da Ozniteliklere uygulanan istatistiki yaklagimlarin farkliligs,

kullanilan 6znitelik sayis1 ya da siiflandirici farkliliklarindan kaynaklanmaktadir.

Bu tez calismasinda, konusmadan uykulu/uykusuzluk durumlarini modellemeye
uygun oldugu belirlenmis bazi ses Oznitelikleri ve siniflandirma igin derinlikli
ogrenme algoritmalar1 kullanilarak “durum sezimi” problemi bir dogrusal olmayan

siniflandirma problemi olarak modellenmis ve ¢oziilmeye calisilmistir.

Literatiirde kullanilan 6znitelikler, algisal biirtinsel 6zniteliklerdir. Anlamsal baglami
olmayan bu o6znitelikler, literatiirde konusmaci tanimadan duygu sezimine kadar
degisik problemlerde yaygin olarak kullanilan temel ve perde frekanslar, enerji,
konusma hizi, MFCC(Mel-Frequency Cepstrum) katsayilaridir. Fakat geleneksel
Oznitelikler insan kulagini tam olarak modelleyemedigi i¢in konusmaci durum
seziminden ¢ok konusmaci ve konugma tanima problemlerine daha uygundur.
Calismada kullanilan 6zniteliklerin, yaygin olarak kullanilan biiriinsel 6zniteliklerden
farki algisal bantta konusmanin izgesel Ozelliklerini modelleyebilmesi ve ayni
zamanda dile ait yapisal ozelliklerle ugragmadan igerigi zamansal baglamda takip
edebilmesidir [17]. Bu da siniflandirmaya tabi tutulacak uykululuk diizeyine sahip
konusmanin izgesel ve zamansal boyutlarda modellemesini saglamaktadir.
Kullanilan biiriinsel 6znitelikler degisik seviyelerde yiiksek seslilikte meydana gelen
degisimleri yansitacak sekilde formule edilmistir. Seslilikte meydana gelen
degisimler hem kritik bantlar hem de zamansal degisimler iizerinden Slgiilmektedir.
Sesin algisal kalitesini 6lgmek amaciyla kullanilan ITU [11] standardi, kullanilan

Ozniteliklerin temelini olusturmaktadir [4].Calismada kullanilan 6znitelikler Cizelge

11



2.1°de listelenmektedir ve bu dokuz 6znitelikten Ul Hertz frekans 6lgeginde, kalan

altis1 ise Bark frekans dl¢eginde hesaplanmaktadir.

Bu boliimde ilk olarak 6znitelik ¢ikarma Oncesi ses iizerinde uygulanan On-iglemler
anlatilmakta, ardindan kullanilan 6zniteliklerin konusma verisinden uykulu/uykusuz
durumlariin sezilmesindeki rolleri agiklanmakta ve matematiksel formiilasyonlari

verilmektedir.

Cizelge 2.1 : Calismada kullanilan 6znitelikler.

Hz Olceginde Hesaplanan Ses Oznitelikleri

1 | Ortalama Harmoniklik | Ardisil Y ses gergevesi i¢in kritik bantlardaki uykululuk
Genligi (OHG) degisimlerinin logaritmik izgesi ile kestirilmis ortalama

temel frekanslar

2 | 10db Algisal Bant GUrilty esigini en az 10dB asan en yiiksek frekans
Genisligi (Wg1) bileseni

3 | 5db Algisal Bant GUrdlty esigini en az 5dB asan en yiiksek frekans
Genisligi (Wg,) bileseni
Bark Olceginde Hesaplanan Ses Oznitelikleri

4 | Normalize Edilmis Uykulu/Uykusuz konugmalarin perde 6rnekleri ve ses
Uykululuk Diizeyi cergevesinin bark dlgeklemesiyle olusturulmus referans
Farki (NUF) konusma arasindaki maskelenmis degisimlerin

ortalamasi

5 | Normalize Edilmis Kritik banttaki ardisil ¢ergevelerden alinmis referanstaki
Izgesel Zarf Farki Ol¢iilmemis uykululuk perde 6rneklerinin normalize
(NIZD1) zarflarindaki degisim

6 | Normalize Edilmis NIZD1’in tiim kritik bantlar {izerinden ortalamasi
Izgesel Zarf Fark
(N1ZD2)

7 | Normalize Edilmis NIZD1’in ardisil Y ses gergevesi lizerinden zamansal
Izgesel Zarf Farki ortalamasi
(N1ZD3)

8 | Ortalama Uykusuz Belirli bir zaman araligindaki uykusuz bloklarin
Blok Sayis1 (OUBS) beklenen sayisi

9 | Gergevenin Seslilik Dis kulak agirliklandirmasi uygulanan ses gergevelerinin
Degeri (CSD) seslilik degerlerinin tum Kritik bantlar iizerinden toplami1

2.2 Ses Verisine Uygulanan On Islemler

Oznitelik ¢ikarim asamasindan 6nce uygulanan 6n islemler Sekil 2.1°de goriilen blok
diyagrami tizerinden agiklanacaktir. Blok diyagramda goriildiigii gibi insan kulaginin
psiko-akustik ve algisal etkilerinin modellenebilmesi igin ses verisinin bazi 6n

islemlere tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu islemler temelde ITU tarafindan 6nerilmis
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[11] algisal maskeleme adimlarinin konugmadaki algisal icerigin belirginlestirilmesi
icin izgeye uygulanmasi ile gergeklestirilir ve sonrasinda 6znitelik ¢ikarim agsamasina
gecilir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda, c¢alismada kullamilacak diisiik seviyeli
Oznitelikler Bark Ol¢egindeki algisal izgeler ve Hertz Olg¢egindeki akustik izgeler
kullanilarak olusturulur. En son asamada ise elde edilen 6znitelikler test ve egitim

asamasinda kullanilmak {izere gruplanir.

Ses Kayitlan

Hz Olgeginde
Qznitelik Cilkanmi

A 4

Salkund

h 4

Y Y

Dis Kulak Modedi ile -
Maskelerme: Folkrn)

Wik) {/ﬂerﬂans Kilbrme j f 'fn’-j-nlaw—b Cenitelik Wekrdreri
I \ y \,

F Y

h 4

Psiko-Akustik
Maskeleme:
Saulik.n, P} E.fk.n]

Bark Olgeginde
P Tammilayic: Qikanim

L 4

Sekil 2.1 : Oznitelik ¢ikarimi blok diyagrami, Sezgin, Gunsel, Kurt
(2011)’den uyarlanmistir.

On islemlerde kullanilan isaretler 16 kHz’de 6rneklenmis ve %50 ortiisme ile 43
ms’lik ¢ergevelere boliinmiis ses sinyalleridir. s, [K,,n] ayrik ses drnegini gostermek
Uzere, n zaman-cgercevelerinin indeksi ve k; zaman indeksidir. Her pencerelenmis
cerceve icin kisa zamanli “Kisa Zamanli Fourier Dontisimii (STFT)” alinarak
Fourier bolgesine gecilir ve denklem (2.1) elde edilir.

j2m

1 - ———krk
Flky,n] = =S5 o [kelsalke, nle e 7™

2.1)

Fourier boélgesinde k; frekans indeksi, h,[.] Hann pencereleme fonksiyonu olarak
kullanilir. Calismada kullanilan Ayrik Fourirer Doniisiimii (Npr) uzunlugu 2048’dir

ve Ner degiskeni ile ifade edilir.

Izgedeki algisal bilesenlerin belirginlestirilmesi icin, ses sinyalinin ardisil cergeveleri
ITU-PEAQ(International Telecommunications Union-Perceptual Evaluation of
Audio Quality) [11] psiko-akustik modeli ile modellenmistir. Bu kapsamda ilk 6nce
orta ve dis kulak etkisini yansitmak i¢in izgesel bilesenler, frekans yaniti orta ve dis

kulak agirliklandirmayi modelleyen bir filtreden gegirilmistir.
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Fylks,n] = |F[k,n]]. 10% (2.2)

(2.2) ve (2.3) formuliinde W[ki] ile gosterilen agirlik fonksiyonu orta ve dis kulak

etkisini yansitan frekans cevabidir.

_ nA. | 08 _ _0'6'(kf_3'3)2_ 3 36
WIk,]=-0.6-3.64-k, 7" +6.5-¢€ 107 - (k;) (2.3)

Belirtildigi {izere 3 Oznitelik Hertz Olgeginde hesaplanirken, 6 Oznitelik Bark
Olgeginde elde edilmektedir. Hertz Olgeginden Bark olgegine doniisim (2.4)
denklemi ile gerceklestirilmistir ve elde edilen Bark 6l¢egindeki frekans bantlar 1
kHz altinda neredeyse dogrusal iken 1 kHz {izerinde tstel biiyiiyerek algisal bir filtre
bankas1 olusturur [11]. Bark 6lgegi insan duyma sisteminin hassas oldugu 24 kritik

banti igerir. Boylelikle kulagin hassas oldugu frekanslar1 daha iyi temsil eder.

f
z(Bark) =~ 7 -arsinh | — 2.4
(Bark) (65()] (24)

Bark bolgesindeki izgesel maskeleme etkisini modelleyebilmek icin, enerji
bilesenleri yayict fonksiyon, Sggs(.), ile konvoliisyon islemine tabi tutulur. Bark
dontisimiiyle denklem (2.5)’teki P, [k, n] gosterimini alan dis kulak agirliklandirilmig
enerji fonksiyonu yayilma fonksiyonunun derecesine bagli olarak komsu frekans
bantlarin1 maskeler. k frekans bandindaki i enerji bileseni i¢in yayilma fonksiyonu, f;
Bark 6lgeginin merkezi olmak iizere, denklem (2.5) ile gosterilen iki yonlu Ustel bir

fonksiyon olur.

27(i —k)Az Si<k

S(i’k’”'Pe):{ [-24-(230/ f,)+2log,, (R[k,n])](i—K)Az ~ ;i>k

(2.5)

Vz=i—k=1/4

Denklem (2.6)’daki E[k, n] yayilma fonksiyonu ve frekans cevabi kullanilarak her n
ses gergevesindeki her k kritik band1 igin izgesel enerjinin frekanslara dagitilmasi ile
seslilik hesaplanir. Verilen (2.6) formulasyonundaki Bg[k,n], O dB referans
noktasinda hesaplanmig normalizasyon katsayisidir, N¢ ise kritik bant sayisini

gosterir ve degeri 109°dur.
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1
Nc-1 . 0.4
(Zi:o Pe[k‘n]Sdb(l‘k,n,Pe[k‘n]0'4’))0'4

Bs[k,n]

Eg[k,n] = (2.6)

Izgesel maskeleme etkisi modellendikten sonra ileriye dogru maskeleme etkileri i¢in
kullanilacak zaman bélgesindeki yayilmalar modele katilir. lleriye dogru
maskelemeyi modellemek icin her bir kritik banttaki enerji seviyeleri zamanla
denklem (2.8)’deki gibi yayilirlar. Denklemde kullanilan “a ™ sabiti, her kritik bandin

merkez frekansi ile degisen bir zaman sabitidir.

E[k,n]=a- E[k,n—1]+ (1-a) - E,[k,n]’? 2.7)

E[k,n] = max(E(k,n), E,(k,n)) (2.8)

E[k,0]=0
Algisal 6znitelikler yukarida tanimlanan seslilik diizeyleri kullanilarak hesaplanirlar.
Sekil 2.2°de goriilebilecegi gibi NSL etiketli gerceveler sol, SL etiketli cergeveler sag
stitun olmak {lizere, yukaridan asagiya ilk satir zaman boélgesinde kayitlar, ikinci satir
gl izgeleri, Gglincu satir dis kulak agirliklar: ile agirliklandirilmis giig izgeleri, ve
son satir bark dlgeginde maskeleme yapilmis izgeleri gostermektedir. SL etiketli
kayitlar diisiik frekanslarda NSL etiketli kayitlara gore daha ¢ok bilgi tagimaktadir.
Maskeleme sonucunda elde edilen ¢izimlerde goriilebilecegi gibi, maskeleme zaman
ve frekans bolgesinde daha iyi ayirt edilebilirlik sunmaktadir. Algisal maskelemenin

avantaji frekans ve zaman bolgesindeki gecislerin insan kulagina uygun olarak

gbzlemlenebilmesini miimkiin kilmasidir.
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PCM PCM

Genlik Genlik
Zaman Zaman
600 600
N N
= = I
1 1 1
600
N
I
1k
25
g :
N gad=X gl
0 Cerceve Numarasi 90 0 Cerceve Numarasi 90

Sekil 2.2 : SL(1.Sttun)-NSL(2.sttun) siniflarindaki konusma kayitlarindan
elde edilen 6n islem sonuglari. (a) Zaman bolgesindeki cizimler
(b) Glig izgeleri (c) Dis kulak agirliklar1 ile agirliklandirilmis giiz
izgeleri (d) Bark 6l¢eginde maskeleme yapilmis izgeler.

2.3 Ses Ozniteliklerinin Cikarilmasi

2.3.1 Normalize Edilmis Uykululuk Diizeyi Farki (NUF)

Konusma sesliliginin kritik bantlardaki degisimleri uykululuk-uykusuzluk ayirt etme
probleminde kullanilan ayirt edici 6zniteliklerden biridir. Belirli bir referansa gore
elde edilen degisimler kullanilacagi i¢in, algilanan seslilikteki degisimler olarak ifade
edilir. Calismada referanslarin her zaman diger siniftan se¢ilmesinden baska, referans

seciminde bagka bir kosul ya da kural kullanilmamistir.

Daha oOnceki alt bolimde formile edilen, n. konusma verisi i¢in k. Kritik bantta

hesaplanmig seslilik degeri, dis kulak agirhiklandirilmis enerjidir, P, INSL [k,n]. n.

ses cercevesinde k. kritik bant, i¢in hesaplanmis dis kulak agirliklandirilmis enerjidir,

P, [k,n], kullanilarak ardisil Y gergeve igin “Normalize Edilmis Uykululuk Diizeyi
Farki” (2.9) denklemiyle hesaplanabilir.
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P, [kn]-Pg,[k,n]
NUF = 1010g10§z;=1(§zg;3 su/nst " Ter ) (2.9)

M|k,n]

Z, kritik bantlarin sayist olmak {izere degeri 109°dur ve n g¢ergeve numarasi olarak
kullanilir.  Uykulu ve uykusuz konusma verileri arasindaki farki daha goriiniir
kilmak i¢in, yerel olarak algisal seslilik yaratan algak frekans bilesenleri uyarlamali
olarak maskelenmistir. Maske, M|[k,n], 2kHz’e kadar olan frekanslar1 dogrusal

olarak filtreleyerek uyarlamali yiiksek gegiren filtre gibi ¢alisir.

2.3.2 Normalize Edilmis izgesel Zarf Farki (NIZD1, NIZD2, NIZD3)

Farkli uykululuk diizeylerindeki zamana bagli bilesenlerin degisimini gézlemlemek
icin, ardisil konugma pencerelerindeki kritik bantlar kullanilarak yayilmamis uyarim
seviyelerindeki degisimler kullanilir, degisimler izgesel bdlgede normalize edilmis

bir zarf olusturur ve bu zarf konusmacinin uykululuk diizeyi hakkinda bilgi verir.

k. kritik banttaki n. ¢ergeve i¢in elde edilmis yayilmamis uyarim sesliligi, Eg[k, n],
izgesel zarfindaki degisimler, Ey.,- [k, n], (2.10) denklemi ile bulunabilir. Formuldeki
a parametresi 0<a<l arasinda olup geg¢mis gergevelerin islem géren Ses ¢ercevesine
olan etkilerini yansitarak, soniimleme parametresi gibi davranir. Yapilan gozlemler
sonucunda zarftaki degisimlerin uykusuz etiketli konusmalarda, uykululara gore daha

¢ok oldugu gortilmistiir [17].

Elk,n]=a- Eg [k,n-1]+(1-a) -| Es[k,n]** - Es[k,n-1]*°|

der

(2.10)

— Eder[k;n]
NiZlk,n] = e (2.11)

Normalize izgesel zarf diger bir deyisle ardisil gerceveler arasindaki uykululuk
degisimlerinin olusturdugu seslilik demektir. (2.11) formiiliiniin paydasinda yer alan
(2.7) denklemimde elde edilmis E[k,n] terimi zamanla enerji sevilerinde yasanan

yayilmayi1 gostermektedir ve adaptif normalizasyon terimi gorevini gérmektedir.

NUF 6zniteliginin hesaplanigina benzer sekilde, ayrimi gii¢lendirebilmek i¢in uykulu
ve uykusuz olarak etiketlenmis konugmalarin normalize edilmis izgesel zarflari(NIZ)
diizeyleri belirli referans ile karsilastirilir ve “Normalize Edilmis Izgesel Zarf Fark:
(NIZD1)” ozniteligi elde edilmis olur. f terimi NIZg,/ysi[k,n] ve NIZg[k,n]

arasindaki minimum farki kontrol etmek i¢in kullanilir.
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| NIZgy /nsLlkn] —NIZg[kn] |
B+ NiZgsy /nsilkn]

NIZD1[k,n] = w. (2.12)

Denklem (2.12) ile elde edilen Oznitelikten istatistiksel yontemler kullanilarak 2
istatistiksel tanimlayici daha elde edilir. Ilk istatistiksel tanmimlayici(NIZD2),
normalize edilmis farklarin N.=109 Bark &lgegi lizerinden ortalamasinin alinmasiyla
elde edilir, ikinci istatistiksel tanimlayic1 (3. Oznitelik, NIZD3) ise ardisil Y
pencereden hesaplanan normalize edilmis farklarin zamansal ortalamasinin
alinmasiyla elde edilir. Sekil 2.3’te goriildiigii gibi zarfta yasanan degisiklikler NSL
etiketli kayitlarda SL etiketli kayitlara gore daha fazladir.

Eder{k,n] - NSL Ederfk.n] - SL

Sekil 2.3 : NSL ve SL etiketli kayitlar arasindaki zarf degisimlerinin farki
Ozniteliginin kritik bantlarda zamana bagli degisimi.

2.3.3 Ortalama Uykusuz Blok Sayis1 (OUBS)

“Ortalama Uykusuz Blok Sayisi” 0Ozniteligi Bark oOl¢eginde elde edilen ardisil
cerceve gruplarinda (bu ¢alismada ardisil 70 ¢erceve kullanilmistir) gozlenen yiliksek

seslilik seviyelerinin bir 6l¢usudur.
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k. Bark Olgegindeki n. ses cerceveleri “k” ve “n” ile gosterilmek Uzere (2.13)
denklemindeki e[k,n] referans Esg[k,n] ve gozlenen Es(s./nsiylk,n] konusma
kayitlar1 arasindaki seslilik seviyeleri farkini gosterir.

e[k, n] = 10 log, , 2cLmsnlkn] (2.13)

Esr[kn]

Belli bir zaman agirhigindaki uykusuz etiketli bloklarin beklenen sayisini
hesaplayabilmek icin, (2.14) ile ortaya konan olasiliksal bir yaklasim kullanilir, bu
yaklasimla belirli bir seslilik esik degerinin {izerinde kalan ses pencerelerinin sayisi
kestirilmeye ¢alisilir [17]. Yayilma fonksiyonunun olasiliginin, p[k, n], hesaplandigi

denklem (2.14)’te s[k, n] normalizasyon katsayis1 iken K sabit bir sayidir.

M)b

plk,n] =1- (%)(“’“"”] (2.14)

Gozlemlenen cercevelerin ilintisiz oldugu kabul edilirse, n. konusma cergevesinin

uykusuz olarak etiketlenme olasiligi deklem (2.15) ile hesaplanabilir.

P[n] = [lwkplk,n] (2.15)

Dogas1 geregi konusmacinin uykusuz oldugu durumlarda yapilan ses kayitlarinda
daha yiiksek seslilik seviyeleri gozlendigi icin ayirt edicilik agisindan 6nemli bir
Ozniteliktir. NSL etiketli kayitlarda beklenen sik yasanan seslilik degisimleri, Sekil
2.4’te de goriilebilecegi gibi, NSL-SL icin iyi bir ayirt edicidir.

Uykusuz Bloklarin Sayist - NSL Uykulu Bloklarin Sayisi - SL

109 109

Sekil 2.4 : NSL ve SL etiketli kayitlarda uykusuz bloklarin sayisinin kritik
bantlarda zamana bagli degisimi.
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2.3.4 Cercevenin Seslilik Degeri (CSD)

Bir ses cercevesinin kritik banttaki seslilik degeri, L[k, n], (2.16) ve (2.17) denklemi
ile hesaplanir ve E;;[k] i¢ giiriiltii olarak hesaplanir. E [k, n] daha énceki bolimlerde
de anlatildig1 gibi, n. ses gercevesinin k. kritik bandindaki seslilik degeridir.

0.23 0.23
L[k,n] = const . (LEL[IC]) [(1 —slk] + M) — 1] (2.16)

s[k] 104 Ejglk]

2
s[k] = 10%1(-2-205 atn(;1=)-075 atn((-L5) ) (2.17)

Bir cercevedeki kritik bantlar {izerinden hesaplanan tiim seslilik degerleri (CSD) ise,
tiim filtre kanallarindaki (Z) seslilik degerlerinin toplanmasi ile (2.18)’deki gibi elde
edilir.

_ 24

Lym[n] = =Yg max(L[k,n],0) (2.18)

Sekil 2.5’te goriilebilecegi gibi SL etiketli kayitlarin aksine NSL etiketli kayitlarda

seslilik kritik bantlarin neredeyse hepsini bastirmaktadir.

NSL SL

. 0 Bark 50 100 0 0 Bark 50 100

Sekil 2.5 : NSL ve SL etiketli kayitlarda seslilik diizeyi farklarinin kritik
bantlarda zamana bagli degisimi.

2.3.5 Ortalama Harmoniklik Genligi (OHG)

Temel frekanstaki degisimleri yansitan ve konusmanin harmonik yapisi ile ilgili bir
Ozniteliktir. Dogrusal olmayan(6r. Bark 6l¢egi) frekans doniisiimleri harmonik yapiy1
yayarak iki sinif arasindaki ayrimi zorlastirdigi icin, 6zniteligin elde edilebilmesi i¢in
Hz dlgeginde dogrusal frekans izgeleri kullanilacaktir. Oznitelik cikarilirken ilk

adimda, referans ve gozlenen ses sinyali i¢cin dis kulak agirliklandirilmis enerji
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farklar1 kritik bantlar tizerinden hesaplanir ve uykululuk diizeyi ile kritik bantlar
arasindaki ilinti elde edilmis olur. Ardisil Y konusma gercevesi i¢in kestirilen temel
frekanslarin ortalamasi OHG 06zniteligi olarak kullanilir. Geleneksel yontemlerde
temel frekanslar ilinti fonksiyonunun logaritmik izgesi kullanilarak kestirilir, bu
calismada kritik bantlar ile uykululuk diizeyi farklari ilintilendirilmis olup zaman

bolgesindeki konusma sinyali kullanilmamustir.

Izgesel indeksi ki olan n. gerceve icin referans kiime ile farki gosteren fonksiyon,

(2.19)’da gosterilen P, ks, n|, olmak Uzere frekans bo6lgesinde go6zlenen,
Fark L™f

FeG[kf,n], ve referans konugmalar, FeR[kf,n], icin izgesel enerji kullanilarak

bulunabilir.
_ 2\ _ 2\ _ o JFealkpnll” _
PeFark[kf’n] - log (lFeG[kf'n]l ) log (lFeR[kf'n]l ) = log |FeR[kf.n]|2 = Ik
(2.19)
Py ; satir vektorii, 256 ardisil gergeve igin k kritik bantlarindaki enerji farklarinin

gruplanmasiyla olusturulur. Denklem (2.20)’ile bulunan 256 komsuluk Uzerinden
normalize edilmis otokorelasyon fonksiyonu, C[l], komsular arasindaki uykululuk ve

uykusuzluk diizeyleri arasindaki farki gostermektedir.

Py P
[1] = —L (2.20)
|Pkf‘ |Pkf+l‘
_ |1 $256 j2mkfl/256 2
S[ke] = |2562i=16[l]e f | (2.21)

Normalize edilmis otokorelasyon fonksiyonu kullanilarak denklem (2.21)’de
hesaplanan gii¢ izgesinin tepe degeri harmonik genligi, (2.22), Eymax[n], verir. OHG
Ozniteligi de Y ardisil cer¢cevenin genliklerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.

1000
Y

OHG = — X725 Egmax[n] (2.22)

Sekil 2.6’da goriilebilecegi gibi uykusuzluk tasiyan konusmalarin, tonlamada artig ve
azalislara sahip uykululuk tasiyan konusmalarla karsilagtirinca daha dengeli

harmonikleri ile periyodik sinyale benzedigi goriiliir.
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1 Uykusuzluk degisiminin korelasyonu - NSL 1 Uykululuk degisiminin korelasyonu - SL.
\

0 Zaman Lag

Sekil 2.6 : NSL ve SL etiketli kayitlar i¢in uykululuk degisiminin kritik
bantlar korelasyonunun zamana bagl degisimi.

2.3.6 Algisal Bant Genisligi

Algilanan ses rengi, donukluk, bogukluk gibi etkiler, uykululuk/uykusuzluk
durumunda kaydedilen konusmalar farkli algisal bant genisliklerinde degisiklik
gosterirler. Boylelikle bu iki sinifi ayirmak i¢in sinyal bant genisligindeki degisimler
kullanilir. Ozniteligin algisal olarak degerlendirilmesinin nedeni, maskelenmis izge

kullanilarak hesaplanmasidir.

Ozniteligin hesaplaniginda, {ist frekans aralifindaki frekans izgesinin maksimum
degeri, (2.23)’teki W, [n], giiriiltii tabani olarak kullanilir ve giiriiltii tabanin1 algak
frekanslara dogru 10 dB ve 5 dB asan yiiksek frekans bilesenleri kestirilmis algisal
bant genisligi olarak kullanilirlar. Referans ses sinyalinde giiriiltii tabanin1 10 dB
asan ilk frekans bileseni n. cerceve igin bant genisligi olur, (2.24)’teki W, [n], glrllti
tabaninin 5 dB asan ilk frekans bileseni, denklem (2.25), ise ikinci bant genisligi

evey

elde edilmis olur.
Wyln] = n}cc;x{F[kf,n]}, 14.4kHz < k; < 16kHz (2.23)
W,[n] = arg{F[kf,n] > 10log(F[W, [n],n])},SkHz < kf < 14.4kHz (2.24)
kg
Ws[n] = a:g{F[kf,n] > SZog(F[Wz[n],n])},
f

(2.25)
{F[kf, n] < 5log(F[W2[n],n])}, ke < Wy[n]
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Her cerceve igin hesaplanan bu kestirim degerlerinin denklemler (2.26) ve
(2.27)’deki gibi Y ardisil ¢ergeve lizerinden ortalamasi alinarak elde edilen degerler,

Oznitelik olarak kullanilir.

Wy = 3 Zhzg Waln] (2:26)
Wg1 = % nizo Ws[n] (2.27)

2.4 Sozliik Ogrenmesi

Iki smifli bir 6grenme problemine doniistiiriilmiis konusmaci uykululuk/uykusuzluk
durum tespiti problemi aslinda 10 smiftan olusan bir verinin iki ana sinifa
siniflandirilmas: problemidir ve sagilmalarin 1yi yonetilmesi gerekir. Sagilmalart iyi
yonetebilmek icin dnerilen ¢ozum ise uykululuk seviyeleri icin birer sézcik kimesi
yani Obekler olusturmaktir [17]. Calismada Obeklerin elde edilebilmesi igin algisal
Ozniteliklere k-ortalamali obekleme uygulanmis olup k burada egitim ve testte

kullanilacak kod kelimelerinin sayisin1 gostermektedir.

Teorik olarak, siniflandirmada 6beklenmis veri kullanilacagi durumda siniflandirict
performansini belirleyecek ana etken dbekleme sonucunda ortaya ¢ikan kod sézciigii
sayist olacaktir ve alt siif sayist 10 oldugu i¢in en az 10 6bek bulunmasi
gerekecektir. Optimum saymin bulunmasi i¢in ¢alismada Obeklere dahiliyeti
belirleyecek olan siluetler olacaktir. Ana egitim kiimesinde kullanilan vektor sayisi
L, t. iterasyonunda x; 6zniteligi i¢in hesaplanan siluet degeri s'(i) ile gosterilir ve
(2.28) denklemi ile siluet degeri hesaplanir. Denklemde yer alan a‘(i) degeri Xi
vektoriiniin 6bekte yer alan diger vektorler ile ortalama farkliligini ifade eder, b®(i)
degeri ise X; vektoriiniin diger tlim 6bekler de dahil en diislik ortalama farklilig1 ifade
eder. Siluet degeri 1 ise X; vektorii 6bek ile tam benzerlik, 0’a yakin ise de 2 6bege de
ayni benzerligi, -1’e yakin ise de vektoriin yanlis 6bekte yer aldigini gostermektedir.
Vektoriin  yanlis Obekte yer aldigit durum icin yeniden &bekleme islemi
gerceklestirilir. Ortalama siluet degeri ise L vektdér icin ortalama bulunarak

hesaplanir.

Eger at(i) < b'(i), 1 —at(i)/bt (i),
st(i) = |Eger at(i) = bt(i), 0, (2.28)
Eger at(i) > b'(i), b'(i)/a*(i) — 1

23



Sozlik 6grenme algoritmasinda biyik bir k degerinden baslanarak, uygun siluet
degerine varana kadar k-ortalamali obekleme tekrarlanir ve k azaltilarak en iyi
degerine ulasilir. Calismada kullanilan 6znitelikler konugmalarin tamami yerine
cerceveler Uzerinden hesaplandigi i¢in Obeklemeden Once yiginlastirma islemi
gerceklestirilir. Bu islemde ¢er¢eve bazli hesaplanan baslangic vektorlerinin Y ardisil
vektor Uzerinden ortalamasi alinarak, Y ardisil cergeveyi temsil eden bir ortalama
vektor olusturulur. Bu ¢alismada kullanilan Y degeri 70 olup, 6znitelik hesaplama
islemi %50 ortiisen 43 ms’lik gergeveler iizerinden hesaplanir, bu da ortalama yi1gin

uzunlugunu 1 sn yapar.
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3. DERINLIKLi OGRENME iLE KONUSMACI DURUM MODELLEME

Derinlikli 6grenme, makine 6grenme algoritmalart kullanilarak dogrusal olmayan
dontistimlerle Ogrenilecek verinin en iyl temsilini bulmayr amaglayan bir

yaklasimdir.

Derinlikli 6grenme yaklagiminin temelini yapay sinir aglari olusturur ve derinlikli
O0grenme yapay sinir aglarini gelistirerek beynin ¢alismasin1 daha iyi modelleyen
yontemler 6nerir. Yapay sinir aglarinin performansini arttirmay1 hedefleyen bu teori,
yogun matris islemleri gerektirdiginden, donanim kisitlari nedeniyle 1980’lerde
uygulamaya doniisememistir. 80’lerin sonlarinda Hinton ve LeCun’un 6nerdigi geri
yayma algoritmasi [29], bilim ¢evrelerinde biiyiik yanki uyandirmasa da Kanada Ileri
Arastirmalar Enstitiisii’nlin dikkatini ¢ekmistir ve belki de bu adim sayesinde
Montreal ve Toronto Universitelerindeki makine &grenmesi gruplar1 derinlikli

ogrenme konusunda referans alinan gruplar olarak 6ne ¢ikmuistir.

Derinlikli 6grenme algoritmalart kullanilarak farkli yapilar kurulabilmektedir, bu
calismada konusmacinin SL/NSL durumlar iki asamali bir egitim modeli ile
ogrenilmis ve smiflandirict egitimi tamamlanmistir. Bu kapsamda egitim ikiye
ayrilarak 6n-egitim ve eniyileme alt adimlari olusturulmustur ve Sekil 3.1°de goriilen
blok diyagramlar ile modellenen bir egitim algoritmas1 ger¢eklenmistir. On-egitim
adiminda Uretici (generative) 6grenme ile parametrelere rasgele baslangi¢ degerleri
verilerek etiketlenmemis veri igin model parametreleri ve bunlart baslangic kosulu
alan ayrigtiric1 (discriminative) 6grenme adimmda model parametreleri 6zyinelemeli
olarak Ogrenilir. Boliim 3.1°de detaylandirilacak olan 6n-egitim modeli derin KBM
aglarindan olusur ve ii¢ katmanlidir. Boliim 3.2°de anlatilacak eniyileme adiminda
On-egitim ile elde edilmis parametrelerin etiketlenmis veri kullanilarak eniyilemesi
yapilir. Ayristirict 6grenme kullanilan bu basamakta geri-yayma algoritmasi ile
istenen ve giincel ¢ikislar arasindaki hata en kugliklenmeye c¢alisilir, ve en kiigiikleme

i¢in eslenikli egim algoritmasi kullanilir [15].
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Sekil 3.1 : Derinlikli 6grenme blok diyagramu. (a) On egitim modeli. (b) Eniyileme
modeli.

3.1 On-Egitim Modeli

Bu c¢alismada, KBM kullanilarak yapilan bir 6grenmenin gerceklenmesinde
“Karsithikli Iraksay” (Contrastive Divergence, “CD”) [13] 06grenme prosediirii
kullanilmistir. Bu se¢im; 6grenme hizi, agirlik maliyeti, agirhiklarin baslangic
degerleri, kullanilan sakli katmandaki islem birimi sayisi, islenecek yigin
kiimelerinin biiyiikliikleri gibi 6nemli parametrelerin degerlerinin belirlenmesinin
Onemini beraberinde getirmektedir. Bu alandaki pratik tecriibeye dayanan bu
secimleri yaparken Geoffrey E. Hinton ve ekibinin ¢alismalarindaki model referans

alinarak ¢alisma kurulan bu altyapi lizerine konumlandirilmistir [9].
Kisitlt Boltzmann Makinalar1 kullanmanin avantajlari su sekilde siralanabilir:

e Etiketlenmemis uykulu ve uykusuz konusma kayitlarinin kullanilmas: ile
o0grenme gerceklesir, dolayisiyla oldukca yiikli ve subjektif bir is olan

etiketlenmis veri kiimesi olusturulmasina ihtiyag duymaz.
e Kurgulanan ag anlamli ve degerli nitelikleri kendisi 6grenir.

Bu nedenle galismamizda 6n egitim algoritmasi olarak KBM kullanilmustir.
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3.2 Kisitlandirilmis Boltzmann Makinalar: ve Karsithkh Iraksay Algoritmalar

KBM iki ana katmandan olusur. Birinci katman degerlerini gozledigimiz “goriiniir
katman”, ikinci katman ise gozlenen degerlerin iiretilmesine yol agan “sakli katman”
olarak adlandirilir. Bu iki katman arasindaki islem birimleri arasinda yonsiiz
baglantilar bulunur, fakat sakli katmanin kendi islem birimleri arasinda ve goriiniir
katmanin kendi islem birimleri arasinda herhangi bir baglanti bulunmamaktadir.

Sekil 3.2°de standart bir KBM ag yapis1 goriilmektedir.

SAKLI
BIRIMLER

DESTEK
TERIMLERI

GORUNUR
BIRIMLER

Sekil 3.2 : Standart KBM ag yapisi.

“Yonsiiz Graf Tabanli Modeller’e 6rnek olan KBM giris verisi izerinden (gorinar
katman) sakli katmani da kullanarak hedef bir olasilik dagilimimi 6grenir ve bu
sayede gozlenen veriye uyan bir model olusturmayi amaglar. Bu dagilimin enerjinin
istel bir dagilimi oldugu varsayimina dayanilarak olasilig1 enbiiytlikleyen ¢oziimiin
bulunmasi tanimlanan enerji fonksiyonunun enkigclklemesi ile saglanir. Standart
KBM yapisinda kullanilan enerji fonksiyonu goriiniir ve sakli katmanlara arasi

iliskiyi modeller ve denklem (3.1)’de tanimlanmustir.

E(,h) = — X e gorinir @iV — Xjesakubjhy — 2ijvihjwij 3B.1)

Denklem (3.1)’de gorlen v ve h;j terimleri sirastyla, i. goriiniir islem birimi ve j .
sakli islem birimine iliskin durumlar ; a; ve b; destek (bias) terimlerini; w;j ise

katmanlar arasindaki agirlik matrisinin ilgili agirlik elemanini temsil etmektedir.

KBM ag yapisi tiim goriniir ve sakli islem birimi eslesmelerinden dogan vektor

ciftlerine enerji fonksiyonu yardimiyla bir olasilik atar. Elde edilen bu olasilik
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dagilimi denklem (3.2)’de goriilen Gibbs olasilik dagilim fonksiyonu yardimiyla
hesaplanabilir. Denklem (3.2)’de goriilen payda terimi “Z” tiim olas1 agirliklar igin
ayni kalacagindan (denklem (3.3)) hesaplanmasi gerekmeyen normalizasyon terimi

olarak kullanilmaktadir.

—E(v,h) _
p(w,h) =2 — = exp g(v'h)) = %exp(hva) exp(aTv) exp(bTh) (3.2)

Z=Y,,e E0N (33)

Denklem (3.2)’deki olasilik dagilimi, her bir gérunir ve sakli katman elemaninin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi ve goriiniir ve sakli katmanlarin birbirinden

bagimsiz oldugu varsayimi altinda (3.4) denklemindeki gibi ifade edilir.

Buradan hareketle skaler olarak gosterilimler tekrarlanilarak da carpanlar
gosterilebilir. Denklem (3.1)’de goriilen enerji esitligi (3.2) denklemi ile birlikte
kullanildiginda denklem (3.4) elde edilmektedir.

p(v, h) = ZT1; TT; exp(vibywi) TT; ai; T, byly (34)

[ \
o
\

\
\
N
v
[
|

h
v

N

LaV

\\—/

Sekil 3.3 : Vektorel ve Skaler Gosterilimler.

KBM aginin goriiniir bir “v” vektoriine atadig1 olasilik degeri, tiim olas1 sakli islem
birimlerinin olusturduklar1 vektorlerin, 4°, toplami ile denklem (3.5) kullanilarak

bulunabilir.

p(w) = Tpp(w, 1) = 2%, e FON (35)

Denklem (3.4) ve denklem (3.5) Bayes esitliginde yerlestirilirse goriiniir bir v
vektoriine karst diisen sakli h vektorii i¢in hesaplanacak sonsal (posterior) dagilim

denklem (3.6)’daki kosullu olasilik islevi ile ifade edilebilir.
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__ph)
p(hlv) =3 (3.6)

Denklem (3.6)’daki ortak olasilik islevi (3.7) denklemindeki agik haliyle denklem
(3.6)’nin paymi ve “h” sakli islem biriminin olast degerleri (0 ve 1) lizerinden
toplam ifadesi ile gosterilimi ise paydasini olusturarak Denklem (3.8) elde edilir.
Denklem (3.8)’de toplam ifadesinde iist indis({0,1}7) olarak yer alan “H” saklh

islem birimlerinin sayisini ifade etmektedir.

p(v,h) = %exp(hva +av + bTh) (3.7

1
z
1 T
ZnieonyH zexp(R’ wx+afp+ bThr)

exp(hTwv+eats+ bTh)

p(hlv) = (3.8)

Ustel fonksiyonun icerisindeki sakli islem birimi icermeyen ifadeler iizerinden
sadelestirmeler yapilir ve skaler olarak ifade edilirse sonsal dagilim denklem

(3.9)‘daki bicimde elde edilir. Denklemlerde v ile gosterilen eleman goriiniir islem
birimlerinden olusturulan satir vektoriidiir ve w; ise katsayilar matrisinin ilgili

satirindan elde edilen vektordiir.

exp(Xjhjwjvstbjhj)

hlv) = 3.9a
p( | ) Zh’le{o,l}""zh’HE{O,l}exp(zjh’jwjvs-l- bjhrj) ( )
I1 -exp(h iWivs+bih )
hlv) = xR W Dt Djh) : 3.9b
p( I ) Eh’16{0,1}""Zh’HE{o,l}HjeXp(h jo.U5+ bjh j) ( )
p(hlv) = [l exp(hyw; v thhy) (3.9¢)
(Eh’le{o,l exp(h' wq.vgp+ blh’l))""(zh’He{o,ﬂ exp(h/ gwy.vgy + th’H))
[1jexp(hjw;vs+b;ih;)
p(hly) = U TRLnir oty (39)

l_[j(Zh/je{oyl}exp(h’jw]-.v5+ bjh’j))

Ikili sayilar olan O ve 1’i deger olarak alabilen sakli islem biriminin degerleri yerine

yazilirsa denklem (3.10) elde edilir.

[1jexp(hjw;vs+bjh;) _ 'exp(hjwj_v5+bjhj)
[1;(1+exp(bj+w;.vs)) J (1+exp(bj+w;.vs)

p(hlv) = =[I;p(h |v) (3.10)

Sakli islem birimimiz ikili degerler aldigi i¢in karsi diisen rastlanti degisken
Bernoulli dagilimina sahiptir, ve bu 6zellikten yararlanarak 1 degeri i¢in kosullu
olasilik ifadesi denklem (3.11)’deki gibi bulunabilir.
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exp(bj+w;.vg)

p(hj=1|v) = (3.11)

1+exp(bj+w;j.vs)

Pay ve payda “exp(bj+wyv)”, ifadesi ile carpilirsa iistel terimler 1 degerine esit olur
ve denklem (3.12) elde edilir. Denklem (3.13)’de (3.12) denkleminin

sadelestirilmesini saglayan sigmoid fonksiyonunun genel ifadesi verilmektedir.

p(hj =1| v) = : = sigm(bj + Wj.Us) (3.12)

1+exp(-bj-wjvs)

1

sigm(x) = o(x) = o)

(3.13)

KBM yonsiiz bir graf tabanli model oldugu icin goriiniir islem birimleri i¢in de
benzer formiilasyonlar yapilabilir. Benzer notasyon ile ifade edilen sonsal dagilim
denklem (3.14)’te ve kars1 diisen agik gosterim denklem (3.15)’te gorulmektedir.
Denklem (3.15)’de kullanilan W, ifadesi agirlik matrisinin k. sltununu ifade

etmektedir.

p(|h) =Ilip(v; | h) (3.14)

p(v; =1|h) =1/1+ exp(—a; — hTw,) = sigm(a; + hTw,)  (3.15)
Denklem (3.5)’de tanimlanan 6nsel (prior) dagilim ifadesi ayrintili incelenirse KBM
aginin “v” girig vektoriine atadigi onsel olasiliklardan KBM’nin giris dagilimlarim
nasil modelledigi anlasilabilir. Denklem (3.5) asagidaki adimlarda daha agik ifade
edilirse denklem (3.23) genel gosterimi elde edilebilir. Denklem (3.5) olasi h

degerleri Uzerinden ifade edilirse denklem (3.16) ve denklem (3.16)’daki enerji

fonksiyonunun acik ifadesi yazilirsa (3.17) denklemi elde edilir.

P(V) = Sheo PW,h) = Tneqoyn € FOM (3.16)
1 T T T
p(W) = Theqo,up 5 exp(R"wx +a’v + bTh) (3.17)

Denklem (3.17) tim (H) sakli islem birimleri {izerinden skaler terimler kullanilarak

ifade edilerek Denklem (3.18) olusturulur, denklemlerde w; agirlik matrisinin

J.situnu ifade etmektedir, ve denklemler boyunda w agirhk matrisinin tiim 1.

situnundan H. siitununa kadar taranir.

p(v) = exp(a’v) + Yh,€{0,1} - 2ihy (0,1} exp(Zj hjw;.vg + bjh]-)/Z (3.18)
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Her sakli islem birimi i¢in denklem (3.18)’deki toplam ifadeleri ayr ayri, 1. sakli
islem biriminden H. sakli isem birimine kadar yazilirsa agik formda denklem (3.19)
ile ifade edilir.
p(v) = exp(a’v) +
1

7 (Z h,€{0,1} exp(hywy.vs + bihy) ) (Z hye{0,1} exp(hywy.vs + blhl)) (3.19)
Denklem (3.19)’da sakli igslem birimlerinin degerleri yerine yazilirsa (0 ve 1) toplam
islevinden arindirilmis (3.20) denklemi elde edilir.

p(v) = %exp(aTv) [(1+ exp(by + Wi V5)) ... (1 + exp(by + wys.vs))] (3.20)
Denklem (3.20)’deki ifade de iistel gosterilime sahip olmayan terimler istel ve
logaritmik fonksiyon islevlerine tabi tutularak denklem (3.21) elde edilir.

p(v) = exp(a’v)
%exp(log(l + exp(b; + wy.v5))) ...exp(log(1 + exp(by + wy.v5))) (3.21)

Denklem (3.21)’deki iistel (exp) islevler denklem (3.22)’de tek bir iistel islev altinda

toplanarak, terimler tiim sakli islem birimleri tizerinden toplanir.

p(v) = %exp(aTv + Z;i:llog(l + exp(bj + Wj.vs))) (3.22)

p(v) = exp(F(x)) /Z (3.23)

Denklem (3.23)’de gorilen F(x) fonksiyonu, x fonksiyonunun igerdigi parametrelerin

tanimladigi KBM mimarisine kars1 diisen serbest enerji olarak adlandirilir.

3.3 On-Egitim ile A Parametrelerinin Ogreticisiz Ogrenilmesi

Konusmacinin SL-NSL durumlarimin 6grenilmesi, tanimlanan (stel enerjinin en
kicuklenmesi problemi olarak ele alinir ve segilen hata fonksiyonu olan “olasilik
fonksiyonunun negatif logaritmasinin™ en kigtklenmesi ile gerceklestirilir. t. egitim
ornegi i¢in ortalama hata fonksiyonu denklem (3.24)’teki sekilde negatif logaritma
kullanilarak yazilabilir. Denklem (3.24)’teki “T” egitim Oznitelik vektdrlerinin

toplam sayisidir.
12 (f(v9)) = £ X ~logp(v®) (3.24)
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Ortalama negatif log olasilik fonksiyonunu en kicukleyerek en iyi ag
parametrelerinin hesaplanmasinda SGD algoritmasi kullanilir [30] ve denklem (3.25)
ile goriilebilecegi gibi hata fonksiyonu uzerinden herhangi bir 6 (agirliklar ya da

destek terimleri) parametresinin kismi tiirevi iki faz arasindaki farka baghdir [23].

9(-logp(?)) _ <aE<v(”,h) (t)>_ 0E(,n)
a0 = En\Tog [VY) ~ Eun ) (3.25)

S~———— —_—

pozitif faz negatif faz

Pozitif faz gozleme bagh degisirken, negatif faz sadece modele baglhdir. Pozitif fazda
sakli islem birimleri ilizerinden “beklenen kismi tiirev” degeri, gozlemler kosulu
altinda enerjinin parametreler ile kismi tiirevinin alinmasi ile bulunur. Negatif fazda
ise, goriiniir islem birimleri ve sakli islem birimleri {izerinden modeldeki enerji
fonksiyonunun kismi tiirevinin beklenen degeri hesaplanir. Beklenen deger isleminin

kullanilmasinin nedeni sakli degerlerin bilinmemesidir.

Hesaplanmak istenen parametrenin goriiniir ve sakli birimler arasindaki agirlik

parametresine gore kismi tiirevleri denklem (3.26) ile hesaplanabilir.

0E(wh) 0
aWij - 6wij

(— i e gorinir @iV — Xjesaknbily — Zijvibiwi;) (3.26)

Denklem (3.26)’da agirliklardan bagimsiz terimler tirevi alindiginda sifirlanir ve

geriye kalan terimin tiirevi alinirsa denklem (3.27) ve matris formda (3.28) elde

edilir.
0

= mzld vihjwij = _vihj (327)

VwE(x, h) = —hv" (3.28)

Sakl1 birimler {izerinden ve kosullu olarak t. 6rnegin goriiniir islem birimlerine bagl
beklenen deger hesaplayarak pozitif faz denklem (3.29) ile elde edilir. Denklem
(3.29) tiim sakl1 islem birimlerinin, h, degerleri (0 ve 1) {izerinden tiiretilmistir ve 6
degeri parametreleri (destek terimleri ve agirlik katsayilari) gosterir. 0 degerlerinin

denkleme etkisi olmadig i¢in islem sonucu sadece “1” degerlerine bagli ¢ikmuistir.

AE(v® h
Eh< (69 )

V(t)> = Ep[-vihj|v] = ZhjE{O,l}(_vihjp(hf [v)) =-vip(h; = 1|v)
(3.29)
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Ayni1 ifade denklem (3.30)’da ve (3.31)’de matris formda ifade edilmistir. Denklem
(3.30), sigmoid fonksiyonu formulasyonu ile gosterimde sadelestirilerek denklem

(3.31) elde edilmistir.

En[V,E(x,h) | v] = —h(x)xT (3.30)
h(x) = sigm(b + wv) (3.31)

Sakli ve goriiniir degerler iizerinden iistel toplama islemi gerceklestirildigi igin
negatif fazin hesaplamasi zordur. Bu ylizden negatif fazin belirli bir yaklasiklikla
hesaplanabilmesi igin Geoffrey Hinton’in [13] karsitlikli iraksay (“Contrastive
Divergence”, CD) algoritmasi kullanilir. Algoritma, 3 temel adimdan olusur, bu

adimlar:

1. Her bir 6rnek i¢in dongii tekrarlanir ve dongii egitim kiimesinden ilk 6rnekle

baglar.

2. Modellenen olasilik dagilimi iizerinden Gibbs oOrnekleme metodu ile «V»

degeri elde edilir.
3. Parametreler(agirlik ve destek) giincellenir
olarak Ozetlenebilir.

[k adimda sakli ve goriiniir degiskenler iizerinden cift beklenti degeri hesaplamanin
islemsel karmasikligi, v goriiniir degerinin yaklasik degeri kullanilarak asilir, ve saklh
birimler {izerinden beklenti hesaplanir. Bu sayede denklem (3.6)’da paydada goriilen

yogunluk fonksiyonu kestirilmis olur.

Ikinci adimda, egitimde kullanilacak gdzlem goriiniir islem birimlerinin alacag
degerlerdir. Ardindan tiim sakli birimler egitimde kullanilan 6rnegin gézlemlenmesi
kosulu altinda denklem (3.6)’da goriilen sonsal olasilik dagilimi1 drneklenir. Bir diger
deyisle ilk Gibbs adiminda 6rnekleme p(h|x = x*) dagilim Uzerinden yapilir. Sakli
katmandaki islem birimleri kosullu olarak bagimsiz olduklari i¢in, bu Bernoulli
rastlant1 degiskenlerinin olasiliklar1 (p(h; = 1|x) hesaplanabilir, hesaplanan bu
olasilik alinan bir tekdiize dagilimdan(0 ile 1 arasinda dagilmis) gekilen bir 6rnekten
biiyiik ise islem biriminin degeri 1 olarak atanir. Ikinci Gibbs adiminda ise
ornekleme p(x|h) iizerinden yapilarak x! geri catilir ve “k” Gibbs adim1 sonrasinda

tahmini X = ¥ degerine ulasilir, Sekil 3.4’te Gibbs drnekleme islevi 6zetlenmistir.
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Sekil 3.4 : Gibbs ornekleme islevi.
3.3.1 Parametrelerin gtincellenmesi

Ogrenilecek bir girdi 6rnege atanan olasilik degerinin arttirilmasi icin ilgili drnegin
enerji degerinin azaltilmasi, diger tiim Orneklerin ise enerji degerinin arttirilmasi
gerekmektedir. Diislik enerjili 6rnekler bilesen (Z) fonksiyonuna en yiiksek katkiy
yapan orneklerdir. Bu 6rneklerin enerji degerleri arttirilarak bilesen fonksiyonundaki
etkileri diistiriiliir. Bir 6rnegin enerjisinin arttirilmasi ya da azaltilmasi agirliklarin ve
destek (bias) terimlerinin degerlerinin degistirilmesi ile saglanir. Degerlerin stirekli
giincellenmesi ile dogru 6rneklerin olasiliklar1 arttirilir ve bir 6rnegin logaritma
fonksiyonu igerisindeki tirevinin degeri kolaylikla hesaplanabilir. CD algoritmasinin
sonunda gbzlemlenen deger (v), negatif faz icin kestirim degeri (¥) kullanilarak
destek(bias) ve agirlik parametreleri giincellenir. Agirlik parametreleri denklem

(3.35) kullanilarak giincellenmistir.

Denklem (3.32)’de agirlik matrisini giincellemek igin bir € O6grenme hizi ile

agirliklandirilmis gézlemlenen egitim 6rnegi icin kestirilen egim degeri kullanilir.

W «W - e(Vw —logp(v")) (3.32)

Daha once de ifade edildigi ve deklem (3.33)’de gosterildigi gibi egim pozitif faz ve
negatif faza baghdir.

W« W — €(E, [VoE(v®, h)|[v O] = ExnlViE v, h)]) (3.33)

PO

Denklem (3.34)’te yukarida bahsedigidigi gibi negatif fazdaki ¢ift beklenti degeri
hesaplanmayarak yaklagiklik kullanilmistir.

W« W — e(E, [V,E(v®, h)|[v®] — EL[V,,E®,h)| 7]) (3.34)

W W+ eth(v)v®" — h( D) 37) (3.35)
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Destek bias terimleri de denklemler (3.43) ve (3.44)’de goriildiigii gibi giincellenir.

b=b+ e(h(v*) — (D)) (3.36)
a=a+ e —7) (3.37)

Guncellemelerden sonra 6n-egitim islevi tamamlanir ve bir sonraki alt bélimde

aciklanan eniyileme adimina gegilir.

3.4 Ogreticili Ogrenme ile Ag Parametrelerini En Iyileme

On-egitim asamasinda elde edilen agirlik katsayilar1 geri-yayma (backpropogation)
algoritmast kullanilarak sonsal (posterior) olasiliklara ¢evrilir ve  sistemin
smiflandiric1 olarak performansini arttiran bir modele erisilir [9]. Geri-yayma
algoritmasi, KBM kullanilarak iiretici (generative) modellerle 6n-egitim uygulanmis
ag parametreleri baslangi¢ durumu olarak alinarak, ayirici (discriminative) modeller
kullanarak agirliklarin ~ siniflandiricida  kullanilan  en iyilenmis degerlerine
yakinsamasini saglar. Bu tiir hiyerarsik 6grenme modelleri son donemde gelistirilen
derinlikli 6grenme algoritmalarinda siklikla kullanilmaktadir ve geri yayma ile
etkinlestirilen 6grenme prosediirii sayesinde giristeki biiyiik veriye uyarlanmis

smiflandirici tasarimina olanak tanimaktadirlar [26].

Verilen egitim setindeki her bir gozlemi, p. oérnek igin X, giris vektorii ve
l, (1, €{1,..C}) smf belirteci olmak iizere Deg;rim = {(Xp,[,)} olarak gosterelim.
Ele aliman uykulu / uykusuz ikili siniflandirma problemi i¢in C=2’dir. Calismada
kullanilan giris vektorii dokuz 6znitelikten olusan dokuz boyutlu bir vektordiir. X,,

smif belirteci ise vektorlerin uykulu ve uykusuz ikili siniflarindan hangisine dahil

oldugunu belirten rakamlardir, [, € {1,2}.

(3.38) ve (3.39) denklemleri sirasiyla iiretici ve ayirict modeller ile enbiiyiiklenmek

istenilen ortak ve sonsal olasilik dagilimlarin1 gostermektedir.

|De“i im|
Liretici (Degitim) = - szf ' log(p(Xp)) (3'38)

[Degitiml
Laylrlct(Degitim) = _szf ‘ log(p(yp | lp)) (3-39)

Gergeklenen sistemde ilk adimda firetici bir model ile elde ettigimiz baslangic

parametreleri, ayirici modelin baglangi¢ degerleri olarak kullanilmakta ve egiticili

35



egitim gergeklestirilmektedir. Bu nedenle (3.38) denkleminin enbiyuklenmesi ile
elde edilen agirlik parametreleri (3.39) sonsal dagiliminda baslangi¢ degerler olarak
kullanilir. Eniyilemede kullanilan geri yayma prosediirii temel olarak istenilen ¢ikis
vektori ile agin trettigi ¢ikis vektorii arasindaki farki en kuclklemeyi amaclar, bu
islem tekrarl olarak gerceklesir. Agirliklara getirilen diizenlemeler ile giriste ya da
cikista yer almayan agin igerisindeki sakli iglem birimleri onemli Gznitelikleri
yansitmaya baglarlar. Prosediir en alt katmandan baslayarak katman i¢i birimlerin

durumlarini paralel olarak, tist katmanlara dogru seri olarak gtinceller [14].

j. iglem biriminin toplam giris degeri x;, y; ¢ikis vektoriiniin dogrusal bir
foksiyonudur, wj; ise i. ve j. islem birimleri arasindaki agirlik olmak Gzere, bu
denklemler arasindaki iliski denklem (3.40) ile ifade edilebilir. Kurulan agin 3
katmanli yapisi oldugu igin i ve j her katmanda farklilik gosterir. Sekil (3.1)(b)’de
gorillen ag icin, ilk katman i¢in imax=9, jmax=500; ikinci katman icin ima=500,

Jmax=500; Gg¢lincu katman i¢in inax=500, jmax=2000 degerlerini alir.

Xj = ZiJ’ini (3.40)
Ikinci asamada gerceklenen ogreticili egitimde destek terimlerine 1 degeri atanarak
giris vektoriiniin boyutu arttirilir ve destek terimleri de algoritmaya katilir. Bu
nedenle (3.41) denkleminde i ve j parametrelerinin degisimi 1. katmanda 1<i<9,
J<J<501 araligindadir, diger katmanlarda da benzer olarak ¢ikis parametrelerinin

araligi 1 artmis olur.

Uygulanan girislere bagl olarak j. islem biriminin ¢ikis degeri , y;, toplam girig
degerinin dogrusal olmayan bir fonksiyonu seklinde Denklem (3.41)’deki gibi

tanimlanir.

1

Y = — (3.41)

T

Geri yayma prosedurleri icin denklemler (3.40) ve (3.41)’in mutlak suretle
kullanilmast zorunlu degildir. Tiirevi sinirli degerler arasinda olmak kaydiyla degisik
giris-cikis fonksiyonlar1 ayni iliskiyi modelleyebilir. Fakat dogrusal olmayan bir
iliski kurmadan once girisleri islem birimlerine baglayan bir dogrusal fonksiyonun

varlig1 6grenme prosediiriinii basitlestirmektedir.
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Her iterasyonda aga ait j. néronun p. giris ornegi i¢in Urettigi ¢ikis degerinin,
Yp;j nin istenilen ¢ikis degeri i;,’ye olabildigince yakin olmasi amaciyla,
eniyilemede en kicuklenen hata fonksiyonu denklem (3.42)’deki gibi ifade edilir.
Denklem (3.42)’de goriilen i;,, p Ornedine ait j néronu igin istenilen ¢iktry1 ifade

etmektedir. c=1,...,C gbzlenen girisin ait olabilecegi sinif etiketini gdstermektedir.

EP = % Zch(ypj(W) - ipj)z (3.42)

Denklem (3.42)’de verilen hata fonksiyonunu enkiigiikleyen ag parametrelerinin
Ogrenilmesi tez kapsaminda ilgili literatiire uygun olarak dogrusal olmayan bir
eniyileme problemi olarak ele alinmistir. En kiigiikleme isleminde farkli egim tabanli
algoritmalar kullanilabilir, bu ¢alismada hizli ve basit olmasi1 nedeniyle eslenik egim
(conjugate gradient) en iyileme metodu kullanmilmistir [9] [16] [15]. Eslenik-egim
metodu “Steepest Descent” metodundan hizli, Newton en kiigiikleme metoduna goére
ise yavastir. Hesian matris hesabina gerek duymadigi i¢in sinir aglari gibi biiyiik
matrislerle ¢alisilan problemlere bellek islemleri bakimidan uygundur. Calismada
denklem (3.42) ile tanimli hatanin en kiigiiklenmesi ile elde edilen agirlik ve destek
katsayilarinin hesaplanmasinin anlasilabilmesi agisindan, kullanilan egslenik egim

algoritmasinin teorik temeli asagidaki alt bagliklarda anlatilmaktadir.

3.4.1 Geri yayma algoritmasinda eslenik egim metodu

Eslenik-Egim metodunu uygulayabilmek i¢in bagimsiz degiskenlerden, w, olusan bir
vektore ve bu vektor uzayinda tanimli ve her w i¢in egimi hesaplanabilecek bir hedef
fonksiyonuna, f(w), ihtiyag duyulur.  Geri-yayma prosediirii i¢in bagimsiz
degiskenler agirlik katsayilaridir, p elemanli egitim kiimesi iizerinden hesaplanan
cikis hatalarmin normalize edilmis toplamini hesaplayan fonksiyon ise denklem

(3.43) ile gosterilen hedef fonksiyondur.

fW) = 25y Ep = - 5p 50 (W) = ip)? (343)

Hedef fonksiyonun denklem (3.44)’de hesaplanan egimi en iyi agirlik katsayilarini

elde etmede kullanilacaktir.

g(w) = Vf (W) = %, VE, (W) (344)
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OEp _ O0E, Onety;j
6wﬁ anetpj ale'

(3.45)

Denklem (3.45)’teki 0E,/0net,; gosterimi j ndronunun girisindeki degisimin p
ornegi icin ortaya ¢ikan hatasindaki, E,, degisimine; dnet,;/dwj; j noronu ve i
ndronu arasindaki katsayidaki degisimin j noronunun girisindeki degerin degisimine,
nasil yansidigmi formiile etmektedir. net,; j néronunun girisi ve y,;(w) , i ¢ikis

néronunun ¢ikisidir (i giris ndronu olsaydi y,,;(w) giris degeri olacaktr).

nety;j = Xiwji Ypi(W) (3.46)
anetpj/awji = Ypi(W) (347)

Cikis noronlart igin ifade sadelestirilirse Denklem (3.50)’deki formiilasyon elde
edilir. Sj(netp j) sakli katmandaki noéronlar igin yari-dogrusal aktivasyon

fonksiyonunun trevidir.

8pj = —(Vpj(W) — ipj)sj (nety)) (3.49)
8pj = sj(nety;) Xk OpiWe;j (3.50)

Amag fonksiyonunun egiminin hesaplanabilmesi i¢in egitim kiimesindeki her
ornegin ndron ¢ikislarini olusturabilmesi i¢in ag {lizerinde ileri yonlii yayilmasi ve

daha sonra §,; degerlerinin ag lizerinde geri yonde yayilmasi gerekir. Sonug olarak
da egimin degeri, tim Ornekler lizerinden VE,(w) degerinin toplanmasiyla elde

edilir.

Geri yayma algoritmasinda kullanilan eslenik-egim metodu Rasmussen’in [16]

onerdigi en kiigiikleme kodu kullanilarak ger¢eklenmistir.

Eslenik egim metodunun teorik altyapis1t EK.A’da detayli anlatilmigtir.

3.5 Siiflandirma

Sekil 3.1(b)’de gosterilen en iyileme adiminin son asamasinda goriilecegi gibi, ele

alinan test 6rnegi icin iki siniftan bir tanesine karar verilir.

Alt katmanlarda 6zyinelemeli olarak elde edilen eniyilenmis parametrelerin bir st

katmanda kullanilmas: ile katmanli bir egitim gerceklesir; en (st katmandaki
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parametreler ve sakli igslem birimleri ile y test 6rnegi icin smif olasiliklar1 denklem
(3.51)’deki gibi hesaplanabilir.

p(l, = 1|k 0) = softmax( i, wih; +¢;) (3.51)

Denklem (3.52)’deki p(l | v) degerini maksimize eden eniyilenmis parametreler ile

iki smiftan bir tanesine karar verilmis olur.

p(lv) = Xpe FOEMI/3, 5, e FWLR) (3.52)
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4. BASARIM TESTLERI

Kurulan agin egitim ve testlerinde kullanilan ses kayitlar i¢in “Sleepy Language
Corpus” [7] veritaban1 kullanilmistir ve testler sonucunda elde edilen basarimlar
raporlanirken ayni veritabanimi kullanan caligsmalarla birlikte raporlanmistir. Alt
baslik 4.1’de egitim, test kimeleri ve senaryolari tanitilmig olup; alt baslik 4.2°de
O0grenme ve siniflandirma algoritmalarinin farkini anlatabilmek igin segilen
senaryolar Uzerinden tanmimadaki basarim oranlari ve ayni kiimeyi kullanan

literatiirdeki diger ¢aligmalar ile karsilagtirmali basarim oranlar1 verilmistir.

4.1 Uykululuk Konusma Veri Seti ve Test Senaryolari

2011 yilinda diizenlenen bir akademik yarigma olan “Speaker State Challenge” [6]
[7], komite tarafindan belirlenen durumlar, sesten uykululuk ve sarhosluk
durumunun belirlenmesi, igin katilimcilarin 6znitelik-siniflandirict performanslarini
karsilastirarak literatiire sunmayi amaclamistir. Performanslarin ayni referanslarla
degerlendirebilmesi icin de katilimcilarin kullanimina testler ve egitim igin U¢ farkh
veri kiimesi sunulmustur; egitim veri kiimesi, test veri kiimesi, gelistirme veri
kiimesi. Ug egitim kiimesinde de farkli konusmacilar yer alip, testlerin olabildigince
giinliik hayati yansitmasi saglanmak istenmistir. Egitim veri kiimesinde 20 kadm, 16
erkek toplam 36, test veri kiimesinde 19 kadin 14 erkek toplam 33, gelistirme veri

kiimesinde ise 17 kadin 13 erkek toplam 30 konusmaci bulunur.

Veri kiimelerinde yer alan kayitlar girtlak 6zellikleri farkli, yaslart 20-52 arasinda
degisen ve ortalamasi 24.9, standart sapmasi 4.2 olan 99 kisinin farkli uykululuk
seviyelerindeki toplam 21 saatlik kayitlari olup, uykululuk seviyelerini belirlemek
icin Isve¢ Karolinska Enstitiisii tarafindan literatiire sunulan KSS Olgegi
kullanilmistir [10]. Olgege gore uykululuk durumu 2 ana smif, uykululuk ve
uykusuzluk, olmak tizere 10 alt siniftan olusmus olup, her alt sinif 1 ila 10 arasinda
bir puana sahiptir. 7.5 alti puana sahip alt siniflar uykusuzluk sinifin1 tanimlarken,
7.5 Ustl puana sahip alt siiflar ise uykululuk durumunu tanimlarlar. 10 alt simif

puanlara gore; (1) oldukea ding, (2) ¢ok ding, (3) ding, (4) uykusu yok, (5) ne uykulu
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ne uykusuz, (6) uykululuk emareleri var, (7) uykulu ama uykuyla savasacak kadar
degil, (8) uykulu ve uykuyla savasa bagladi, (9) olduk¢a uykuyla ciddi bir savas
icinde, (10) Ayakta kalamayacak kadar uykulu.

Konusmalarin gergek hayata uygun senaryolarin testinde kullanilabilmesi igin
kayitlar arabanin igerisinde ve dersliklerde yapilmistir. Dijital kayitlarin 6rnekleme
hiz1 44.1 kHz olup 16 kHz’e diisiirilmistiir, 16 bit kuantalama kullanilmis olup
mikrofon agiz uzaklig1 0.3 metredir. Veritabaninda bulunan kayitlar rasgele okuma,

calisilmis okuma ve komutlar olarak ti¢e ayrilir. [6].

Uykululuk/Uykusuzluk probleminin arastirilmasi i¢in Cizelge 4.1°de goriilen 2 tip
test senaryosu ve ek olarak dogrulama testleri kullanilmistir, dogrulama testleri
egitim kiimesinin hem egitim hem testte kullanildigi durumdur ve kullanilan
kiimeler, “Obeklenmis Egitim Kiimesi (TR1)”, “Obeklenmis Egitim+Gelistirme
Kimesi (TR1+TR2)”, “Obeklenmemis Test Kiimesi”dir; ve kurulan agin probleme
uygunlugunu gosterebilmek icin kurgulanmustir. ilk tip senaryoda biyiiklik ve
konusmaci olarak farkli egitim kiimeleri ile farkli test kiimelerinin kullanildig:
durumdur, egitimde “Obeklenmis  Egitim Kiimesi(TR1)”,  “Obeklenmis
Egitim+Gelistirme  Kiimesi(TR1+TR2)”, testte ise “Obeklenmemis Test
Kimesi(TE2)” ve “Obeklenmemis Gelistirme Kiimesi(TE1)” kullanilmistir;
kurguyla amag kiimelerdeki boyut ve kullanict degisimi ile sonuglardaki tutarliligin
korundugunun gésterilmesidir. ikinci tip senaryoda ise egitimde “Obeklenmemis
Test Kiimesi(TE2) nin ikiye boliinmesiyle elde edilen ilk kiime “Obeklenmemis Test
Kiimesi(TR4)” ve gene “Obeklenmemis Test Kiimesi(TE2)nin dengeli, siiflardan
esit oranda Ornek atarak, bir sekilde sekizde birine diistirilmesiyle elde edilen
“Obeklenmemis Test Kiimesi(TR3)”, testte ise “Obeklenmemis Gelistirme
Kiimesi(TE1)” ve yine “Obeklenmemis Test Kiimesi(TE2) nin ikiye boliinmesiyle
elde edilen ikinci kiime “Obeklenmemis Test Kiimesi(TE3)” kullanilmistir; amag
obeklenmis ve Obeklenmemis kiimelerdeki performans farklarini ve tutarlilig

gostermektir.
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Cizelge 4.1 : Test senaryolar1 ve senaryolarda kullanilan kiimelere dair bilgiler.

. Ses Kayit Sayist | Oznitelik Kod Simiflar Oznitelik
Test Egitim s S Test e
Senarvo | Kimesi Vektort Kelimesi Kiimesi Vektori
y SL NSL Sayisi Sayisi SL NSL Sayisi
TR1 1241 2125 706.817 47900 TE2 851 1957 219700
Ts-1 | IR0*| 2300 | 3961 | 1248710 | 83900 | TE2 | 851 | 1957 | 219700
TR1 1241 2125 706.817 47900 TE1l 1079 1836 541800
TR4 40176 | 36824 77000 - TE3 57365 52235 109600

TS-2
TR3 14329 | 11971 26300 - TE1l 300252 | 241548 541800

4.2 Test Basarim Oranlari

Kurulan derinlikli 6grenme agmin probleme uygunlugunun ortaya konabilmesi
amaciyla 2 farkli test senaryosu ve ek olarak dogrulama testleri yapilarak her bir
senaryo icin birden fazla test ile basarim oranlari belirtilmistir. Basarim oranlari
hassasiyet (%) ve hatirlama (%) metrikleri ve bu iki metrigin ortalamas: olan
agirliklandirilmamis ortalama kullanilarak raporlanmigtir. Hassasiyet orani, 6rnek
Uzerinden gitmek gerekirse, SL sinifi i¢in; SL sinifinda dogru siniflandirilan
kayitlarin, siiflandirma sonucunda “SL” olarak karar verilen tiim kayitlara oranidir.
Hatirlama orani ise yine SL sinifi {izerinden gidersek siiflandirma sonucunda dogru
simiflandirilmig kayit sayisinin, smiflandirmaya giren tiim SL kayitlarinin sayisina

oranidir.

Dogrulama testleri egitimde ve testte ayni kiimelerin kullanildig1 testlerdir
dolayisiyla egitimde kullanilan kayitlar, konusmacilar testtekiler ile aynidir ve teorik

olarak en yiiksek sonucun beklendigi durumdur.

Cizelge 4.2’yi 9 6znitelikten 6beklenerek olusturulan 47900 vektoriin egitim ve test
icin kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 olusturmaktadir. Test ve egitim
sonucunda %67 basarim orani elde edilmis olup, uykululuk ve uykusuzluk
durumlarinin hassasiyet ve hatirlama oranlar1 da tutarl bir sekilde birbirine yakin,

agirliksiz ortalamalari ise esit cikmugtir.
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Cizelge 4.2 : Sozliikk 6grenme uygulanmis egitim kiimesinde konusmaci durum
sezimi basarim oranlart.

TR1
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
Doérular_na Slg:flar ilé N184L SL NSL SL NSL
Testleri oL - a1 71 63 66 69
Adirhiksiz 67 67 67
Ortalama(%)

Cizelge 4.3’1 ilk testtekine gore yaklasik 2 kat biiyiiyerek ve 9 0Oznitelikten
Obeklenerek olusturulan 83900 vektorii egitim ve test i¢in kullanilarak elde edilen
siniflandirma sonuglart olusturmaktadir. Test ve egitim sonucunda yaklasik %67
basarim orani elde edilmis olup, uykululuk ve uykusuzluk durumlarinin hatirlama
oranlar1 arasinda yaklasik 30 puanlik fark, hassasiyet oranlar1 arasinda ise tutarlilik

bulunmaktadir.

Cizelge 4.3 : Sozliik 6grenme uygulanmis genisletilmis egitim kiimesinde konusmaci
durum sezimi basarim oranlari.

TR1+TR2
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
SL NSL SL NSL SL NSL
Dogrulama SL 42 10
i 1 2 71
Testleri NSL >3 5 8 5 65

Agirliksiz
Ortalama 67 67 68
(%)

Ik test senaryosu egitimde ve testte farkli kiimelerin kullanildigi konusmacilarin
kiimeler arasinda oOrtiistiigli ve Ortiismedigi durumlart igerir. Senaryonun amaci
egitim(obeklenmis) ve testteki kiimelerin degismesiyle tutarliligin bozulmadigini,
probleme Onerilen ¢6zimin gercek hayattaki problemlere uygun oldugunu

gostermektir.

Cizelge 4.4 ’i 9 Oznitelikten obeklenerek olusturulan 47900 vektoriin egitim ve
obeklenmeden olusturulan 219700 vektoriin test icin kullanilarak elde edilen
smiflandirma sonuglari olusturmaktadir. Egitim sonuglart Cizelge 4.3’te raporlanmis
olan egitim kiimesi ile egitilmistir .Test sonucunda agirliksiz hatirlama orani %59
cikarken, agirliksiz hassasiyet orani %70 c¢ikmustir. Fakat testlerde uykululuk ve
uykusuzluk hatirlama oranlar1 arasinda yaklasik 70 puanlik tutarsizlik goze

carpmaktadir.
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Cizelge 4.4 : 11k test senaryosu, dbeklenmis egitim ve dbeklenmemis test kiimeleri
basarim oranlari.

TR1<>TE2
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
TS-1 - il(; N;L SL NSL SL NSL
NSL 37 11 96 23 58 83
61 59 70
Agirliksiz Ortalama (%)

Cizelge 4.5’1 9 Oznitelikten Obeklenerek olusturulan 47900 vektoriin egitim ve
Oobeklenmeden olusturulan 541800 vektoriin test i¢in kullanilarak elde edilen
smiflandirma sonuglari olusturmaktadir. Egitim sonucunda Cizelge 4.2’de verildigi
uzere %67 basarim orani elde edilmis olup, uykululuk ve uykusuzluk durumlarinin
hassasiyet ve hatirlama oranlar1 tutarli bir sekilde birbirine yakin ¢ikmistir. Test
sonucunda agirliksiz hassasiyet oran1 ve hatirlama oram %356 ¢ikmustir. Onceki
testlerde karsilasilan uykululuk ve uykusuzluk hassasiyet oranlari arasindaki

tutarsizlik bu testte yasanmamustir.

Cizelge 4.5 : Ik test senaryosu, egitimde 6beklenmis egitim, testte Sbeklenmemis
gelistirme kiimesi kullanilarak elde edilmis basarim oranlari.

TE-1
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
TS-1 < il?; NZSZL SL NSL SL NSL
NSL 21 4 60 53 61 52
Agirliksiz 57 56 56
Ortalama (%)

Cizelge 4.6’y1 9 Oznitelikten Obeklenerek olusturulan 83900 vektoriin egitim ve
Oobeklenmeden olusturulan 219700 vektoriin test i¢in kullanilarak elde edilen
siniflandirma sonuglart olusturmaktadir. Egitim sonucunda Cizelge 4.3’te de
raporlanmis olan %67 basarim orani elde edilmis olup, uykululuk ve uykusuzluk
durumlarinin hassasiyet ve hatirlama oranlar1 tutarli bir sekilde birbirine yakin
cikmigtir. Test sonucunda agirliksiz hatirlama oran1 %60 c¢ikarken, agirliksiz
hassasiyet oram1 %74 ¢ikmistir. Bir Onceki testte oldugu gibi uykululuk ve
uykusuzluk hassasiyet oranlar1 arasinda yaklagik 70 puanlik tutarsizhik goze

carpmaktadir.
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Cizelge 4.6 :

obeklenmemis test kiimesi kullanilarak elde edilmis basarim.

[lk test senaryosu, egitimde dbeklenmis egitim+gelistirme, testte

TR1+TR2 <> TE2

Hata Matrisi (%)

Hatirlama (%)

Hassasiyet (%)

TS-1 = ?1_ NfL SL NSL SL NSL
NSL 37 11 98 23 58 90
Agirliksiz 62 60 74
Ortalama (%)

ikinci test senaryosu egitimde ve testte hem farkli hem de aym kimelerin
kullanildig1; konusmacilarin kiimeler arasinda oOrtiistiigli ve Ortlismedigi durumlari
icerir. Senaryo 0nceki senaryolarin hibrit senaryosu gibi goziikse de, amaci egitim ve
testteki kiimelerin 6beklenmemis olarak kullanilmasiyla basarim oraninin degisimini
gozlemlemektir, boylelikle egitim ve test kiimesi segilimi i¢in dikkate alinacak bir

sonug ortaya konmasi hedeflenmektedir.

Cizelge 4.7°y1 9 Oznitelikten obeklenmeden olusturulan 26300 vektoriin egitim ve
test icin kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuclar1 olusturmaktadir. Test ve
egitim kiimeleri daha onceki testlerde de kullanilan 6beklenmemis test kiimesinin
uykululuk ve uykusuzluk iceren kayitlari arasindaki oran korunarak azaltilmasiyla
olusturulmustur. Test ve egitim sonucunda %92 basarim orani elde edilmis olup,
uykululuk ve uykusuzluk durumlarinin hassasiyet ve hatirlama oranlar1 da tutarli bir

sekilde birbirine yakin(yaklasik %92) ¢ikmistir.

Cizelge 4.7 : ikinci test senaryosu, egitimde ve testte ayn1 kiimenin, azaltilmis
Obeklenmemis test kiimesi, kullanilmasi ile elde edilen basarim.

TR3

Hata Matrisi (%)

Hatirlama (%)

Hassasiyet (%)

TS-2 — ?2_ N§L SL NSL SL NSL
NSL 5 20 95 87 90 94
Agirliksiz 92 91 92
Ortalama (%)

Cizelge 4.8’1 9 Oznitelikten Obeklenmeden olusturulan 77000 vektoriin egitim ve
obeklenmeden olusturulan 109600 vektoriin test icin kullanilarak elde edilen

siniflandirma sonuglar1 olusturmaktadir. Egitim ve test kiimeleri 6beklenmemis test
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verisinin ikiye boliinmesiyle olusturulmustur, dolayisiyla kiimeler ayni kayitlart
barindirmamakla beraber ortak konusmacilart barindirmaktadir. Egitim sonucunda
%97 basarim orami elde edilmis olup, uykululuk ve uykusuzluk durumlarinin
hassasiyet ve hatirlama oranlar tutarli bir sekilde aymi (%97) ¢ikmistir. Test
sonucunda agirliksiz hassasiyet orani ve hatirlama orani yaklasik %81 c¢ikmustir.
Uykululuk ve uykusuzluk hassasiyet oranlar1 arasinda yaklasik olarak 15 puanlik

fark ile agirliksiz ortalamalar %82 civarinda ¢ikmistir ve tutarlilik géstermistir.

Cizelge 4.8 : Ikinci test senaryosu, egitimde ve testte, Sbeklenmemis test kiimesi
kullanarak ayni konusmacinin farkl kayitlari testi.

TR4
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
SL NSL SL NSL SL NSL
SL 51 2
NSL 1 26 97 97 97 97
gg|rll|k3|z o 97 97 97
TS.2 rtalama (%)
TE3
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
SL NSL SL NSL SL NSL
SL 38 14
NSL 5 23 73 90 89 75
AglrllkSIZ 81 81 82
Ortalama (%)

Cizelge 4.9’u 9 Oznitelikten Sbeklenmeden olusturulan 26300 vektoriin egitim ve
obeklenmeden olusturulan 541800 vektoriin test i¢in kullanilarak elde edilen
siiflandirma sonuglari olusturmaktadir. Egitim kiumesi daha onceki testlerde de
kullanilan 6beklenmemis test kiimesinin uykululuk ve uykusuzluk igeren kayitlari
arasindaki oran korunarak azaltilmasiyla olusturulmustur. Testte kullanilan
obeklenmemis gelistirme kiimesi ile ortak kayit yoktur ve konusmaci bagimsizlig
saglanmistir. Egitim sonucunda %92 basarim orani elde edilmis olup, uykululuk ve
uykusuzluk durumlarinin hassasiyet ve hatirlama oranlart tutarli bir sekilde ayni
(ortalama %92) ¢ikmistir. Test sonucunda agirliksiz hassasiyet oran1 ve hatirlama
orant %64 ¢ikmistir. Uykululuk ve uykusuzluk hatirlama oranlari arasinda yaklasik
olarak 8 puanlik fark ile agirliksiz ortalamalar %64 civarinda ¢ikmistir ve tutarlilik

gostermistir. Uykululuk ve uykusuzluk hassasiyet oranlari arasinda yaklasik olarak
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12 puanhik fark ile agirliksiz ortalamalar %64 civarinda c¢ikmistir ve tutarlilik

gostermistir.

Cizelge 4.9 : Ikinci test senaryosu, egitimde azaltilmig Sbeklenmemis test, testte
Obeklenmemis gelistirme kiimesi kullanilarak elde edilmis basarim.

TR3
Hata Matrisi (%) Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
SL NSL SL NSL SL NSL
SL 52 3
NSL 6 20 95 88 90 94
gg;rll|k3|z o 92 91 92
TS2 rtalama (%)
TE1
Hata Matrisi Hatirlama (%) Hassasiyet (%)
SL NSL SL NSL SL NSL
SL 33 22
NSL 14 30 60 68 70 58
Agirliksiz 63 64 64
Ortalama (%)

Calisma sonucunda elde edilen sonuglari detaylica karsilastirmak i¢in SVM ile
smiflandirma yapilmis sonuglar kullanilacaktir. Ayni test senaryolarinin literattirdeki
benzer ¢aligmalarda [17] kullanilan SVM parametreleri ve Weka yazilim araci ile

tekrarlanmasi ile Cizelge 4.10°daki sonuglar elde edilmistir.

SVM siniflandiricist ile dogrulama testlerinde ortalama %90 basarim elde edilmis
olup, derinlikli 6grenme ile elde edilen %67’lik basarimdan daha ytiksektir. Ayni
sekilde Senaryo-1’de SVM siniflandirici ile elde edilen ortalama %73’liik basarim,
derinlikli 6grenme ile elde edilen ortalama %60 basarimdan daha yiiksektir. Senaryo-
I’deki farkli testlerde sonuglar SVM’de yliksek olmasina ragmen test durumlari
arasinda  alman sonuglar benzerlik gostererek, iki siniflandiricida  da
(TR1+TR2)<>(TE2) testinde en yiiksek sonuclar elde edilmistir. Senaryo-2’de iki
siniflandirici ortalama %80 performans gostermis olup, TR3 <> TEI1 testinde

derinlikli 6grenme daha i1yi sonug vermistir.
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Cizelge 4.10 : SVM siniflandiricisi ile elde edilmis test sonuglari.

Eg‘|<t|m TESt Test Basarim Orani
Hata Matrisi (%) Hat(lor/loa;ma Has(soZ?yet
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
TR1 TR1 SL 46 | 4
93 90 91 93
5 NSL 5| 45
Dogrulama -
Agirliksiz 92 92 92
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
SL 48| 5
TR1+ | TR1+ NSL 7 1T a1 91 86 88 90
TR2 TR2
Agirliksiz 89 89 89
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
SL 37| 16
TR1 TE2 NSL 1 3 | 0| 76| 76| 70
Agirliksiz 73 73 73
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL NSL
SL 431 9
71 7 7
TS TR1 + TE N ® 83 6 o
TR2
Agirliksiz 77 -7 78
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
SL 33| 22
TR1 TE1 NSL 0| 35 | 60| 78 | 77| 6l
Agirliksiz 68 - 60
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
SL 51| 1
97 76 82 96
TR4 TE3 NSL 11| 36
Agirliksiz 87 87 89
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL NSL
SL 541 0
1 1 1
TS-2 TR3 TR3 NSL 0 | 25 | 100 | 99 | 100 | 100
Agirliksiz 100% 100 100
Ortalama(%)
SL|NSL| SL | NSL | SL | NSL
SL 19 | 37
TR3 TE1 NSL s 39| 3| 87 | 76 | 51
Agirliksiz 57 60 64
Ortalama(%)
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5. SONUC VE ONERILER

5.1 Calismamin Uygulama Alam

Uykululuk/Uykusuzluk tespiti problemi hali hazirda gerek akademik tartismalarda
gerekse de uygulama alaninda kendisine yer bulan bir problemdir, dzellikle dikkat
gerektiren islerin 6ncesinde yapilacak tespit testleri ile isi yaparken gergeklesecek

hatalarin azaltilmasi amacglanmaktadir.

Otomotiv endiistrisi agisindan ¢oziimii 6nemli olan bu problem Uzerine bazi firmalar
hali hazirda calismalarini siirdirmektedir [8]. Arabalarin, M2M teknolojisinin
gelismesiyle birlikte daha giiglii islemcilere kavugmasi, bu alana spesifik
gelistirilecek uygulama sayisinda pozitif bir katki yapacaktir. Uygulama sayisinin
artmastyla en 6nemli uygulamalardan biri sanal asistan uygulamalari olacak olup, ses
ile iletisim kurulabilen bu asistanlar ontimuzdeki dénemde surtcunin uykululuk

seviyesini tespit edip koruyucu onlemleri alabiliyor olacaktir.

Sadece otomotiv sektoriinde degil dikkat eksikligi dolayisiyla ciddi is kazalarinin
yasanabilecegi tiim is sahalarinda uykululuk seviyesinin tespiti dnem arz etmektedir.
Sesten duygu analizi, insanlarin depresyon belirtilerini ortaya c¢ikarma gibi tibbi
konularda 6nemli bir yere sahiptir. Literatiirde olduk¢a fazla ses tabanli duygu
analizi algoritmasi olmakla birlikte bu ¢alismalar ¢ogunlukla mutluluk, sinirlilik ve
benzeri kisa siireli ve ayrik duygu durum degisimlerini sezmeye yoneliktir. Oysa
uykululuk sezimi orta sireli (mid-term) duygusal durum kategorisinde olup daha
uzun siireli izlenmesi gereken ve gercekte siirekli uzayda olusan bir konusmaci

durumudur. Bu nedenle sezimi daha zordur.

Calisma kapsaminda gelistirilen derinlikli 6grenme ag1 farkli problemlere
uygulanabilir. Google’in da son donemde elindeki etiketsiz vidyolar1 kullanarak
bilgisayarlara kedi formunu 6gretme 6rneginde oldugu gibi etiketsiz veri ile gosterim
elde edebilen algoritmalar, kendi kendine diisiinebilen ve Ogrenebilen yapilarin
yaygmlastirilmasinda &nemli bir yer tutmaktadir. Insanin sanal ortamda biraktigi

izlerin bir hayli fazla oldugu diisiiniiliirse, kendi kendine 6grenebilen yapilarin bu
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veriyi isleyip hedefi hatasiz takip etmesi ve hatta bir sonraki adimini tahmin etmesi

zor olmayacaktir.

Derinlikli 6grenme algoritmalart henliz ¢6ziilememis olan beynin calisma
mekanizmasina benzer ¢alisma prensiplerine sahip algoritmalardir. Dolayisiyla tipki
beynin yaptig1 gibi ilk katmanda genel 6zellikleri 6grenirler, ikinci katman ve daha
ust katmanlarda ise bir onceki katmanda &grendikleri arasinda ilinti kurarak daha
detayli bilgileri elde ederler. Aynmi prensip kullanilarak, algoritmalar goriintii
islemeden, ses islemeye kadar egitim ve smiflandirma basamaklarina sahip tiim

uygulamalarda kullanilabilir.

5.2 Tez Sonuclar1 ve Tartisma

Tez kapsaminda yapilan testler ile literatiirde bu problemin arastirilmasi igin
kullanilan bir veritabanindan elde edilen [7] ses kayitlarindan ¢ikarilan 6zniteliklerin
egitilmesi ve smiflandirilmasi sonucu kurulan agin probleme uygunlugu sinanmistir.
Problemin 6zel bir problem olmasi dolayisiyla yaygin kullanilan tek veritabani olan

“SLC Corpus” Almanca konugsma kayitlarini icermektedir.

Kurulan egitim-siniflandiric1 yapisinin ilk defa bu tarz bir problemde kullanilacak
olmas1 dolayisiyla, basarim testleri de literatiirde kabul goren test senaryolarinin
yaninda raporlanmistir. “Train vs Train” performansina dayali dogrulama testleri
sonucunda ortalama %68 basarim orani elde edilmistir ve iki sinif i¢in elde edilen

hatirlama oranlar1 SL i¢in %66, NSL i¢in %70 olup tutarli sonuglar vermektedir.

Dogrulama testlerinin sonucunda elde edilen olumlu sonuglardan sonra literatiirdeki

diger galismalar1 da referans alarak 3 basarim kistasi tizerinde durulmustur, sonuclar:
1. “Train vs Test” testlerinde,
a. Farkli konusmacilar ve

b. Farkli konusmacilarin farkli kayitlar1 testlerinde de basarim

goOstermeli

2. Egitim kiimesinin biyiikliigiiniin radikal degisimlerinde sonuglar tutarlilik

gostermeli

3. SL ve NSL hatirlama oranlar arasinda toplam siniflandirma sonuglar yiiksek

olsa bile u¢urum olmamalidir.
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Bu kistaslar referans alinan ¢alismalarda [17] da kullanildigr sekilde 6beklenmis ve
Obeklenmemis [7] egitim kiimeleri ile yapilan egitimlerin ardindan test kiimesi
Uzerinde elde edilen simmiflandirma sonuglarinda incelenmistir. Referans alinan
calismada [17] orijinal 6znitelik vektorleri yerine egitim kiimesinin 6beklenmesi ile
elde edilen kod vektdrleriyle yapilan egitimin 6bekleme sonucu arttirict yonde etki
yapmasina ragmen, derinlikli  6grenmenin  Obeklemeye detay  bilgiyi
kaybettirdiginden olumlu tepki vermeyecegi diisiiniilmiis olup, test senaryolarina

Obeklenmemis verideki sonuclar da eklenmistir.

Farkli konusmacilarin kullanildigi birinci test senaryosunda (TS-1) hatirlama
oranlarinda yaklasik %70’lik basarim orani elde edilmistir, bu haliyle SVM gibi
“Train vs Train” performanslar yiiksek siniflandiricilarda “Train vs Test’e gegiste

yasanan dramatik azalislar ile karsilagilmamistir.

Test senaryosu 1 kapsaminda, egitim kiimesi biyiitiildiigiinde basarim %74’°¢
¢ikmistir, ek olarak SL ve NSL smif bagimli hatirlama oranlar1 arasindaki fark bir

onceki test ile karsilastirinca tutarl bir sekilde korunmustur.

Calisma kapsaminda en diistik sonug, literatiirde de en zor kiime olarak raporlanan
kiimenin test kiimesi olarak ele alinmasiyla elde edilmis olup agirliksiz hatirlama
orant %56 c¢cikmistir (Cizelge 4.5) ve SL, NSL smiflari igerisindeki hassasiyet ve
hatirlama oranlar1 yine tutarlilik gosterip 10 puanlik banda oturmuglardir. Bu test
kiimesi i¢in siniflandirma basarimi Cizelge 4.10 ile raporlanan SVM sonuclart

arasinda da en diisiik ¢ikan basarim olmustur.

En distik basarimin alindig test kiimesi kullanilarak, 6beklenmemis test kiimesinde
bu sefer yine aynmi sekilde farkli konusmacilar1 iceren baska bir kiime ile egitim
gerceklestirildiginde (Cizelge 4.9) sonuglar biraz daha yiikselerek %64’e ¢ikmis, SL
ve NSL smiflart igerisindeki basarim oranlari arasindaki fark 10 puan bandina

oturmustur.

Ayn1 konugmacilarin farkli kayitlart kullanildiginda hassasiyet ve hatirlama oranlar
ortalama %382’ye ¢ikip; SL ve NSL siniflar i¢erisindeki basarim oranlar1 arasindaki

tutarlilik korunmustur.

Obeklenmemis veri kiimesi ile “Train vs Train” smiflandirma sonuclarinda

hassasiyet ve hatirlama oranlari ortalama %92 olarak raporlanmistir (Cizelge 4.7),
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SL ve NSL smuflar igerisindeki hatirlama basarim oranlari arasindaki fark 5 puan

bandina oturmustur.

Elde edilen sonugclar 1s181nda ortaya ¢ikan sonug, 6beklenmemis kiimeler ile yapilan
testler sonucunda daha yiiksek konusmaci uykululuk durum sezimi basarimi elde
edildigidir.

Cizelge 4.10’da verilen SVM ile elde edilen basarimin dogrulama testlerinde ve
senaryo 1’de bitirme calismasinda derinlikli 6grenme ile elde edilen siniflandirma
basarimindan daha iyi oldugu goriilmektedir. Derinlikli 6grenme ile elde edilen
basarimin daha iyi yapilar (katman sayisi, islem birimi sayist vb.) kurularak ve daha
iyi  donanimlar  kullanilarak 1iyilestirilebilmesinin ~ olanakli  olabilecegi
diisiiniilmektedir. Ote yandan, derinlikli 6grenme metodunun es zamanl 6grenmeye

daha uygun olma avantaj1 vardir.

Literatlirdeki diger caligmalar ile karsilastirma yapabilmek i¢in alinan sonuglar
tabloya dokiildiigiinde Cizelge 5.1 ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde verilen sonuglar
climle bazli basarimi raporlarken, tez calismasi kapsaminda alinan sonuglar 43 ms’lik
cerceveler bazinda hassasiyet basarimini raporlamaktadir. 1k test senaryosu ile elde
edilen basarim oranlar1 sonucunda literatiirdeki sonuglarin altinda kalinirken, ikinci
test senaryosu sonucunda literatlirdeki en iyi performansa yakin bir basarim orani

elde edilmistir.

Cizelge 5.1 : Literatiir ve tez sonuglarinin karsilastirilmast.

Acc (%)
Calismalar TRAIN vs DEV TRAIN+DEV vs TEST
SL | NSL | UA SL NSL UA
Tez Calismasi (Derinlikli Ogrenme) 60 53 56 58 90 74
ITU MSPPR Lab. (SVM) [17] 89.1 | 97.2 | 93.2 | 79.9 80.1 80.0
Interspeech 2011 Kazanan (Hibrid) [28] 60.3 | 75.7 | 68.0 | 64.2 79.1 71.7
Interspeech 2011 Taban Seviye (SVM) [7] | NA NA | 67.3 NA NA 70.3

Yapay sinir aglar1 temelli derinlikli 6grenme algoritmalar1 parametrelere ve iterasyon
sayilarma oldukg¢a duyarli algoritmalardir. Ote yandan kullanilan derinlikli grenme
standart bir yapay sinir ag1 yapist olmayip yonlii olmayan graf tabanli yontemlerle
biitiinlesmistir. Daha iyi bellek kullanimi olan daha giiclii islem birimlerinde daha
yiiksek sonuglar elde edilebilecegi umulmaktadir. Calisma kapsaminda elde edilen
sonuglar teorik st limit kisit1 altinda degil, islemsel kisitlar altinda elde edilen

sonuglardir. Sekil 5-1’de goriilen hata oranlari senaryo-2 igin elde edilen hata
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oranlar1 olup, senaryo-2’de ayni konusmacinin farkli kayitlar1 egitimde ve testte
(TR4 <> TEJ) kullanilarak Cizelge 4.8’deki sonuglar elde edilmisti. Parametrelerin
eniyilenmesi sirasinda yapilan 100 iterasyonda egitim ve test kiimelerinde yapilan
hatalar ¢izdirildiginde Sekil 5.1°deki grafik elde edilmektedir. Egitimde daha yiiksek
basarimin (%97) elde edildigi bu senaryoda, 20 iterasyon sonunda egitim kiimesi
minimum hata degerine ulasirken, test kiimesi 100 iterasyon sonunda dahi hata
sayisini her iterasyonda azaltabilir durumdadir. Kurulan yap1 hata sayilar1 {izerinden
bir degerlendirmeye tabi tutuldugu takdirde, egitim kiimesi iizerinden gergeklestirilen
eniyilemenin testte olumlu sonuglar dogurdugu ve hata sayilart arasinda pozitif

korelasyon oldugu goriilmektedir.

HATA SAYISI
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0 10 20 30 40 G0 0 70 a0 30 100
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Sekil 5.1 : Egitim ve test sirasinda alinan hata sayilarinin
karsilastirilmasi.

Donanim teknolojisinde yasanan gelismeler ile derinlikli 6grenme algoritmalarinin
gercek zamanli 6grenmeye her gegen gilin daha elverisli hale gelecegi varsayimi
altinda, kendi kendine karar verebilen yapilar kurulabilmesi i¢in bu algoritmalar
degerli algoritmalardir. Daha gili¢lii donanimlarda test senaryolar1 denenerek teorik

iist limite ulasildiginda bu gergek daha i1yi anlasilacaktir.
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EK A
Eslenik Egim Algoritmasi:

Eslenik Yonler: Eslenik egim algoritmasinin anlasilabilmesi i¢in bu bdliimde [15]

calismasindan yararlanarak eslenik-egim teorisi tizerinde durulacaktir.

En kicuklenmek istenen amag fonksiyonunun ikinci dereceden bir fonksiyon oldugu
kabul edilirse, f(x) fonksiyonunun minimum degeri sifir egim noktasindadir,
Vf(x) = Qx —b = 0. En kic¢lk nokta, x*, dogrusal fonksiyonun ¢6ziimii olmus

olur, Qx*=b

1

fx) = Eer;annxn — b'x, (A.53)

Ayni sekilde 2. dereceden fonksiyonun ¢dziimiinii bulabilmek i¢in n tane sifirdan

farkli degerler alan n tane Q-konjuge vektore ihtiyag duyariz. Asagidaki 6zelligi

saglayan vektorler Q-konjuge vektor olarak tanimlanir. Gosterilebilir ki Q-konjuge
vektorler dogrusal bagimsizdirlar ve x vektor uzayini gererler.

diQd; =0,i#j (A.54)

Verilen Q-konjuge vektorleri kullanilarak Xo noktasindan X* noktasina varilmasini
temsil eden vektor Q-konjuge vektorlerin agirhikl, «a;, kombinasyonu ile

olusturulabilir.

X = xp = Y aid; (A.55)

Skaler agirlik katsayilarini bulabilmek i¢in denklem djTQ ile carpilir, ve Qx*=b

doniistinimi yapilir.

df [b — Qxo] = X155 a;d] Qd, (A.56)

Q-konjuge vektorlerin sagladigi avantaj ile n bilinmeyen i¢in n dogrusal denklem

cozllmeden, skaler agirlik katsayilar1 hesaplanir.

_ d][b-Qx]

a; = aTod, (A57)
Denklem (A.5) kullanilarak hedef, x, i¢in 6zyinelemeli bir ifade yazilabilir.

X = Xo + Z] 0 a;d; (A.58)

Xk+1 = Xk + akdk (A.Sg)
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Xn = X*olmak lzere Xo noktasindan x* hedefine hareket n farkli yone dogru hareket
serileri olarak ifade edilebilir. Denklem (A.3) ve (A.6) kullanilarak df.Qx, = d¥Qx,
esitligi gosterilebilir. g, = Vf (x;) = Qx;, — b ifadesi ve (A.5) denklemi kullanilarak
agirlik ifadesinin giincel gosterimi elde edilir.
T
oy = Sk (A60)

dlQdy

(A7) ve (A.8) denklemleri eslenik yonler algoritmasini olusturur ve algoritma
kullanilarak pozitif tanimli ikinci dereceden fonksiyon n adimda c¢oziilebilir.
Algoritmanin 6nemli bir 6zelligi giincel e§im degerinin dnceki yon vektorlerine

ortogonal olmasidir.

41 — Ik = QX1 — xx] = axQdy (A.61)

(EK.A.3,8,9) denklemleri ve dj i¢ ¢arpimi kullanilarak ortogonallik ispatlanir.

Jis1dy = digx + 2 diQdy = 0 (A.62)
(Ges1 — gdTd; =0, j=12, o0 k—1 (A63)

Ortogonallik 6zelliginin 6nemi her adimda (A.6,7,8) denklemleriyle elde edilen x4
degerinin yon vektorleri tarafindan gerilen alt uzayda amag¢ fonksiyonunu, f(x), en
kiigiikledigini gosterir ve gI.,d, =0 oldugu icin, (A.12) denklemindeki en

ktglkleme fonksiyonunun ¢ozimi a;, olur.

ming f(x, + ady) (A.64)

f(xx + ady) fonksiyonunun minimumu of (x, + ady)/0a = 0 tiirevini saglayan

noktadadir.

Of (xg+adg)

Ey = Vf(xk + adk)Tdk = gTdk (A.65)

Eslenik-Egim Algoritmasinin Adimlar

Onceki boliimde anlatilan y&n vektorlerini iireten ¢ok sayida eslenik yon algoritmasi
vardir. Calismada kullanilan algoritma ise Eslenik E@im algoritmasidir. Baglangic
yon vektorii olarak baglangic noktasindaki negatif egim segilir, dy, = —g,, diger yon
vektorleri elde edilen egim ve yon vektoriiniin dogrusal kombinasyonlar1 ile elde

edilir.
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diy1 = —Gk+1 + Brdi (A.66)

diy1Qdx = [~ Gr+1 + Brdx]"Qdyx =0 (A.67)
T
_ Ir+1Qdk
B = —szdk (A.68)

(A.14, A.16) denklemleri kullanilarak elde edilen yon vektorlerinin, Q-konjuge setini
olusturduklar1 tiimevarim ydntemiyle ispatlanabilir. dIQd, = 0 denklemini
saglayacak bir S, secilir, k<n-2 olmak Uzere tim j < i < k degerleri i¢in diTde =
0 oldugunu kabul edelim. Kabulun dogru olabilimesi i¢in tim j<i<k+1
degerleri igin dl-Tde = 0 olmalidir. Kabul altinda ilk olarak ilk k+1 egimin
ortogonal kiimeyi olusturdugu ispatlanacaktir. Denklem (A.14) kullamlarak d,, ‘nin

ilk p+1 egimin dogrusal kombinasyonu oldugu gosterilebilir.

dy =—gp+ 22;(1) Vp,q9q (A.69)

Ik k yon vektorii Q-konjuge varsayildigi icin Denklem (A.11) ve g,, ile carpilarak
(A.17) denklemi kullanilarak (A.18) denklemi elde edilir, dy, = —g, oldugundan,
p<m<k+1icing, g, =0 olur.

In Gy =00 Vpadm'9q P <m<k+1 (A.70)

Tamt, (A.14) denklemi Qd; ile genisletilip j < k igin d,f+1de=0 oldugu

gosterilerek tamamlanir.

d1€+1de = —gr+1 Qd; + .BkdkTde (A.71)
Kabulden dolay1 esitligin sag tarafindaki 2. Terim sifira esittir, ilk terim ise (A.9)
denkleminden, —gy+1" [9;+1 — 9,1/, egimler ortogonal oldugu igin sifirdir. Tant

gerceklestirildikten sonra eslenik egim algoritmas: Cizelge A.1’deki sekilde

Ozetlenebilir.

Cizelge A.1: Eslenik egim algoritmasinin 6zeti.

1.k=0 olarak ata ve baglangi¢ noktas1 olan xq degerini belirle
2. go = Vf (xo).

Eger g, = 0 ise dur,

Aksi takdirde d, = —g, atamasini yap

62



Cizelge A.1 (devam) : Eslenik egim algoritmasinin 6zeti.

5. gr+1 = Vf (Xpq1)-
Eger gi+1 = 0 ise dur
T

_ Ik+1Qdk
6. B = “dToar
1. A1 = —Gke1 + Brdi
8.Eger k=n-1 ise dur,
Aksi takdirde k « k + 1 atamasini yap ve 3. adima don

Eslenik egim algoritmasi yukarida gosterildigi gibi pozitif taniml ikinci dereceden
bir fonksiyonun n adimda en kiglklenmesi amaciyla kullanilir. (A.1) denklemi ikinci
dereceden Taylor serisi agilimi olarak yorumlanirsa algoritma dogrusal olmayan
fonksiyonalar1 da kapsayacak sekilde gelistirilebilir. Fakat bu tip problemlerde Q
hesaplanmasi islem karmagsikligi agisindan biiylik bir maliyet olusturmaktadir.
Algoritmanin  verimini arttirmak i¢in «@; Ve [ hesaplamalari Q matrisi
kullanilmadan gergeklestirilicektir. Bu yiizden (A.8) denklemindeki a; kapali form
gosterimi yerine “dogru arama prosediirii”’, denklem (A.16)’daki ) hesaplamasi i¢in
de Polak-Ribiere gosterimi kullanilacaktir. Boylelikle Q matrisi hesaplanmadan
iterasyonlarda sadece fonksyion ve egim degerleri kullanilarak verimli bir eslenik-
egim algoritmas1 ortaya konmus olur. Cizelge A.1’deki 5. Adim gerceklestirilmesi
zor bir adim oldugu igin algoritmada Wolfe-Powell, Denklem (A.20), durdurma

kriteri kullanilmistir.

T —
ﬁk — gk+1[ng+1 Ikl (A.72)
Ik Ik

Dogru Arama

“Dogru arama”nin amaci f(x + ad) fonksiyonun a’ya gore en kiglklemektir. a
degisirken X ve d sabit tutulmaktadir, boylelikle X’in n boyutlu vektoér uzayinda
x + ad bir dogru olusturur ve “dogru arama” ismi buradan gelir. Dogru arama
minimum degerinin bulunacagi araligi sinirlamayi, ve sonrasinda egim bilgisini
kullanarak ikinci ya da ¢tincli dereceden egri oturtularak minimum noktasi kestirilir,
ve iterasyonlar belirli bir yaklasikliga varinca durdurulur ve performansta belirleyici

bir rol Ustlenir.
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