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OZET

Bu tezin amaci konusma isaretinin incelenmesi ve son giinlerde en popiiler
tamma yontemi olan Yapay Sinir Aglanm (YSA) kullanarak Tirkge sesli harflerin
tamnmasma dayali bir uygulama yapmaktir. Bu uygulamada kelime tammamn temelini
olusturacak sekilde bir yapt kurulmaya ¢aligildi. Bu yiizden kelime tammanin yap: tagi
olan sesli seslerin tamnmasi asil amag olarak ele alindi. Tamma iglemi genellikle isaretin
islenmesi, belirgin Ozelliklerinin ¢ikanlmasi, o©rii  karsiagtiriimast  sathalarindan
olusmaktadir.

Sesin analizinde LPC (linear predictive coding) analizi kullanilarak ilgili sistem
parametreleri bulunmustur. Konusma isaretinin iiretilmesini bir siizge¢ olarak
diigiiniirsek, bu siizgecin bir transfer fonksiyonu vardir. Bu transfer fonksiyonunun
rezonans frekanslarina konugma literatiiriinde formant denilir. Genelde ses tammmada ilk
ti¢ formant kullamlmaktadir. Fakat bu formantlar kisiden kisiye degisir, yani sabit olmayip
belirli bir alan iginde haraket ederler. Bu tezde DFT (Discrete Fourier transform)
yontemiyle ses birimlerinin, formatlarimn gikarilmasi yerine, tam bir spektrumu alinmgtir.
Alinan bu spektrum 16 banda aynlip her bandin ortalamasi hesaplanarak 16 tane
parametre elde edilmigtir. Ses tantma iglemi bu iki tip parametre kullamlarak Yapay Sinir
Aglan ile gergeklegtirilmistir. YSA algoritmas: olarak ¢ok katmanl genellestirimis delta
kuralli hatanin geriye yayilimasi algoritmas: ile ¢aligild.

Bu iglemleri yapabilmek amaciyla gesitli bolimlerde ilgili algoritma ve yontemler
tartigilacak ve yorumlanacaktir. Altinc1 boliimde ise tezin asil gergeklestirme agamasinda
yapilanlar uygulama anlatilacak ve yazilan program tamtilacaktir. Son bolimde ise
sonuglar ve 6neriler yer almaktadir.
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SUMMARY

The aim of the thesis is to research speech signals and to do an application
based on the recognition of Turkish vowel letters by using artificial neural networks
(ANN) which is a popular recognition method recently. In the thesis, it was worked to
establish a structure based on the recognition of a word. Because of this, it was
application by vowel letters what is the base unit of the word recognition as the main
goal. The operation of the recognition has generally some parts such as signal
processing, a founding out specific characters of signals, comparing with pattern.

The system parameters in speech analysis have founded by using LPC ( linear
predictive coding ) analysis. If we thing as a filter to produce a speech signal, the filter
will have transfer function are called formant in the speech literature. It is generally used
first-3 formant for speech recognition. The formants change person to person, that is not
fixed (definite) and they move in a determined area. In the study, it has been taken a
complete spectrum instead of taking out the formants of the speech units by using DFT (
discrete fourier transform ) method. The spectrum has separated 16 bands and calculated
the average of it. So, it was obtained 16 parameters. The speech recognition operation
was done by using this two types parameters with ANN. Multi-layer generalized delta-
rule error back-propagation algorithm is used as ANN algorithm..

The algorithm and methods which is explained above to reach to results will be
discussed. In 6. chapter, will be explained the main application and software part will be
introduced. Results and conclusions are also in the last section.



1. GIRIS

Otomatik ses tamma teknolojisinin amaci insanlar birbiriyle zahmetsiz bigimde
konustuklari gibi makinelerle de konusabilmelerine bir arag saglamaktir. Bu amag su anda
olduk¢a uzak oldugu halde, savag-sonrasi donemde ses tammayla ilgili ilk deneyler

gerceklestirildiginden beri onemli gelismeler basanidi.

YSA ve bilgisayarh (hesaplamaya dayalr) ses isleme hala geligme siirecinde olan
iki teknolojidir. Ses iglemedeki aragtirma basit olarak insan-makine iligkisine odaklanir.
YSA’nin amaglarindan biri biyolojik  sinir sistemlerine benzer bir gekilde bilgiyi

islemektir.

Ses tanima, anlama kabiliyeti ve anlama iglemleri 1950°den beri aktif arastirma
alanlan oldu. Ancak, 1960’larin ortasinda genel amagl saysal bilgisayarlarin ortaya
¢ikmasi simdi otomatik ses tamma (ASR-automatic speech recognition) dedigimiz
konuyu -ortaya ¢ikardi. Baslangi¢ olarak ses tamma tek bir kullamicidan gelen birkag
kelimeyi veya konugmaciya bagimh tammaya dayaliydi. Ancak, hesaplama giici ve
depolama Kkapasitesi arttigindan ASR sistemlerinin amaglan biyilik-sozlikln ve

konugmacidan bagimsiz sistemlere genisledi.

Sinir a1 (neural net) modelinin kullamlma alani, gok miktarda hesaplamaya

gereksi;%im duyulan ses ve sekil tamima gibi alanlarda biiyiik bir potansiyele sahiptir.

YSA’min kullanim alam genisledi ve gok biiyiik olgekli entegre sinir ag: ¢ipleri
farkli firmalar tarafindan tretildi. Bilimsel ¢aligmalar devam ediyor, fakat sinir (neural)

hesaplama hala gelismenin ilk adimlaninda ilerlemektedir.

Bugiinlerde YSA bilimindeki aragtirmalar artarak devam etmektedir. Kitaplar,

makaleler ve egitime yonelik birgok yayin mevcuttur.



2. DOGRUSAL ONGORU ANALIZi

2.1. Konu ve Onemi

Dogrusal 6ngorii yonteminde ses igaretleri i¢indeki kisa siireli spektral 6zellikler
yaklagiklik yapilarak tiim kutup siizgegler ile modellenir. Genel anlamda dogrusal 6ngérii,
bir sisteminin ¢ikig isaretinin gegmis ¢ikislar, gegmis ve simdiki girig igaretinin dogrusal

fonksiyonu olarak hesaplama iglemine denir.

Insan sesi, viicut i¢inden iiflenerek agza, dudaklara kadar gelip konusma sekline
déniigiinceye kadar uzun bir yol katetmekte, degisik bosluklardan gegmektedir.
Bu yol ve bosluklardaki pek ¢ok etkenin etkisi ile farkli seslerin ¢ikmasi saglanmakta ve
konugma gerceklenmektedir. Insandaki ses iiretmeye yarayan organ toplulugu bir bagka
deyisle ses iiretim semas: gekil 2.1., (Higgins, 1990) ve ses iiretim sistemi sekil 2.2.,
(Flanagan et al, 1970) de verilmistir.

Ses A
| Akciger [ Gurtlak Bog Ses Cikist
|
Dlger

Sekil 2.1 Ses Uretim Semast




Burun Boglugu,
(Nasal Cavity)

Agia

\ ) Boﬂcgu
)M T (oral Cayity)
Dudahlg, — Uvula
(Lips) (Kagos Dif)

—  Yutak
/ (Phacyax)

Gurllgk
Ktk:rdajt

(€p1310H5>

Dil (fongug) '

—~
5- \\ \ S-es Te”el‘;
‘\ \ Gietlok (qunx)

Sekil 2.2. Ses Uretim Organ Toplulugu

Buradan anlagilacag: gibi insandaki ses iiretim sisteminde uyan isaretleri ses
bolgesi (vocal tract) adim verebilecegimiz bir bolgeden gegtikten sonra ¢ikig isaretlerine,

yani konusma sekline doniismektedir.

Bu uyar isaretleri ya pesi sira gelen diirtiilerin olugturdugu sesli sesler (voiced-
speech)(sesli harfler; a, o, €, i, 1, u, §, 6, sesli-sessiz harfler: b, ¢, d, g, &, j,, m, n,1, v, z,
y) yada beyaz giiriiltii geklindeki sessiz-seslerdir. (unvoiced-speech)(g, f, h, k, p, s, s, t),
(Gegkinli et al,1985).



Ses iiretim sistemindeki ses bolgesinin zaman bagimli dogrusal bir sistem, yani bir
LP (Linear Predictive - Dogrusal Ongorii) filtresi oldugu diisiiniilebilir. Esas amag bu
filtreyi tanimlamaktadir. Ancak bu tamimlama yapilirken sistem gikiginin tiim konugma
oOzelliklerini tagimas: gerekir. Bu ise, dogrusal ongorii (Linear Prediction) analiz teknigi
ile yapilabilir. Bu analiz teknigine gegmeden 6nce bazi temel kavramlar agiklanacaktir.

2.2. Bazx Temel Kavramlar
2.2.1. Beklenen Deger

Istatiksel yontemlerle ilgili en 6nemli ve temel kavramlardan biri rastlantt
degigkenini yada rastlantt degigkenli fonksiyonlarin ortalama degerlerinin bulunmasidir.
Zaman fonksiyonunun tek bir zamana kars: gelen degeri ile tammlanmis tek bir rastlant:
degiskeni s6z konusu oldugunda rastlanti degiskeninin kabul edilebilir olmas: degerleri
sinir degerleri boyunca entegre edilmek suretiyle ortalama degerin bulunmasi gerekir. Bu
tip bir iglem bizi beklenen deger tanimina ulagtirir.

E[x] sembolii genellikle 'x' in beklenen degeri ya da 'x' in matematiksel beklendigi
olarak okunur. Beklenen deger iglemi lineerdir.

E[fx)+g®]=E[f®]+E[g(x)]
E[cf®)]=cE[f®)]

2.2.2. Moment
f (x)=x" fonksiyonunu ele alalim, bu fonksiyonunun beklenen degeri ,

E[X']= Tx“. p(x). dx 22.1)

-

n. moment olarak tammlanir. 1. monent x' in ortalamas: olarak adlandinlir.



u=E [x] =- Tx p(x). dx (2.2.2)

—

Benzer bi¢imde merkezi momentler de tammlanabilir. Bunlar sadece rastlanti
degiskenleri ile onlarin beklenen degerleri arasindaki farklanin momentleridir. 6> varyans

ise,
Var [x] =E [x-u]*' den hesaplanir. (2.2.3)

=E [x*]- 2uE [x] +’
=E [x*] - E*[x] =07

gorildigi gibi varyans karesel beklenen deger ile beklenen degerin karesi arasindaki
farka esittir. Varyansin karekokii ¢ "standart sapma" olarak bilinir.

2.2.3. Rastlanti Degiskeni

Birgok gozlemsel veri periyodik ve gegici verilere benzer bigimde baglantilarla
veya tekrarlanan deneylerle belirlenemez. Bu verilere rasgele degisken denir. Rastgele
verilerin gegmisteki veya simdiki deBerlerinden gelecekteki degerleri kestirilemez.
Gergekte bir gozlemsel veriye 6nem kazandiran da bu énceden kestirilemeyis 6zelligidir.
x rastgele degiskeni, olasilik yogunluk fonksiyonu ile tamamen karakterize edilebilir.

2.2.4. Rastgele isleme

Sonsuz sayida rastgele veriler topluluguna rastgele siire¢ adi verilir. Bagka bir
deyisle olas1 biitiin X; ornek fonksiyonlanna siireg denir. Siire¢ {x;} ile gééten'lir.
Rastgele siirecin temel ilkelerini Wiener ve Kolmogorof 1930’larda vermiglerdir.
Rastgele verilerin analizlerinde iligki (Correlation) fonksiyonlan énemli yer tutar. Ciinkii
rastgele verilerin analitik bagintilarla gosterme olanagi olmadifindan ancak istatistik
ozellikleri ile tanimlanabilir. Rastgele veriler sonsuz zaman aralifinda ne periyodik olaylar



gibi tamimlanmiglardir ne de gegici olaylar gibi sifira yaklagirlar. Bu yiizden frekans ortam
analizlerinde fourier dizileri ve fourier integralinden dogrudan yararlamlamaz.

Bir rastgele siireci tamamen tammlayabilmek i¢in bir ya da birden ¢ok fonksiyon
yeterli olmayabilir. Rastlant1 degiskenleri olasilik dagilim fonksiyonlan ile tanimlamrlar.

Bunlar bir n zamamnda { x; } nin alabilecegi degerlerin olasiligim verir.
2.2.5. Duraganhk

Bir iglemenin biitiin basit ve bilesik fonksiyonlar, bir zaman baslangicimn
secimine bagli degilse bu islemenin duragan oldugu soylenir. Bu durumda daha once

incelenen bitiin beklenen degerleri ve momentleri sabit olup mutlak degerlerinden

bagimsizdir.

Eger herbangi olasilik yogunluk fonksiyonlan zaman baglangicinin segimine bagh
ise bu iglemeye duragan olmayan isleme denir. Bu durumda beklenen degerlerin ve

momentlerin biri yada birkag1 zamana bagh olacaktir.

Herhangi bir islemenin, gegmiste sonlu herhangi bir zamanda baglamasi ve
gelecekte sonlu bir zamanda bitmesi kaginilmaz oldugundan, gergekte duragan bir isleme
olmadif: soylenebilir. Ancak gozlem siiresi boyunca farkedilir bir degisim géstermeyen
islemler pekgok durum igin gegerlidir. Bu gibi durumlarda igleme duragan varsayilabilir.

X(t1) siirecinin t; zamamnda bagimsiz olmasi ve iki rastlant: degiskeni arasindaki
iligkinin; E [ x (t1) . x (t2) ] yalmzca t; -t; zaman farkina bagh olmasi durumunda “ Genis
anlamda duragan” adim1 almaktadir.



2.2.6. Ergodiklik

Rastgele bir iglemenin zamanda veya uzamsal koordinatlardaki ortalamasi
“ensemble” (tim 6rnek kiimelerinin tiimiine verilen addir.) ortalamasmna esitse bu
islemeye ergodik islem denir. Bagka bir ifade ile rastgele islemenin bir 6mek
fonksiyonunun aritmetik ortalamasi ve 6ziliski fonksiyonu, 6rnegin bir t; zamamndaki
topluluun aritmetik ortalamasi ve ozligki fonksiyonuna esitse bu isleme ergodik
isleme denir. Ergodik rastgele islemenin biitiin fonksiyonlan igin bu 6zellik gegerlidir.
Ozet olarak ergodik islemlerde yeterince uzun bir zaman araliinda  6rnek
fonksiyondan hesaplanan istatistikler, topluluktan tek bir anda hesaplanan istatistiklerle
aymdir.

Sadece duragan rastgele iglemlerin ergodik olabilecegini belirtmek gerekir.
Duragan olmayan rastgele islemler ergodik olmayacagi gibi bazi duragan rastgele
iglemlerde ergodik olmayabilir. Ergodik olan bir siire¢ peryotlu (bir siire¢) olamaz. Bir
siirecin (Homojen Markof siireci ) gegis elemanlanmn negatif olmayan satir elemanian

toplamunin bir olmas: gerekir.

Ergodik varsayimi uygulamada onemlidir. Ciinki boylece birtek omek
fonksiyondan zaman ortalamasi alnarak rastgele iglemenin istatistik Ozellikleri
saptanabilir.

N

lim D .§xm (2.2.4)

M=E[Xn]=

Eger ergodik ozellifi olmasayd: p:’in  bulunmasi daha once verilen (2.2.2)
ifadesinden bulmak iizere olacakti. Yani iglemdeki herhangi bir m i¢in tiim miimkiin olan
cikiglarin  ortalamasim bulmak gerekecekti. Oysa ergodik durumda bir tek
{x(m)}kiimesinden ortalama bulunabilmektedir. Yani gesitli m’ler i¢in yapilan ortalamalar
sifir varyansta olmaktadur.



2.3. Dogrusal Ongérii Analizi

Konugma analizi tekniklerinden en etkin olani, Dogrusal 6ngérii analiz teknigidir.
Bu teknikteki temel ilke konusma Ornedinin (speech sample) ge¢mis konugma
Orneklerinden elde edilmesidir. Konugsma Orneginin, gegmis konugma &rneklerinin
dogrusal birlesimi geklinde oldugu diisiiniiliip yaklagikhk degeri bulunmakta ve esas
orneklerle elde edilen yaklagik 6rnekler arasindaki farklar en kiigiige indirilmek suretiyle
dogrusal birlegimi olugturan sistemin katsayilari bulunmaktadir.

: m LPC Filtresi

I I I | .
I L
1 4 /A

P
Peryodik dilrtii J/I Z a,.Z "
| k=1

ses boslugu modeli

sesli/sessiz

Sekil 2.3.1 Yapay ses tiretim blok diyagramu

Ses bolgesi (Vocal tract) bu sekilde zaman bagimh sayisal bir filtre olarak
diisinmek miimkiindiir. Bu durumda konusma olay1 basit bir diyagramla Sekil 2.3.1°de
gosterildigi gibi olur.

Sirekli bir S(t) isaretinin t araliklariyla elde edilen sayisal degerlerinin S(n.At)
yada S, olarak gosterelim n bir tam say1 At ornekleme arah@ olduguna goére 1/At

ornekleme frekansidir.

Dogrusal ongoérii analizinde S, ¢ikis isaretinin gegmis ¢ikis ile gegmis giris
isaretinin U, dogrusal bir birlesimden olustugu digiiniildiiiinden,



P
S, =-2.a,.S, +G§:b,.Un_, (23.1)
k=1 1=0

bagintist yazilabilir. Dogrusal 6ngori ile su andaki S, gikig igareti 6rnegi, gegmis ¢ikig ve
geemis ve simdiki girig isaretlerinin 6rneklerinden tahmin edilmektedir.

Denklem (2.3.1) verilen ax, , 1 <k <pveb 0<1 < q Ongéri katsayilan, G
sistemin kazan¢ orantisidir. Bunlar tammlanmak istenen dogrusal éngérii sisteminin
parametreleridir. (2.3.1) denkleminin frekans ortamindaki ifadesi ise her iki tarafin Z
doéniigiimii alinarak bulunur.

1+ib,.Z'1

H(z)=G—=*t—— (2.3.2)
1+ iak VA

=1

Denklem 2.3.2 den S(z)=-X. S..Z™ Sy’in, U(z) ise U(n) in Z déniigiimiidiir.

LIT,

n Sn

—_— H(Z) ————

Sekil 2.3.2. Aynk Ses Uretim Modeli
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Denklem (2.3.2) deki H(z) kutup sifir modelidir. Pay ve paydadaki polinomlarin kokleri
sirastyla Z doniigiimiindeki sifir ile kutuplan verecektir. Genel kutup-sifir modelinin tiim-
kutup ve tiir-sifir olarak iki 6zel durumu vardur.

a-) Tim - sifir modeli a, =0 &k=1,2,3............ p)
b-) Tiim - kutup modeli b; =0 (=1,2,3............. qQ

Tim - sifir modeli istatiksel literatiirde moving - average (MA) ve tiim - kutup
modeli ise Autoregressive (AR) model olarak tanimlamir. Kutup - Sifir modeli ise
Autoregressive - moving average (ARMA) olarak adlandinlir.

Bu ¢ahgmada algoritmik ¢dziimlerin daha kolay ve agik olmast nedeniyle salt -
kutuplu model kullanitmgtir. Bu durum igin,

Sa=-Ya,5. . +G.U, (2.3.3)

k=1

ve transfer fonksiyonu H (z) de,

H(z) = (2.3.4)

-G
l+iak.Z""

k=1
seklinde yazilabilir.
Tiim kutup modelinde su andaki ¢ikig igareti 6rnegi S, , su andaki giris isareti
omegi U, ve gegmis cikus isaretlerinin dogrusal kombinasyonu ile tahmin edilir. Belirli bir

Sa isareti icin a; ongo6ri katsayilan ve G kazancini bulma dogrusal 6ngorii problemidir.

Bu modelin frekans ve zaman ortamindaki gésterimi gekil 2.3.3 deki gibidir.
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P. Dereceden
Ongorii Devresi

(b)

Sekil 2.3.3.  a) Aynk frekans domeni tiim - kutup modeli
b) Aynk zaman domeni tiim - kutup modeli

Transfer fonksiyonu H(z) olan bir filtre sesli - sesler (voiced speech) igin bir
duirtii katan sessiz - sesler (unvoiced speech ) i¢in rastgele giiriiltii ile uyarilacaktir. Bu
sistemin parametreleri; sistemin kazanci (G) ve sayisal filtrenin katsayilarmdan (ax)
ibarettir. Burada esas problem 6ngérii katsayilannin ve kazancin saptanmasidir. Dogrusal
6ngdrii analizi yontemi ile parametreler kolaylikla elde edilebilir.

2.3.1. Dogrusal 6ngorii katsayilarimin saptanmasi
U, girdi isareti model gerefince bilinmeyen varsayildigi igin, S,’in yaklagik

kestiriminin sadece gegmis ¢iktilann dogrusal birlesiminden elde edilebilecegi
diiginilirse, bu yaklagik deger,
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P
S,=->a,.S,, (2.3.5)
k=1

seklinde yazilabilir. Gegmis ¢iktilanin S degerini ne dlgiide etkiledikleri dogal olarak ay
katsayillarnimin degerlerine bagh olmakla birlikte, ax nin toplam sayisi P’ ye de baghdir.
P’nin biiyiik olmasi halinde gok uzak gegmisteki gikis degerleri de S, ’i etkileyeceklerdir.
Bu nedenle P onemli bir parametredir ve siizge¢ boyu olarak adlandirilir. (2.3.5.)
bagntis1 bir evrigim (convolution) iglemidir ve evrigim S,’in gegmis deZerleri ile a,
arasinda olmaktadir. Burada ay bir siizgeg gorevini gormekle ve verinin gegmis degerleri
sizerek n’deki degerini vermekle, yani verinin ge¢misini kullanarak gelecegini,
belirtmektedir. Buna dayanarak a, bir Onkestirme siizgeci (prediction filter) olarak
adlandinimaktadir. Bu konu, Onkestirme taslaklanmasi olarak incelendiginde, verinin
gecmis deZerinin a ile evrigimi sonucunda bir deger olugmakta, ancak bu deger bir
yanilg: igermektedir. Yani gergek gikt1 S, ile yaklagik olarak kestirilen gikt1 S arasinda,

e,=S,-5,=S,+2.2a,.8,, (2.3.6)

gibi bir 6nkestirme yamlgisi (predicition error) mevcut olacaktir. ax larin S, lerden
hareketle en iyi bigimde saptanmas: kestirme yamlgis: e,’in en kiiglik hale getirilmesi ile
miimkiin olacaktir. Yani bu hatalarm karelerinin toplamim en kiigik yapan a, katsayilan
bu sistemin katsayilan olacaktir. Bu da en kiigiik kareler yonteminin uygulanmas: ile
mimkiindiir.

Toplam kare hatanin en kiigiik yapilmasi iglemi S, isaretinin, deterministtik ya da
rastgele igaret gibi iki hali igin ayn ayn incelenebilir.
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2.3.1.1. Deterministik Isaret Hali

Toplam kare hatayi,

E,= Y=Y (S, + 32,.5.,)° @37

seklinde yazalim, toplamlardaki simrlar daha sonra belirtileceklerdir. Toplam kare hatay:
en kiiciik yapan ay kai;sayllanm bulmak i¢in, toplam karesel hata E 6ngorii katsayilarina
gore tiirevi almip sifira egitleyerek en aza indirgenir.

230 (i=1,2,3.n. .p) (2.3.8)

yapmak yeterli olacaktir. Bu iglem sonucunda ,

P
Da,. 28, .S,.:=268.8, (i=1,23.... P) (2.3.9)
k=1 n n

minimum toplam karesel hata E, denklem (2.3.9) ile denklem (2.3.7)’ den elde edilir.

)
E,=2.S2+2.,3,2.5,5, ., (2.3.10)
o k=1 n

normal denklem takim elde edilecektir. ( p bilinmeyenli p denklem takim ) Burada
bilinmeyenler ay (k=1, 2,......... ,p ) katsayilandir.
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Dogrusal 6ngorii analizinde temel problemler konusma igaretinin (speech signal)
spektral oOzelliklerinin en iyi gekilde yansitan a, ( k = 1, 2,......... ,p ) katsayilannin
dogrudan dogruya konugma igaretinden elde edilebilmesidir. Ancak konusma igaretinin
zamana bagimh olmas: 6zellifi nedeniyle a, Ongorii katsayillaninin konugma isaretinin
kisa siireli pargalarindan elde etme zorunlulugu vardir. Temel yaklagim, konugma isareti
uizerindeki kisa siireli bir par¢aya ait 6ngérii hatalarimin karelerinin toplamm en kiigiik
yapan a. katsayllarmin bulunmasidir. Konusma isaretinin kisa siireli pargalarina iligkin
ongorii katsayillann, konusmayr olusturan modelde H(z) sistem fonksiyonunun

parametreleri olacaktir.

Yukanida bahsedildigi gibi kisa siireli igaret parcalarma analiz iglemi
uygulanacagindan (2.3.7) ve (2.3.10) denklemlerindeki Z ile gosterilen toplamlarin

simirlarimn belirtilmesi gerekir. Bu konuda iki yaklagtm vardir (Makhoul, 1975).
2.3.1.1.1. Oziligki (Autocorrelation) Yéntemi

S, isaretinin 0 < n < N-1 aralifs diginda O oldugu diigiiniliir, yani isaret W,

penceresi ile pencerelenmis olursa, bu yeni igaretin 6ziligki fonksiyonu,

N-1-i

R(@)= 2_S,.S,.; (2.3.11)

n=0

bagntis: ile ifade edilebilir. Oziliski fonksiyonu gift fonksiyondur.
R(i)=R(-)

o halde (2.3.9) denkleminden esitligin sag tarafi R (i ) olacaktir. Aym diigiince 1515inda
(2.3.9)) denklemi,
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Zp:ak.R(li—k|)=—Rn(i) (i=1,2 ... p) (23.12)

olarak yazilabilir. Bu denklem takimi matris ¢arpimi seklinde gosterilebilir.

[ RO@® R®@ R©2 . R (P-D][a,] [R,D]
RN RO RO e, R.(P-2)(|a,| |R(@)
R2 RO RO ... R,(P-3)| 2| |RG

R,(P-1D R,(P-2) R,(P-3) ..o RO |la] [R.P)

(2.3.13)

Oriliski degerlerinin olusturdugu (pxp) boyutundaki matris bir toeplitz matrisidir.
Yani hem bir simetrik matris hem de esas kogegene paralel kosegenler iizerindeki
elemanlar birbirine esittir. (2.3.12) yada (2.3.13) ile verilen denklemlerin ¢oziimii ve  ay

k=1, 2, ... ,p) katsayllanmin elde edilmesinden daha sonraki béliimde
bahsedilecektir
2.3.1.1.2, Kovaryans Yontemi

Bu yontem konusma isaretinin kisa siireli pargalanmn tamm ve (2.3.7) ile
(2.3.10) denklemlerindeki Z toplamlarinin  simirlannin  saptanmasi igin uygun bir
yontemdir. Toplam kare hata,

N-1

E,=¢ (2.3.14)

n
n=0

seklinde tamimlamir.
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N-i-1

N-1
¢,(,k)= Z Sp-i = an-sm—k

n=0 n=—i

N-k-1

=288, (i=12,....... P)

n=fk

(k=12,......., p) (2.3.15)

bagintilanim yazalim. Buna gor (2.3.9) denklemi ,

kz::ak.tb(i, k) =¢(1,0) (i=12,....., p) (2.3.16)

sekline girecektir. Burada ¢ (i, k ), S, isaretinin verilen araliktaki kovaryansidir. (2.3.16)
denkleminin matris ¢arpim seklindeki ifadesi de agagidaki gibidir.

0,0) 0,12 0,(13) 0, (LP) ]2, [4.L0)]
0,20 6,22 0,23 e 0.2.P) || 2, | | 6,20
00D 6,62 ,63) o 0.3P) | 2, | [ 4,30
0.D) 6,(P2) 0,(P3) oo 6.(P,P) || a, | |0.(P,0)

(2.3.17)

da(i,k)=d(k,i) oldugundan yukandaki (pxp) boyundaki matris simetrik bir matristir. Fakat
Toeplitz matrisi degildir.
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2.3.1.2. Rastgele isaret hali

Sn rastgele bir isaretin bir 6rnegi ( sample ) ise e, hatas: da rastgele bir igaretin bir
6émegi olacaktir. Bu durumda e, hatalariin karelerinin beklenilen degerinin en kiigiik
yapmak suretiyle a katsayilan elde edilebilecektir.

E, =§(e;) =&, + Zp:ak.Sn-k ) (2.3.18)
E, _

—a?i- =0 (i=1,2,...... p)

Sartindan,

gak E(Sak-Sai)=&(S,.S,) (i=1,2,..... ,D) (2.3.19)
elde edilir.

(2.3.19) denklemindeki beklenti, S,’nin duragan olup olmamasina bagh olarak

hesaplanir.

2.3.1.2.1. Duragan Olma Durumu

Bu durum igin ,

€ (Sok - Sai) =R (i-k) (2.3.20)

dir. Burada R(i) 6ziligkiyi gostermektedir. Béyle olunca (2.3.19) ve (2.3.12) denklemleri
benzer olacaktir ve ax katsayilan oziligki yonteminden yol izlenerek saptanabilmektedir,

(Makhoul, 1975).
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2.3.1.2.2. Duragan olmama durumu
Bu durum igin,
€ ( Sux - Sui ) =R (n-k, n-i) (2.3.21)

dir. Bu durumda (2.3.19) denklemi,

Zp:ak.R(—k,—i)=R(0,—i) (2.3.22)

k=i
olarak yazlabilecektir, (Makhoul, 1975).

Goriildugii  gibi Oziligki yonteminde isaret N noktali bir pencere ile
pencerelenmekte ve kisa sireli 6ziligki fonksiyon degerleri hesaplanmaktadir. Bunlarin
olusturdugu 6ziliski matrisi bir Toeplitz matrisidir. Kovasyans yonteminde ise sadece
P< n <N-1 aralifindaki isaret degerlerinin bilinmesi yeterlidir. Bu yontemde elde edilen
korelasyon matrisi simetrik bir matristir. Fakat Toeplitz matris degildir.

2.3.2. Kazancin ( G ) Saptanmas:

Daha 6nce yamilg i¢in bulunan (2.3.6) denklemini ele alahm.

P
en = Sn +Zak'sn+k
k=1

bu denklemi agagidaki gibi yazalim.
S, =e,~2.2,.5,, (2.3.23)

(2.3.3) ile (2.3.23) denklemi kargilagtinldifinda,
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&=G. X,

oldugu gorillir. Bu ise, giriy igaretinin yamlgl igareti ile orantih oldugu anlamina
gelmekte, aynca G.x,” in toplam enerjisinin yamlgi isaretinin toplam enerjisine esit oldugu

goriiliir.
N-1 N-1

E =0.e=G"Dx (2.3.24)
n=0 n=0

uyan isareti ya sesli - sesler yada sessiz - sesler olacagina ve sesli sesler de periyodik
diirtii bigiminde olduklarna gére sesli sesler i¢in uyarimn yeri girig isaretinin U, = 8, , bir
bagka deyisle n = 0 igin birim dirti oldugu diginiilir. Sessiz - seslerde ise U, giriginin
ortalamas: sifir ve varyansi 1 olan stasyoner beyaz giiriiltii oldugu kabul edilir.

Bilindigi gibi bir salt - kutuplu modelde H(z) filtresinin girigi birim diirtii olursa
[n=0, U,=8, ] filtrenin gikis1 da birim diirti tepkisi h(n) olacaktir.

P
h(n)= D a,.h_, +G.5,

k=1

Bu denklemin her iki tarafim h,; ¢arparsak,
R(@)=2 h, .h,_,

n=0
olduguna gore,

R@) = fjak.K(i,k) (i=1,2,........... p) (2.3.25)

k=1
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veE
R(0)= Y a, R(k)+G?

(2.3.25) ve (2.3.12) bagntilan bezer oldufundan ve isaret ile dirtii tepkisinin
enerjilerinin sirastyla R (0 ) veR(0) esit olmasi gerektiginde sonugta,

G’ =R, (0)- iak.Rn(k) =E (2.3.26)

k=1

bagintisi elde edilir.
Sessiz - Sesler igin giris igaretinin, ortalamasi sifir ve varyansi 1 olan beyaz

giiriilti geklinde oldugu varsayilmaktadir.
§[U().U(ni)]=8(i)

Bu nedenle filtrenin ¢ikis1 g, de duragan rastgele bir isaret olacaktir.
4
8, = Zak. g, +G.U, (23.27)
k=1

Yukandaki bagmtinin her iki tarafi g,; ile carpilip beklentisi alinacak olursa,
ayrica eerR(i) g,’ nin oziliki fonksiyonu ise,

R(i)=&[g,..g,._ilgak.[g.,.k.g.,.i1+aG.U...gn.i]

P
=>a, R(i-k) 0 (2.3.28)
k=1
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Ua, Ui’den 6nceki higbir degerle iligkili olmadigindan i > 0 igin & [ U,.g..i ] = 0 olacak i=0

icin ise,

R(0)= iak.ﬁ(k)+G.§[Un. g, ] (2.3.29)

k=1
ve
[Ua.8:]1=[Ua.(G. Upx’ den 6nceki terimler )] = G

oldugundan,
R(0)= iak.ﬁ(k)+G2 (2.3.30)
k=1

olacaktir. Yine igaretin enerjisi ile G.x,’e karst tepkinin enerjisinin aym olmasi
gerektiginden, yani,
R(i) =R() 0<i<p

G kazancina iligkin,

G*>=R(0)- iak.R(k) (233D

k=1

bagmtis elde edilecektir.
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2.4.Kaynak Modeli

LP analizinde A ( z ) agagidaki ifade ile verilmistir.
P
A =1+ ak).Z* 1<k<p
k=1

Burada a, 6ngorii katsayilan ve z”* de birim gecikme operatériidiir. Artik e(n) igareti ise;

e(n)=s(n)+§a(k).s(n-k)

e ( n) in kullamlmasinda temel problem, depolanmas: igin gerekli bit miktarinin
cok fazla olmasidir. Ornegin 10 kHz lik bir 6rnekleme hizinda, herbir 6rnegin sadece tek
bir bitle kuantalanmasi durumunda bile 10.000 bits/s’lik bir bellege gereksinim duyulur,
bu durum pratik uygulamalarda sorun dogurur. Etkin bir ¢o6ziim uyany: iki kaynaktan
saglayan bir modelle saglanabilir.

Sekil 2.4.1. LP sentezinde kullanilan temel modeli vermektedir. Model, 2 ana
bilesene sahiptir. Bir diiz spektrum uyan kaynaf: ve birde spektral sekilleme filtresi
H(z). Uyan kaynag1 U(n) isaretinin diiz bir spektral zarf ile birlikte Gretir. Spektral zarf
H(z) filtresinin S(n) sentetik soz isaretinin tiretilmesini saglar. H(z) filtresinin diiz bir
spektruma sahip oldugu i¢in, ¢ikis igaretinin spektral zarfi H(z) filtresinin spektrumunun
seklini alir.

Uyar: Kaynag Uyan Kayna

v

Diiz Spektrum Uyan darbesi { Diiz Spektrum Sentetik $(n)

Um) Soz

Sekil 2.4.1. Temel s6z sentezleme modeli .
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Bu modelde bir darbe kaynag1 ve bir de giiriiltii kaynag bulunur. Darbe kaynag
bir perde periyodu ile aynlmus, Gnlii seslerin iiretilmesi i¢in kullamlan, bir dizi darbe
uretir. Gurilti kaynag ise beyaz giiriiltii kaynagidir. Rastgele say: iiretir ve diiz bir
spektral zarfa sahiptir. Bu kaynak sessizlerin iiretilmesi igindir.

Birgok ses ya darbe kaynad: veya giiriiltii kaynaf tarafindan liretilirken, baz
seslerde ( z, v, gibi ), bu iki kaynagin ortak kullammdan elde edilir. Bu karma kaynak
modeli s6ziin daha dogal olarak elde edilmesini saZlar.

Bu model pratik uygulamalarda biiyiik kolaylik saglar.

2.5. Direkt Form Analiz

Direkt form analizinde 6ngorii katsayilant {a(k)}, e(n) artik isaretindeki enerjinin
en aza indirgenmesini saglayacak sekilde hesaplanir. Bu hesaplama séz dinamiginin takip
edilebilmesi i¢in kisa siireli olarak yapilir. Asafida hesaplama i¢in kullamlan iki yéntem
tanitilmaktadr.

2.5.1. Veri Pencerelenmesi

Veri Pencerelemesi yonteminde s6z igareti s(n) bir veri penceresi w(n) ile ¢arpilir

ve ters filtrelenir. En ¢ok asagida isaret edildiBi gibi sonlu veri pencereleri kullanilir.

W(n).s(n) 0<n<N-1

x(n) = { 0 diger durumlarda @5.1)

Burada, (0 < n < N-1) ile verilen aralifin diginda pencerenin sifir degerini aldig:
kabul edilebilir. Pencere genigligi N, 20 - 30 ms’ lik kisa siireli bir analizi saglayacak
sekilde segilir.
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Enerji en aza indirgenmig artik isaret, x(n) in A(z) filtresinden gegirilmesi ile elde
Artik enerji agagidaki gibidir.

E= i el(n)= i [x(n)+ ki;l:a(k). x(n—k)J? (2.5.2)

n=—aw n=-—w

burada ex(n) percelenmis isaret x(n)’in artik isaretidir. E ise x(n)’ in ongoriilmesindeki
toplam karesel hatadr. E’yi minimum yapan {a(k)} katsaydar,, E’ nin kismi tlirevinin
{a(k)} katsayilarimn sifira esitlenmesi ile elde edilir. Sonug asagida (2.5.3) esitligi ile
verilmigtir. (2.5.3) esitligi x(n) pencerelenmis sinyalinin Gziligkisidir. (2.5.3) esitlikleri p
bilinmeyenle p adet lineer egitliktir. Bu esitlikler ¢oziilerek istenen 6ngorii katsayilan elde
edilir. Bu yontem o6ziligki yontemi olarak bilinir. Ctinkii R(i-k) katsayilan isaretin oziligki
katsayilaridir.

ia(k). R(i-k)=-R() 1<i<P (2.5.3)
R@) = i x(n).x(n-1)= Iix(n). x(n—1) 0<i<P (2.5.4)

Minimum artik enerji E; (2.4.3)"lin (2.4.2)’de kullamimas: ile elde edilir.

E, = R(0)+ > a(k).R(k)

k=1

E, minimum toplam karesel hata olarak bilinir veya minimum 6ngori hatasidir.

Sentez i¢in H ( z ) filtresinin kazanci,
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G’=E, (2.5.5)

P
seklinde esitlenir ve (2.4.4) esitligi, R(0)= D.a(k).R(k)+G>
k=1

(2.4.3) esitligi, R(i)= —ia(k).ﬁ(i -k) 1<i <o
k=1
ile karsilastinlirsa;
R(@)=R() o<i<p (2.5.6)

oldugu, yani pencerelenmiy isaretin ilk ( p+1 ) 6ziligki katsayisiin egit oldugu goriiliir.
R(0)=R(0) olmas sentetik ve pencerelenmis isaretlerdeki enerjinin esit oldugu sonucunu

ortaya koyar.
2.5.2. Artik Pencereleme

Burada en aza indirgenecek enerji,

E= iWe(n). e*(n) (257

esitligi ile verilir. Egsitlikte e(n) (artik sinyal) ve We(n) penceredir. (2.5.7) nin minimum

yapimast (2.5.8) egitliklerini saglar.

ia(k). R(i, k) =-R(0,i) 1<i <p (2.5.8)

k=1
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R(i, k)= iWe (n).S(n—-1).S(n—k) 25.9)

n=—

En ¢ok kullanilan dirdértgen penceredir.

1 p<n<N-1
We(m) =1, diger durumlarda (2.5.10)
bu durumda (2.5.9) (2.5.11)’e donisiir.
N-1
R@G,k)=D..S(n-i).S(n-k) 0 <i,k<p (2.5.11)
a=p

R(i,k), S(n) isaretinin kovaryans: i¢in bir tahmin saglandifindan, bu yontem
kovaryans yontemi olarak bilinir.

(2,5,8) esitlikleri p bilinmeyenli p adet lineer esitlikten olusur. Bu esitliklerden

ongoru katsayilan ¢ozilebilir. (2,5,8)’1 (2,5,7) de kullanarak minimum artik enerji veya

minimum 6ngorii hatast;
4

E, =R(0,0)+ 2 a(k).R(0,k) (2.5.12)
k=1

olarak bulunur.

(2.5.11)’de S(n) 0 < n < N-1 arahginda bilinmelidir. Aym 6ziligki yénteminde
oldugu gibidir, ancak egitliklerin ¢oziilmesi farklidir.



27

3. LPC DENKLEMLERININ COZUMU

Oziligki yonteminde bulunan (2.3.12) denklemi,
2.3, R (i-k)=R, (i) (i=1,2,ccp)

kovaryans yénteminde bulunan (2.3.16) denklemi ise,

gak.¢n(i,k)=¢,,(i,0) (i=1,2ccp)

idi . Bu ifadeler P sayida bilinmeyen a, igin p sayida denklemden olugmaktadir. Amag
herhangi bir yontemle bu denklem takimlarim ¢6ziip a, katsayilarim elde etmektir. Her iki
yontemdeki katsayilar matrisi [ Ry ] ve [ ¢a ]’nin degisik 6zellikleri oldugundan uygun
¢6ziim yontemleri uygulanarak sonug elde edilmeye ¢alisilacaktir, (Olger, 1993).

3.1.Yinelemeli ( recursive ) Durbin Coziim yontemi

(2.3.13) denkleminde bilinmeyen siizge¢ katsayilan a; , a; , ....... a, bilinen
oziligki ifadelerinden (R (0) R (1),.......)’den hesaplanir. Matris simetrik bir matristir.

a; katsayllaninin hesab: igin soldaki 6ziligki matrisinin tersini bulmak gerekir.
Siizge¢ boyu M biiyiik oldugunda aligilagelmis yontemlerle siizgeg katsayilarimin hesab:
icin gerekli bilgisayar zamam katsay: sayisinin kiipiiyle orantihdir.

Levinson’un o6nerdigi ve daha sonra gelistirilen tekrarlamali yéntemle bu oran
katsayr sayisimn karesine kadar indirgenmistir. Tekrarlamali yéntem 6ziligki matrisinin
biitiin kogegenleri boyunca elemanlarin esit olmasindan yararlanarak uygulamr.
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Asagida gosterildigi gibi m = 0 dan m = M’e kadar katsayilar hesaplandifinda
m+1 inci adimdaki katsayilann bunlardan nasil hesaplanacag: gosterilecektir. m+1
katsayisinin hesabi igin m = 0 ilk adim m = M son adim olacaktir. Takilardan ilki adim
sayisim gosterir. Ikincisi ise o elemanm, gosterilen numarali katsayisidir. Omegin m=M
son adimda ise a(m,0) = a(M,0) aranan a(0) katsayisidir. Her adimda siizge¢ boyuna bagh
yanilg: hesaplanabildiginden, istenildiginde siizge¢ boyunu sabit alma yerine yamilg: belirli
bir diizeye ulagtiinda tekrarlama iglemi durdurulabilir. Bunun i¢in ya belirli simir degerler
aliir veya siizgeg boyu uzadikga saglanan yanilg azalmasi 6nemli olmadifinda islemler
durdurulur.

Algoritma su sekilde 6zetlenebilir.
OZILISKININ KESTRIMI
v
LK KOSULLAMA
DERECEY1
1 ARTTIR
LEVINSON TEKRARI
AR KESTIRIMIN HESAPLANMASI

Sekil 3.1.1 Durbin - Levinson Algoritmasi

Oziliski matrisi bir Toeplitz matrisidir, yani simetrik ve esas kdgegene paralel
kogegenler iizerindeki elemanlar benzerdir. Bu matrisin ¢6ziimii i¢in en iyi bilinen ¢oziim
algoritmas: Levinson - Robinson algoritmas: ise de daha etkili bir yontem, yinelemeli
Durbin ¢6ziim algoritmasidir. Yukanda blok diyagram olarak gosterilen bu algoritma
asafidaki bagintilarla tanimlanmgtir ve Levinson - Durbin ad: ile bilinmektedir (Rabiner
et al, 1978).
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1) Oziliski katsayilan daha 6nce verilen formda hesaplanir.

1 N
R(i):-ﬁ.gsu.sn+i i=0,1, .. P (3.1.1)

p filtrenin derecesi

2) Ilk kosullama igin su sekilde baglangi¢ degerleri belirlenir.
a(0,0)=1, Eoc=R(0)=E[S%]

3 ) Bu verilerle, asagidaki algoritma kullamlarak, a(m,k) degerleri bulunur. Bunlar m. nci
adimda bulunan filtrenin a, deZerleridir.

Algoritma
Eo=R(0) (3.1.2a)
k; =[R(i)—§.aj(i—1)-R(i—j)]/Ei_, (3.1.2b)
a(i)=k (3.1.2¢)
3 (i)=2a(i-1)+k.a;(i-1) , 1<j<i-l (3.1.2d)
Ei=(1k)*. E, (3.1.2¢)

3.1.2a-3.1.2¢ yinelemeli olarak ¢oziildiikten sonra, son ¢6ziim

3=2(p) 1<j<p (3.1.29)
bagntis: ile elde edilecektir. Ayrica gerektiginde 3.1.2.h esitligi de kullanilabilir.
a;i =k (3.1.2h)
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Yukarida esitlikleri verilen (3.1.2) denklemlerinde;
ki Yansima katsayilan (salt - kutup Lattice filtresinde kullamlan katsayilarin ters

isaretleri)
a;: LPC filtresi igin bir sonraki giris isaretine iligkin filtre katsayilan.
R (1): Giris isaretinin 6ziligki fonksiyonu.

Ei: Gergek giriy ornegi ile elde edilen yaklagik 6rnek arasindaki farklanin karelerinin
ortalamasidir. Filtrenin kararh ( stable ) olmasi i¢in ,

ki <1

sartimin  saglanmasi gerekir. Bu durumda a; degerleri dogrusal 6ngérii siizgecinin
katsayilan olacaktir.

Minimum hata E,,, 6ngori derecesi arttik¢a azalir. E, = (1-k%y,) Eq.y idi ve
{am (k),1 <k <m } m. dereceden 6ngorii katsayilaridir. Bunlara gore:

E_= R(O).ﬁ(l- k%) (3.2.3)

i=1

yazilabilir.

Minimum hata En, 6ngorii derecesi arttikga azalir (3.1.3)’den tiim kutuplu filtre
i¢in kararlilik gart1 olarak;

| kil <1 l1<m<p 3.14)

kosulu elde edilir.
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K. katsayilan yansima katsayilan olarak bilinir. (3.1.4) kosulu saglandifi zaman
tim kutuplar birim dairenin igindedir. Filtre kararhh@ s6z sentezinde ¢ok onemlidir.
Kararh olmayan bir filtre s6z ¢gikiginda istenmeyen seslere neden olabilir.

| ki | = 1 durumunda tiim kutuplar birim dairenin iizerine diiser. Bu da kararsiz bir

durumdur.

(3.1.3.) de E,’yi R(0) enerjisine bolerek normalize minimum hata elde edilir;

EP 2
V=10 =g(l—km) (3.1.5)

(3.1.4) ve (3.1.5)’den
0<V,<1 (3.1.6)
kosulu elde edilir.

Eger | kn | = 1 ise, hatanin sifir oldugunu goriiriiz, bu da isaretin miikemmel
olarak ongorilebilecegi anlamim tagir. Ancak pencerelenmis bir igaret i¢in bu garti elde

etmek imkansizdir,

Kovaryans yonteminde filtre kararliifi garantili degildir. Belli bir 6ngérii
sonucunun kararl bir filtreye gotiiriip gotiiremeyecegini test etmek igin,

am(k)=an1(k)-Kkn.am (mk) 1<k<m-1 3.1.7)

(3.1.7)’den ky,’i hesaplayan ters bir rekiirsiyon tiiretilebilir:
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3 (k)=a(k) 1<k<p

kn=2,(p) m=P,P-1,....ccccc....... ,2 igin

_ a_(i)-k,.a_(m-i)

ol 12 I<i<m-1

Km-1 = 81 (m-1) (3.1.8)

Eger tiim ky, ler (3.1.4)’e uyarsa H ( z ) kararlidir; aksi halde degildir.

Kafes Siizgecler, ileri yonde tahmin hata siiregleri TDL yapt ( yani dogrusal
tahmin ileri yonde kullamldiginda tahmin edilecek olan S, degeri gegmisteki degerlerin
dogrusal olarak birlestirilmesi ile elde edilir.) aym anda gergeklenmek istenirse iki ayn
siizgece ihtiyag duyulacaktir. Ustelik siizgeg mertebesi degisirse, siizgeg katsayilan da
tekrar hesaplanmak durumundadir. Oysa 1-B kafes siizgeg yapisi bu olumsuzluklan

icermeksizin ileri ve geri yéndeki tahmin hata siizgeglerini tek bir yapida birlestirir.

Stzge¢ yapisinda kullamlan mertebe sayisi tahmini hata siizgecinin derecesine
esittir. Kafes siizgeg ileri ve geri yondeki tahmini hata dizilerini aym anda iiretir.

3.2. Cholesyky Ayrnisimi ( Decomposition ) Coziim Yontemi

Bu yontem kovaryans yonteminden elde edilen denklem takimina uygulanacak
bir yontemdir. Daha 6nce bulunan (2.3.16),

$(1,0)= ia&(i, k) 1<i<p

denkleminin matris seklinde yazilim asagidaki gibidir;
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b.a=¥ (3.2.1)

¢ simetrik bir matristir. Bu matris,

$=V.D.V*T (3.2.2)
seklinde gosterilebilir. V esas kigegen elemanlar1 1 olan bir alt iiggen matris, D bir

kosegen matris V* ise V matrisinin evrigi ( transpozu ) dur. Buna gore (3.2.2)
bagintisinin agik sekli asagidaki gibi olacaktir.

i
0,(G,j) = kZlvi,k.dk.vj,k i=1, 2. i-1 (3.2.3)
j-1
V,;.d, = 6,0, j)——ZVi‘k.dk.Vj,k =12 i-1 (3.2.4)

kosegen tizerindeki elemanlar ise,

$.G,j) = S;Vi,k Ay Vi (3.2.5)
veya

di=6.(1,1) (3.2.6)
olmas) kosuluyla,

i1
d, = ¢.i— ZV'i?k'dk 3.2.7)
k=1
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dir. [ V ] ve [ D] matrisleri saptandiktan sonra [a] siitun vektoriinii elde etmek olduk¢a
kolaydir. (3.2.1) ve (3.2.2) bagintilarindan

V.D.VIa=¥ (3.2.8)
VY=Y (3.2.9)
D.Via=Y (3.2.10)
Via=D'Y (3.2.11
Yi=lPi_xi-Z:Vi,j'Yj 2<i<P

e

buradan baglangi¢ kosulu Y, = U; dir.

Y o
a,=—t- D V.a, 1<i<P-1 (3.2.12)
d FFitl =

(3.2.12) denkleminden yararlanarak (3.2.11) denklemindeki a yinelemeli olarak
¢oziilebilir. Burada baslangi¢ kosulu a, =V, / d, dir.
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4. KONUSMA ISARETLERININ OZELLIKLERININ SAPTANMASI

4.1. Konusma Isaretlerinin Ozelliklerinin Saptanmas:

Dogrusal 6ngérii analizinde esas amag, konusma isaretlerinin 6zelliklerini en iyi
sekilde yansitmaktadir. Bu nedenle de bu igaretin tiim 6zelliklerinin bilinmesi, 6rnegin
isaretin sesli-ses, sessiz-ses yada sessizlik oldugunu ortaya ¢ikarmak gerekir. Bunun igin

degisik yontemler mevcuttur.

4.2. Kisa Zaman Siireli Isaret Enerjisinin Bulunmas:

Genelde konugma isaretinin 6zelliklerinin zamana bagh oldugu, sesli ve sessiz-
seslerde uyan geklinin degisik oldugu bilinmektedir. Bu seslerin genlikleri ve temel
frekanslan arasinda belirgin farkhiiklar vardir. Zaman ortamunda bu farkhiliklan ortaya
¢ikarmak mimkiindiir. Yine de konusma isaretindeki 6zelliklerin zaman igerisindeki
degisimlerin nispeten yavas oldugu varsayilmaktadir. Bu nedenle daha ¢énceki boliimlerde
de deginildii gibi konugma igareti incelenirken kisa zaman sireli (short time) analiz
yontemlerinden yararlamlarak, konusma igaretinin kisa siireli pargalan incelenir. Béylece

kisa zaman siireli bir igaret pargasimin kisa siireli enerjisi,

E,= D x(m) (4.1)

m=n~N+1

bagintis: ile hesaplamir. Burada n. 6rnekteki enerji, n-M+1 ile n arasindaki N 6rnegin
karelerinin toplamindan ibarettir. Kisa zaman siireli bir isaret pargasimn ele alinmasi esas
isareti w(n) gibi bir pencere ile pencerelemek anlamma gelmektedir. Bu sekil 4.1°de
gosterilmigtir.
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x(m)

/
A, Awﬂivf\wr\vﬁvnvﬂv{\umv%/\vf\v/\v,\VA\M m

xX*(m)

Lol A s

Sekil 4.1. Kisa siireli enerjinin gosterimi

E,, sesli-ses ile sessiz-ses parcalanmn aynminda ¢ok énemli bir rol oynar.
Konusma isaretinde genelde sessiz-ses pargasimin genlifi, sesli-ses pargasinin genliginden
¢ok kiigiiktiir. Bu nedenle E,, bu iki tiir isareti birbirinden ayirt etmekte kullanilir,
(Yildinm, 1995).

Kisa stireli enerjiyi su sekilde yazmak miimkiindiir.

E, = 2.[x(m).w(n—m) = ) [x*(m).h(n—m)] “42)

burada h(n)=w? dir. Bu pencere dikdértgen veya bagka bir pencere olabilir. Ancak, kisa
zaman sireli enerji hesabinda, g6z 6niinde bulundurulmas: gereken parametre kullanilan
pencere uzunlufudur. Sesli-sesler periyodik diirtillerden olustugu igin tekrarlanma
periyodu (pitch) vardir. Bu periyot deferini yakalayabilmek igin pencere boyu iyi
secilmelidir. Eger pencere boyu N ¢ok kigikkse E,, isaretin dalga sekline bagh
dalgalanmalar gosterir. Bityiik ise E,, gok yavas degiseceginden konusma isaretinin



Kisa Zaman Siireli Eneri, E,

37

ozelliklerini yansitmayacaktir. Sekil 4.2’de degisik pencere uzunluklanna gore kisa

zaman siireli enerji fonksiyonlan gizilmistir.

Hamming Pencere Dikdértgen Pencere
N=51 N=51
N=101 N=101
N=201 N=201
N=401 N=401
Zaman Zaman

Sekil 4.2. “O Ne Soyledi” ciimlesinin kisa zaman siireli enerji fonksiyonu
(Hamming penceresi ve dikdortgen pencere)

Burada pencere boyu N degeri artikga enerji daha yumusak kenarli olmaktadir. N,
10 kHz’lik bir 6rnekleme aralif igin 20 6rnekten 250 6rnege kadar degismektedir. N, 10
kHz frekans 6rneklemesi igin 100-200 érnek arasinda segilmelidir. Ayrica enerjinin degeri
buyiik oldugu kisimlar sesli sesler, kiigiikk oldugu kisimlar ise sessiz sesler olarak ayirt
edilebilir. Bundan bagka enerjinin sifir oldugu degerlerde sessizlik olan kisimlardir.



4.3. Ortalama Biiyiikliik

Kisa zaman siireli enerji hesabi yerine ortalama biiytklik fonksiyonu kullamlabilir.
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Bu sayede kare alma igleminden kurtulmus oluruz. Ortalama buytiklik ifadesi;

M, = Z’x(m).w(n - m)l

dir. Goruldiigi gibi kare alma islemi yapilmamaktadir. Sesli-ses ile sessiz-ses arasindaki
fark kisa siireli enerji fonksiyonundaki kadar olmasa da istenilen sonucu saglamaktadir.
Sekil 4.3°de verilen aym konugma igin degisik pencere uzunluklarma gore ortalama

biiytikliik egrilerinin ¢izimleri yapiimgtir,

Ortalama Genlik, M,

omek sayida ahinsa da gerekli sonucu saglayabilmektedir. Mesela 20 K 6mek/s igin

Hamming Pencere

(4.3)

Dikdértgen Pencere

M "
N=101 N=101
M Mh
=201 N=201
N=401 N=401

Zaman

Zaman

Sekil 4.3. “O Ne Soyledi” ciimlesinin ortalama biiyiikliik fonksiyonlar
(Hamming penceresi ve dikdortgen pencere)

Her iki yontemde de farkh pencereler kullanilabilir. Ayrica fonksiyon daha az
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pencere uzunlugu N=20 ms (200 6rnek ) segilse, ortalama biyiklik ya da kisa sireli
enerji, 100 6rnek/s alinabilir.

4.4. Ortalama Sifir Eksenini Kesme Diizeyi
Isaretin frekans 6zellikleri ile isaretin sifir eksenini kesme sayist arasinda bir iligki
vardir, érnegin siniis egrisinde bir periyodu da sifir ekseni iki kez kesildigi gbz Oniine

alirsa sifir ekseni kesme saysi,

z=2 £/,

olacaktir (Kdseoglu, 1988). Bir pencere i¢in ifadeyi daha da genellestirirsek;

z,= X | sgn [ x(m) ] -sgn [x(m-1)] | w(n-m) 4.4
Burada,
sgn[x(n)]=1 x(n)>0 4.5)
sgn [ x(m) ] =-1 x(n) <0
ve

_1
w(n) = N 0<n<N-1 (4.6)

dir. Buradan anlagilacady iizere yontem ardigik 6rnekleri ikiger ikiger alip sifir kesme
olaymm aragtinp saptiyor, eger sifir ekseni kesiliyorsa kesme sayis1 bir arttirilhyor. Bu islem
N ardigik 6rnek igin tekrarlamyor.

Yiiksek frekanslarda sifir kesme sayis: algak frekanslara nazaran daha fazladir.
Dolaystyla enerji ile bu fonksiyonun bir baglantist vardir. O halde bu yontemde sesli ve



sessiz-seslerin ayinminda kullanilabilir. Sifir ekseni kesme sayisi biiyikk ise konugma
isareti sessiz-ses, aksi taktirde sesli-ses olduguna kanaat getirilebilir. Ancak bu olay
giiriiltil yiiziinden bozulabilecegine dikkat edilmelidir.

4.5. Konusma ile Sessizligin Ayrilmasi

Konusma baglamadan o6nce bir sessizlik boélgesi vardir. Aym sey konugma
sonunda da gergeklesir. Bu olay siireyi konugma bolgesiymis gibi analiz etmek gereksiz
hesaplama yapmak demektir. Bu nedenle bu lizumsuz igten kurtulmak igin sessizlik
bolgelerinin konugmadan ayiklanmasi yerinde olur. Boylece konugmamn smirlan da
belirlenir. Bu islev gergeklemek i¢in enerji fonksiyonunu kullanmak miimkiindiir. Enerji
isaretinin sifirdan aynldifi nokta ile sifira déndiigii noktaya kadar bir konusma yapilms
olarak kabul edilebilir. Ancak bu durumu agin giiriiltii bozabilir. Ayrica konugmamn bag1
f, h, k, p, t ile baglarsa veya sonu m, n, v, z ile biterse hem enerjiyi hem de sifir gegis
hizim1 hesaplayarak kargilagtirmak yerinde olur.

4.6. Tekrarlanma (Pitch) Periyodunun Saptanmasi

Sesli-seslerin periyodik diirtiilerden olustugu sessiz seslerin de beyaz giiriiltiiden
olustufu soylenmigti. Sesli-seslerdeki bu dirtiilerin tekrarlanma periyodunu (Pitch
periyot) bulmak igin yontemler vardir. Tekrarlanma periyodunun bulunmasinda kullamlan

yontemlerden biri Degistirilmig Oziliski Yéntemidir.

a; katsayilaninin 6ziligki fonksiyonu

R,())= iaj'aj-&-i 4.7)

i=1

ve girig isaretinin 6ziligki fonksiyonu
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N=k-1

R, (k)= D x(m).x(m+k) @3)

ise Degistirilmis Oziliski Fonksiyonu

R, (k)= 2 R,(j)-Ry(k—J) 4.9)

j=1
seklinde tanimlanmaktadir. Burada k=0’dan pencere uzunluguna kadar alinacaktir.

Daha sonra R.(k) / R(0) alinarak fonksiyon normallestirilir. Sonra bunun en
bityiik degeri aranir. Ancak bu iglem bir pencerenin % 25 ile % 75’1 arasinda yapilir. Bu
arahkta en biiyiik genlik 0.25°den biiyiik ise pencere sesli-ses olarak alimir. Tekrarlanma
periyodu olarak bu degerin indisi almr. Genlik 0.25°den kiigiik ise pencere sessiz-ses
olarak alinir. Tekrarlanma periyodu da O olarak alinir.

Sesli sesler i¢in 6ziligki degerleri bityiik ve periyodik olarak goziikiirken, sessiz

ses igin aym gey sOylenemez.

Oziligki fonksiyonunun ¢ift olma 6zelliginden faydalanarak

R,(K)=R,(-k)= D x(m).x(m—k).[w(n-m).w(n+k—m)] (4.10)
yazilabilir.
by (n) =w (n) . w (n+k) (4.11)

seklinde tammlamirsa,
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R,(0)= 3 x(m)x(m-k).h,(a-m) @12

elde edilir.

Bu da, n zamandaki k 6ziligki degerinin [x (n).x(n-k)]’yi diirtii tepkisi h(n) olan
bir filtre ile filtrelemek anlamina gelmektedir. Bu gekil 4.4 da gosterilmektedir.

x(n) Rq(k)

N /Z\ hy (n) |

Gec]ighne | x(n-k)

Sekil 4.4. Kisa zaman siireli 6ziligkinin blok diyagrami

4.7. Fourier Doniigiim Siizge¢ Grup Yontemi

Fourier Doniigiim Stizge¢ Grup yonteminde konugma isaretinin ayrnk Fourier
déniigiimii (DFT) hesaplanir ve olugan spektral kanallar istenen sayida bilesene gore
gruplandiriir. DFT siirekli-zaman igaretlerin analizinde 6nemli bir uygulamaya sahiptir.

X(t) X(n) V(n)
lOrnekleme DFT

W(n)

DFT’ nin hesaplanabilmesi i¢in sonlu sayida igaret dizisi gerekmektedir. Bunun
i¢in sayisal igaret olan x(n), sonlu uzunlukta w(n) penceresi ile ¢arpihr.
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v (n) =x (n) .w(n)

Bu ¢arpma igleminin frekans domeninde etkisi periyodik bir konvolusyondur.
jw 1 ]. L j(w-0)
V(™) = g X(e*)W(e )do
-7

Burada X( ") x (n) igaretinin, W( &™) w(n) penceresinin fourier donasimadiir. W(e'™)
ile X ( ¢ )in konvolusyonu X ( &™) in keskin tepelerini ve siireksizliklerini yumusatir.
Pencerelenmis bir v ( n ) dizisinin DFT si agagidaki formiille verilir.

V() = Ev(n)ej(z“’mk“ k=0, 1,.........,N-1

n=0

Burada goriilecedi lizere pencerelenmis v(n) igaretinin DFT’si v(n)’in FT’sinin esit
araliklarla 6rneklenmesinden elde edilir. Buna spektral oérnekleme denilir ve asagidaki
ifadeyle gosterilir.

V (k) =V (&) we2nio

DFT’yi kullanarak isaretin analiz yapimasinda pencerelemenin ve spektral
orneklemenin onemli bir etkisi vardir. Isaret islemede en ¢ok kullamlan pencereler
Hamming, Hannig, Kaiser’dir. Ogretici amacla en ¢ok kullamlan ise dikdértgen
penceredir. Igaret analizinde pencere boyunun uygun segilmesi gerekmektedir. Pencere
boyu kisa segilirse pencerenin frekans domenindeki bant geniglii azalacak yani
¢oziiniirliikk artacak fakat zaman domeninde fazla sayida ¢arpma iglemi olacagindan belli
bir zaman gecikmesi olacaktir. Pencere seg¢iminde dikkat edilmesi gereken nokta
pencerenin frekans domenindeki ana bilegeninin dar ve yan bilegenlerinin genlik olarak
disiikk olmasidir. Ana bilesen ile birinci yan bilegen arasindaki genlik farki pencere



boyundan bagimsiz olup pencere sekline baglhidir. Daha dnce bahsedildigi gibi DFT, N
esit arahkla isaretin fourier doniigimiiniin aynk zaman frekanslarinda 6rneklenmesidir.
Bu olaya spektral ornekleme denir. Spektral ornekleme bizi bazen yanhs sonuglara
gotirebilir. Mesela spektral émekleme aralift geniy secilirse yani N degeri kiigiikse,
isareti olugturan frekanslarin tepe degerleri DFT den elde edilen iki spektral arasinda
kalabilir. Bu durumda DFT degerlerindeki tepelerin yerleri ile Fourier doniigiimiindeki
aym frekanslardaki tepeler uyusmayacaktir. Keskin ve biyiik genlikli frekans bilegenleri
DFT de kiigiik genlikli goziitkecektir ve bu durum bizi yamltacaktir. Bunun i¢in DFT yi
hesaplamada N nokta sayisim arttirmak yani 6rnekler arasim azaltmak gerekecektir,

(Giiciimoglu, 1995).
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5. YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

5.1. YSA'nin Tanimi

YSA paralel dagilmig bir bilgi isleme sistemidir. Bu sistem tek yonlii igaret ...

kanallani (baglantilar) ile birbirine baglanan islem elemanlanindan olusur. Cikis isareti bir
tane olup iste§e gore gogaltilabilir. YSA yaklagimunin temel digiincesiyle, insan beyninin
fonksiyonlan arasinda benzerlik vardir. Bu yiizden YSA sistemine insan beyninin modeli
denilebilir. YSA ¢evre sartlanna gore davramglarim gekilleyebilir. Girisler ve istenen
cikislanin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek gekilde ayarlayabilir.
Ancak son derece karmagik bir igyapis: vardir. onun i¢in bugiine kadar gerceklestirilen
YSA,; biyolojik fonksiyonlarin temel néronlanm 6mek alarak yerine getiren kompoze
elemanlardir, (Karhk, 1994).

5.2. YSA'nmn Yapis: ve islem Elemam

YSA temel olarak, basit yapida ve yonlii bir graf bigimindedir. Her bir diigiim
hiicre denilen n. dereceden lineer olmayan bir devredir. Diigiimler iglem elemam olarak
tammlanir. Dugumler arasinda baglantilar vardir. Her baglant: tek yonli isaret iletim yolu
(gecikmesiz) olarak gorev yapar. Her islem elemam istenildifi sayida giris baglantis1 ve
tek bir ¢ikig baglantisi alabilir. Fakat bu baglant1 kopya edilebilir. Yani bu tek ¢ikig
birgok hiicreyi besleyebilir. Ag'daki tek gecikme, ¢ikiglar ileten baglanti yollanndaki
iletim gecikmeleridir. Islem elemamnim ¢ikig istenilen matematiksel tipte olabilir. Kismen
surekli galigma konumunda "aktif" halde eleman bir gikig igareti iiretir. Girig igaretleri
YSA'na bilgi tagir. Sonug ise gikis igaretlerinden alinabilir. SekilS.1. 'de genel bir iglem
elemam (noéron, dgiim) gosterilmigtir.

Her islem elemam kendisine verilen yerel veriye gore, kendisini ayarlayacak biitiin
YSA'nin enformasyon bolgesinin 63renmesini saglar. (Enformasyon bélgesi olasilik-
yogunluk fonksiyonu ile de tanimlanabilir). Enformasyon bolgesi birgok uygulamada,
gergek degerin "0" ile "1" arasinda normalize edilmesi gerekir. (Normalize etmek:gercek
degeri 85 olan bir girigi 0.85 seklinde aga uygulamaktir.) Normalizasyon aym anda biitiin
girislere uygulanabilir.
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X5 N\ 03 (Aktif yapma igareti)

Transfer Fonksiyonu

Yerel
Bellek

Sekil 5.1. Genel i§iem elemam yapisi

YSA birtakim alt kiimelere aynlabilir. Bu alt kiimelerdeki elemanlarin transfer
fonksiyonlann aymdir. Bu kiigiik gruplara katman (“layer”) adi verilir. (6rn: “multilayer
perceptron, MLP”) A§ katmanlarin birbirlerine hiyerarsik bir gekilde baglanmasindan
olugsmustur. D1g diinyadan alinan bilgi, giriy katman: ile tagimr. Girig katmanlarnin bir
transfer fonksiyonlan yoktur. YSA transfer fonksiyonu ve yerel bellek elemam bir

YSA Siniflandincilan
]

it Icm;a Stirekdi - degerti itig
Oreticili Oreticisiz Oggreticiti Ogreticisiz
I Carpenter/Grossberg Kohonen'in
ino An  Smiflandm Percepts k katmanh
Hopfield ~ Hemming AR andac ereegtoan %‘Lfcepmn kendini diizerleyen
A% | I | | haritalan
Optimum Lider kiime Gaussian k-en yakn

Smiflandinct  gome kangum  k-ortalama komgu

sinsflandinct algontmas: i
algoritmass

Sekil 5.2. YSA’ nin simiflandincilan
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ogrenme kurah ile girig ¢ikis isareti arasindaki bagintiya gore ayarlanir. Aktif yapma girigi
i¢in bir zamanlama fonksiyonu tamimlamas: gerekebilir.

Bir iglem elemamna gelen girisler matematiksel tiplerine gore etiketlendirilerek
stuflandinlir. YSA, giris veri tiplerine gére ikili girig (0,1) ve siirekli degerli giris olmak
tizere Sekil 5.2.”deki gibi siuflandmbir.

Bu tezde girig igareti, siirekli-degerli (reel say1) oldugundan dolay, ogreticili
Ogrenmeye sahip olan gok katmanh idrak (“perceptron”, almag) kullamilmgtsr.

5.3. Baglant: Geometrileri

Baglantilarda taginan igaret verisinin cinsi tanimlanmahidir. Baglanti geometrisi
YSA igin ¢ok onemlidir ve baglant: igareti her cinsten olabilir. Baglantimin nerede
baglayip nerede bittiZinin bilinmesi gerekir. 1'den N'e kadar olan bir islem elemam
kiimesinin baglantilan agagida tammlandifi gibi NxN boyutlu matris bigiminde
gosterilebilir.

1<i. iglem eleman j. iglem elemamna bagh,
0 <bagli degil

Il
i

Wy =Wy
Wy =W

En fazla N” baglant1 olur. Baglantilar gesitli geometrik bolgeler arasinda demetler
halinde diigiiniilebilir. Bu baglant1 demetlerinin uymasi gereken kurallar sunlardir:

1- Baglant1 demetini olugturan iglem elemanlar aym bélgeden ¢ikmahdir.
2- Baglant1 demetinin igaretleri aynt matematiksel tipten olmalidir.
3- Baglant1 demetinin isaretleri aym simftan olmahdir.
4- Baglant: demetinin bir segim fonksiyonu (& ) olmalidir.
0 :T—2° T:Hedef belgesi S:kaynak bolgesi

Hedef bolgesindeki her iglem elemam kaynak bolgesindeki her elemana giderse, tam
(“full”) baghdir. (6rn:gok katmanh almag). Eger her hedef bolgesi elemamt N kaynak
bolgesi elemamna bagh ise diizgin (“uniform™) dagilimlhdir denir. Ayrica her bir
elemana, yine bir kaynak elemam bagh ise buna da, bire-bir bagh, denir.
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5.4. Esik Fonksiyonlan

Transfer veya isaret fonksiyonlan olarak da adlandirlan esik fonksiyonlan,
muhtemel sonsuz domen girisli ijlem elemanlanim 6nceden belirlenmis sinirda ¢ikis olarak
diizenler. Ug tane yaygm esik fonksiyonu vardir. Bunlar, rampa, basamak ve sigmoid
fonksiyonudur. Bu ¢aliymada esik fonksiyonu olarak kullamlan S bi¢imindeki sigmoid
fonksiyonu; seviyeli, lineer olmayan ¢ikig veren, simrli, monoton artan fonksiyondur.

5.5. Agirhik Uzay:

Bir ¢ok YSA O6grenme iglemi, islem elemanlannin agirh@: degistirilerek saglamr.
Boéylece tammlanan agirhk degistirilerek 6grenmede iyi bir model kullanip, agirhiklarin bu
modele gore degistirilmesi esastir. Basit bir matematiksel model olarak herbir iglem
elemanimin "n" adet ger¢cek agirhfi oldugu disiniilerek ve N adet islem elemam
gozoniine ahnirsa;

Wiy Wi

Wiy W2
wy=l o Wy =

_wan _WNn_

YSA agirhk vektori N, n boyutlu oklid uzayinda yayilir. YSA'nin enformasyon igleme
performansi, agin agirlik vektoriiniin belirli bir degeri ile bulunacaktir.
Hata degisimini inceleyen iki gesit kural vardur;
1- Hata diizeltme kurallan,
2- Gradyen kurallan.
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Hata diizeltme kurallan;, Her bir girig oriintiisiinde agirliklan yeniden agirlayarak
¢ikt: hatasii en aza indirmeye caligirlar. Gradyen kurallarinda ise, aguhklar yeniden
ayarlanarak ortalama karesel hatayr (MSE) en aza indirilmeye gahigilir.

Agirlik vektorii ile galigan YSA'da, 6nemli noktalardan birisi, bir 6grenme kurah
gelistirip, enformasyon boélgesi kullanarak (esik fonksiyonu ile) agulik vektori “w”y,
istenilen YSA performansim verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle 6grenme kurah
icin bir performans yada maliyet fonksiyonu tammlanr. Minimizasyon veya
maksimizasyon ile "w" vektorii bulunur. Bir performasyon ¢esidi olarak bilinen, MSE
(karesel ortalama hata) su sekilde taumlanir.

F(w) = §I£(x) - G(x, )| px)dv(x)

Burada amag F'i kiigiiltmeye ¢aligmaktir.
y=G(w,x):sistemin giris ¢ikis fonksiyonu.
y.¢ikis igareti vektori

x:giris igareti vektorii

w:agirhk vektorii

p(x):olasiik yoguntuk fonksiyonu

5.6. YSA'da Egitme (“Training”)

Egitme algoritmalart YSA'min aynlmaz bir pargasidir. E@itme algoritmas: eldeki
problemin &zelligine gore dgrenme kuralim YSA'na nasil adapte edecegimizi belirtir. Ug
cesit egitme algoritmasi yaygin olarak kullamlmaktadir.

1- Ogreticili egitme (“supervised traning”).
2- Skor ile egitme (“graded training™).
3- Kendini diizenleme ile egitme (“self-organization training™)

Ogreticili egitmede, elimizde dogru ornekler vardir. Yani (x,xs,......... Xp)
seklindeki girig vektoriiniin, (yi,y2,...,ya) seklindeki gikig vektorii, tam ve dogru olarak
bilinmektedir. Herbir (X1,y1), (X2,¥2),.-.,(Xa,¥a) ¢ifti igin ag dogru sonuglan verecek sekilde
secilen bir 6grenme kuraliyla beraber egitilir.
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Skor ile egitmede, giris isaretlerine kargihik gelen ¢ikig isaretleri tam olarak
bilinmemektedir. Cikig isareti yerine skor verilir ve agin degerlendirilmesi yapilir. 6zellikle
kontrol uygulamalan i¢in idealdir. Cesitli maliyet (cost) fonksiyonlan kullani:r.

Kendini diizenleyen ag, giris isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder.
Olasihik yogunluk fonksiyonlarina, simflandirma ve sgekil tamma problemlerine
uygulanabilir.

Ne tir egitme yontemi kullanilirsa kullamlsin, herhangi bir ag i¢in gerekli
karekteristik ozellik, agirhklann verilen egitme drnegine nasil ayarlanacagimn belirtilerek
dgrenme kurahinin olugturulmasidir. Ogrenme kuralinin olugturulmas: igin bir 6rnegin aga
defalarca tamtilmasi gerekebilir. Ogrenme kurah ile iligkili parametreler, agm zaman
iginde gelisme kaydetmesiyle degisebilir. Hangi YSA algoritmasinda ne tiir bir egitme
kullanildi bu boliimiin giris isaretlerinin simflandinilmasi kisminda gésterilmigtir.

5.7. Bellek

YSA'mn 6nemli bir 6zelligi bilgiyi saklama geklidir. YSA'da bellek dagitilir.
Baglanti agirliklan YSA bellek bigimleridir. Agirhiklanin degerleri agin o anki bilgi
durumunu temsil eder. Mesela; bir (girig)/(istenen ¢ikig) ¢iftinin belirtilen bilgi pargast,
agmn iginde birgok bellek bigimine dagitdmugtir. Bellek iiniteleri ile difer sakh bilgiler, bu
bilgiyi paylasirlar. Bazi YSA bellekleri iligkilidir. Oyleki egitilen aga birkisrm uygulanirsa,
ag bu girige bellegindeki en yakin ¢ikis1 bu girig igin seger ve tam girise bagh ¢ikis ortaya
¢ikar. Eger YSA oto-iligkili ise, kismi giri vektorlerinin afa verilmesi, bu girislerin
tamamlanmas: ile sonuglanir. YSA belleginin yapisi; eksik, giiriiltilii ve tam segilemeyen
bir giri§ uygulandif1 zaman bile mantikh gikis iiretmeye uygundur. Bu kurala, genelleme
ad1 verilir. Bir genellemenin kalitesi ve anlamu, uygulama cegidine, agin tipine ve
karmagikh§ma dayanir. Lineer olmayan gok katmanh aglar (6zellikle geriye yayimm
aglan) gizli katmandaki oOzelliklerden Ogrenirler ve bunlan g¢ilaglar iiretmek igin
birlestirirler. Gizli katmandaki bilgi, yeni girig ériintiilerine akilci ¢oziimler olugturmak
i¢in kullamlabilir.
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5.8. Hata Toleransi

Klasik hesaplama sistemleri ¢ok az bir zarardan bile etkilenir. YSA igin durum
farkhidir. Bu farklilk YSA'min hata toleransh olmasidir. Islem elemanlarmin az da olsa
zarar gormesi sistemin biitlinini etkiler. YSA paralel dagilmg parametreli bir sistem
oldugundan her bir islem elemam izole edilmi§ bir ada olarak dusunilebilir. Daha ¢ok
islem elemanin zarar gérmesi ile sistemin davramst biraz daha degisir. Performans diiger
ama sistem hi¢ bir zaman durma noktasina gelmez. YSA sistemlerinin hata toleransh
olmasinin nedeni bilginin tek bir yerde saklanmayip, sisteme dagitilmasidir. Bu 6zellik
sistemin durmasinin 6nemli bir zarara neden olacagi uygulamalarda 6nem kazamir.

5.9. Ogrenme Kurallan

Bilginin kurallar seklinde agiklandifn klasik uzman sistemlerin tersine, YSA
gosterilen 6rnekten 6grenerek kendi kurallarni olusturur. Ofrenme; giris orneklerine
veya (tercihen) bu giriglerin ¢ikiglarina bagh olarak agin baglanti afirhklanni degistiren
veya ayarlayan 6Zrenme kural ile gergeklestirilir. Giiniimiizde kullamlan birgok 6grenme
kural: vardir. Bilinen en ¢ok kullamlan 6grenme kurallant sunlardir.

- Raslantisal (Hebb) 6grenme kural

- Performans (Widrow ve ADALINE) 6grenme kurah

- Kompetif (Kohonen) 6grenme

- Filtreleme (Grossberg)

- Spotitemporal 6grenme

- Genellestirilmig Delta Kuralh Ogrenme
Burada bitin O6grenme kurallan incelenmeyecektir. Sadece tezde kullamlan
"Genellestirilmis Delta Kurali" 6grenmesi ilk olusumundan yani perceptron halinden
baslayip, tiim gelisimiyle son durumu anlatilacaktir.

5.10. Perceptron (idrak,almac)

Perceptron ag, ilk 1943 yihnda Mc Culloch ve Pitts tarafindan saptandi. Bu ilk
perceptron modeline gore, giris bilgisinin meveut iki siiftan hangisine esit olabilecegini
bulacak sekilde egitilen basit bir agdir. Daha sonra 1960 yillarinda F.Rosenblatt
yukandaki ag tipini biraz daha gelistirdi. Ama Minsky ve Papert bu tek katmanh
perceptronun XOR (ayricalikh veya) islemini gergeklestiremedigini ispatladilar. XOR gibi
3 veya daha fazla siifa ihtiyag duyulan problemleri ¢ozmek i¢in yapiimas: gereken islem;
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YSA yeni katmanlar eklemektir. Egik baglanyla olusturulan karar bolgesi geklinin
karmagikh@ sadece eklenmis olan katmanlann sayisiyla sirhdir. Bilgi  lineer
yayilamiyorsa 2.katmanin ¢ikigi konveks bolgededir bunun neticesi olarak 3.katmandan
gelecek olan ¢ikig bilgisinin sekli, herhangi bir bélgenin seklinde olabilir. Bu sebeple
ihtiyag duyulan katman sayist ii¢ olmaktadir. Ug-katmanli perceptronun 2. katmamnda
ihtiyag olan dudimlerin sayisi, bir karar bolgesinin birlegtiriimemis hali veya bir ag
go6ziiniin bir dig-biikey alandan meydana gelemediginin birinden biiyiik olmasi lazimdir. 2.
katmandaki diigiim sayis1 en kotii durumda girig bilgilerinin dagilimim yapan bolgenin
baglanmamig sayisina esit olmas: gerekir. Birinci katmandakilerin sayisi her iki
katmandaki degigim ile 3 yada 4 koseli digbiikey bir alan olusturmaya yeterli seviyede
olmalidir. Bunun tipik bir sonucu olarakda en az 1. katmandakinden t¢ kat fazla miktarda
olmasi gerekmektedir. Bununla beraber Gutierrez ve arkadaslan degisik perceptron
aglarinin ihtiyaci olan diigiim sayilan hakkinda ¢alisma yaptilar ve ¢ok fazla diigiimiinde,
¢ok az sayrda oldugu gibi zararh etkisi oldufunu buldular. Tek katmanh perceptron
uygulanan her egitimin seti modelinin en 6nemli 6zelligi, lineer bigimde dagilmak zorunda
olmasidir.

5.11. Cok Katmanh idrak (Multi-Layer Perceptron)

Cok katmanh perceptron girig ve ¢ikis katmanlan arasinda birden fazla katmamn
kullamldi®s YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu
katmanlarda, digtimleri aracisiz girig olmayan ve aracisiz ¢ikiy veremeyen tiniteler vardir.
Sekil 5.3’de ¢ok katmanli perceptronun genel yapis: verilmigtir.

Y, Y- Ys; Ys oo Yo

Sekil 5.3. Cok katmanl perceptron yapist
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Iki katmanh aglarda veriler giriy katmam tarafindan kabul edilirler. Ag icinde
yapilan iglemler sonucunda g¢ikiy katmamnda olusan sonug¢ deger islenen cevap ile
kargilagtinlir. Bulunan cevap ile istenen cevap arasindaki herhangi bir ayrihk varsa
agirhiklar bu farki azaltarak sekilde yeniden diizenlenir. Girigteki deger , agirliklar uygun
noktaya ulagana kadar defismez. Hesaplanan ¢ikiglar istenilen cevaplarla kartsilgtirilarak
sonugta gerekirse hata igaret edilir. Hata igareti gizli birimlerden ¢ikig birimine olan
agirhklan degistirmekte kullamlir. Ama bunu yaparken girig katmanmindan gizli katmana
gelen degistirilip degistirelemedigini diigiinmek gerekir. Gizli birimlerden ne tiir bir gikig
istendigi bilinemeyecegi igin gizli birimlerin ¢ikiginda hata isareti verilmesi koly bir gey
degildir. Bunun yerine her bir birimin ¢ikig biriminin hatalarina olan etkisi bilinmelidir. Bu
hatali birim igin gizli birime bagh olan ¢ikig birimlerinin hata isaretlerinin agirliklan
toplamu alinarak yapilir. Cok gizli katmana sahip sistemlerde her sistemin hata igaretleri,
bir 6nceki katmanin diizeltilmis isaretlerinden ¢ikartilarak iglem tekrarlanir. Sonug olarak
agirhk duzeltme islemi gikas seviyesine bagh agirhikiardan baslar ve iglem ters yonde, girig
seviyesine varana kadar devam eder. Sonugta sistem hatalar yapar, ama bu hatalardan
birseyler 6grenip isteneni bulana kadar igleme devam eder. Bu yonteme "hatanin geriye
yayllmasi algoritmasi" (Back-propagation algorithms) denir. Simdi bu algoritmayi
inceleyelim.

5.12. Hatanin Geriye Yayilmasi Algoritmas: ve Genellestirilmis Delta Kurah

Hatanin geriye yayilmas: algoritmasi, karesi alinmig hata fonksiyonunu minimize
eden kodlu bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralim eZitme i¢in kullanilr.
Algoritmaya gére her bir j biriminin ¢ikig1 o; su gekilde tanimlanir;

i
0; =f(net;)=f(x) ise net,= Z:wﬁoi +0; (5.1)

Burada o;; i. biriminin ¢ikis1 Wiis j biriminden i birimine baglantiin agirhg, Oj; j biriminin
kutbu (bias), 2;; ¢ikist j birimine akan her i biriminin toplamudir. f{x) bir monoton artan
ve tlrevi alnabilen fonksiyondur. Pratikte bir lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak
f(x)=1/ 1 + e (sigmoid) daha ¢ok kullanlir.



54

m-boyutlu girig 6rintileri set edildiginde { i,= (ip1-ip2---ipn) ; p€ P}'dir. Benzer
sekilde istenilen n- boyutlu ¢ikig oriintiileri { t5= (tp1,tp2-----tpn) PE P} belirtir. Burada;
P:YSA uygulanan igaret, sekil vb gibi ériintiilerini verir.

Bir goriinti igin karesel hata (MSE) fonksiyonu E,, su sekilde tammlanir;

EPE% Y (t;-o,) (5.2)

je gikig katmam

Amag uygun w; ve 0; segimiyle toplam hatayr yeterince kiigiik yapmaktir. Bu amaci
gergeklestirmek icin, girig 6riintiist ard arda ve rasgele bigimde segilir. Daha sonra wj; ve
0; soyle degistirilir;

ipi : Girig isaretinin i bilegeni,

L. Cikus vektoriiniin j bilegeni,

0, YSA uygulanan P 6riintii setinin iirettigi ¢ikig ise;

8, = (ty; —0y) (5.3)
A %,

pWi =8 ow, (54
A B E,

0;,=-¢ -6_9_: (5.5

Burada € : 6grenme oram ad: verilen kiigiik bir pozitif sabit sayihir. Sayet gizli katman
yok ise; (5.4) ve (5.5)'in sag tarafi hesaplamir, o zaman;

0F, _OE, do, 6
dwy; Ooy, Owy ;
oE

G.7)

,,' =ty ~0y) =By
2

Jdo
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0, = Zwﬁ.ipi ise; (5.8)
oo, .
. iy (5.9

ji
elde edilir. (5.7) ve (5.9) ifadelerini (5.6)'da yerine koyarsak;

JE,
=5..i. (5.10)

olur. Ogrenmede en kiigiikk minimuma ulagiimak istenir. Bu durumda j. diigiimiin lineer
olmayan ¢ikist;

o, =fi(netp;) =  netp, =ZWji o, (5.11)

seklindedir. Bu durumda;

0E O0E, Onetp; Onetp, 0

P

P y -
ow; - Onetp; Ow 0w - ow ;wﬂ"opk Opi (5.12)
J0E 0E  Jo, OF
8 . = - L = — P 2 S P f, ) 5‘13
P Onetp; Do, Onetp, do i (oetp;) G.13)

Burada iki durum vardir:

1- 0, YSA'mn ¢ikigi ise; (5.7) ifadesini (5.14)'de yerine koyarsak,
8,3 = (t,; — 0,;) ] (netp) (5.14)

bulunur.

2- Eger gizli katmanlarin ¢ikis isaretinden bahsediliyorsa;
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; 6naft;k an;? £ (5.15)
i
seklinde ise,
S P RIS LN (516
olur. Buldugumuz son islemi (5.13)'de yerine koyarsak;
8,=f '(netm.)g O Wy | (5.17)

elde edilir. (5.16) denklemindeki (-) isareti, agirliklarin ters yonde degistigini belirtir.
Biitiin yaptifimiz iglemleri kisaca 6zetleyecek olursak;

1. Genellestirilmig A (delta) kurah:
pr.ii = 88pjipi

2. Cikig katmam elemanlan igin,
8,5 = (ty; —0y) fj(netp;)

3. Gizli katman elemanlan igin;

8y = fj’(netpj)gspkwkj

olur. Islem elemaninda, transfer (esik) fonksiyonu olarak "sigmoid" fonksiyonu
kullanlarak tiirevi alimir ve gerekli kisaltmalar yapilirsa;

0o,
“—=o0,(1-0,) (5.18)
Bnetp,

bulunur. Bunu (5.14) de yerine koyarsak, ¢ikig eleman: igin;
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elde edilir. (5.18)'u (5.17) de yerine koyarsak, gizli katman elemam igin;

8y =0y (1~ Opj));ﬁ,kwkj (5.20)

bulunur. Yukanda toplam igerisinde gosterilen k'nin, j ¢ikig birimine akan her birim k
olduguna dikkat edilmelidir. Hesaplamay: hizlandirmak i¢in momentum terimleri (ot )
eklenirse, en genel halde ¢ikig ve gizli katman ifadeleri su sekilde olur:

Awi(n+1)=¢€d +aA, w;(n) (5.21)

P opi

A8,(n+1)=€5,;+aA, 6, (n) (5.22)

Burada; n: 6grenme saykillaninin sayisim gésterir. (o ) kiigitk pozitif bir sayidr.
5.13. Ogrenme ve Momentum Katsayilan

YSA ile ilgili bir bagka sorunda, dizgiin bir 6grenme Kkatsayisinm (g )
ayarlanmasidir. Agirhiklan gok yiiksek tutmak davramsin bozulmasima neden olabilir. O
nedenle d3renme katsayisii boyle bir davramgt énlemek icin kiigiik tutmak gereklidir.
Ogrenme katsayisi, 0.01 < & < 10 aralifinda segilen sabit bir sayidir. Ote yandan cok
kugiik bir 6grenme oramda, 63renme igleminin yavaslamasina yol agar. Momentum (a)
fikri bu noktadan hareketle ortaya atilmistir. Momentum meveut delta agirhg lizerinden
oOnceki delta afirlifinm belli bir kismim besler. Boylece daha diisiik 63renme katsayisi ile
daha hizh 6frenme elde edilir. Momentum katsayisi genellikle 0< o < 1 araliginda
degisen sabit bir sayidir.
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6. UYGULAMA

Bu bolimde, verilerin hazirlanmasi,efitimin  yapilmasi, test asamasinin
gergeklestirilmesi ve bu islemleri yapan programla ve ilgili agiklamalar verilecektir. Bu
uygulamada kelime tammanin temelini olusturulacak gekilde bir yap1 kurulmaya ¢ahgildi.
Bu ytizden kelime tammamn yapi tas1 olan sesli seslerin taninmasi asil amag olarak ele
alindi. YSA’nin Tirkge’deki sesli seslerin tamnmasinda kullamlmas: iglemi baslica 4
adimda incelenebilir. Asagida anlatilan ¢alisma 486 DX-4 75 Mhz islemcili 8 RAM’li
bilgisayarla yapilmugtur.

1. Adimda: Sesin dosyaya kayit edilmesi.

Bilgisayar araciifiyla sesli sesler ¢rneklenip dosyalandi. Bunun i¢in Windows
altinda ¢alisan Soundrec programindan yararlamldi. 18-30 ms’lik harf érnekleri farkh
isimlerde (6rnek olarak denl_a,denl_e,.... gibi) depo edildi. Bu iglem 8 grup olugturacak
sekilde tekrarlandi. Bu 6rnekleme ve sesi dosyalama iglevini yiiriiten ses rekleyici kart
olarak 16 bitlik Sound Blaster Pro kart1 kullamlmistir. Bu islem i¢in kullamlan mikrofon
orta kaliteli bir dinamik mikrofondur. Ortam giiriiltiisii islem performansi ve sonug
bagansi lizerinde 6nemli etkiye sahiptir.

2. Adim: Sesin karakteristik degerlerinin bulunmas:.

Dosyalanmig olan d6rneklenmiy ses bilgisinin YSA ile tamma iglemine gegmek igin
bu saysal ses bilgisinden hareketle sesin karakteristik degerlerinin bulmak icin DFT ve
LPC metotlan ile ¢aliyma yapildi. Dosyalanmug ses verileri 128ser ¢ergeveler halinde
filtrelendi ve Hamming penceresinden gegirilerek ilgili pencerenin LPC Kkatsayilan
bulundu. Bu alman gergevelerden ardarda gelen iki gergeve arasinda %50’lik bir 6rtiigme
saglandi. LPC katsayilannin bulunmasinda Levinson-Durbin algoritmasi kullanilmugtir.
Her cergeve i¢in 12 LPC katsayis: elde edildi. Bu katsayilardan birer érmek Sekil 6.1 ve
Sekil 6.2 de gosterilmistir. Her 6rnek sesin uzunluuna bagh olarak 30-40 kadar LPC
katsayisi grubu elde edildi.
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LPC katsayilanmn hesaplandif1 her gergeve igin ayrica DFT degerleri hesapland.
128 veriden olusan her gerceve igin DFT ile olusturulan spektral kanallar 16 bilesene
gore grublandi. Her grubun ortalamast alindi. Boylelikle LPC katsayilarina ilave olarak
DFT’le hesaplanan 16 katsayida tanima iglemine katildi. Bu katsayilardan birer 6rnek her
harf'igin Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 de gosterilmistir.

Her harf i¢in 12 tane LPC ve 16 DFT olmak iizere 28 katsayidan olusan gruplar
olusturuldu. Elde edilen LPC ve DFT parametreleri YSA’mn egitme igleminde
kullammma uygun olarak 0-1 arasinda normalize edildi Bu verilerin hazirlanmasi
calismasim  yapan C programu Ek1’de verilmigtir. Bu program caligtinldifinda ismi
girilen ses dosyasindan verileri okuyup yukanda belirtilen katsayilan hesaplayip ve aym
isimli farkli uzantida bir dosyaya atmaktadir. Bu islemde 8 harfli her grup icin her harften
10 tane 28 parametreli bir bilgi alinip depoland:.
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Sekil 5.1 Hamming pencereleme kullanilarak hesaplanmig LPC katsayilan
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Sekil 5.2 Hamming pencereleme kullamlarak hesaplanmig LPC katsayilan
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Sekil 5.3 Hamming pencereleme kullamlarak hesaplanan DFT’nin 16 kanalh siizgeg
grubuna ayrilarak her kanalin ortalamas: alinmak suretiyle hesaplanan katsayilar.
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Sekil 5.4 Hamming pencereleme kullanilarak hesaplanan DFT nin 16 kanalli siizgeg
grubuna ayrilarak her kanalin ortalamast ahnmak suretiyle hesaplanan katsaylar.



3. Adimda: Verilerin YSA’ya uygulanmasi ve Egitilmesi.

Yukanda anlatildifr sekilde hazirlanan ses veri gruplarindan bir kism egitme
amactyla bir dosyada birlestirildi. Bu dosya herhangi bir anda 28 parametreden olusan
her ses verisi gergevesi YSA’ya girig olarak sunulmak iizere 480 tane girig grubundan
oluymaktadir. Bu uygulamada her harfin egitilmesi igin ayn bir YSA’ mimarisi
olusturuldu. Girig,gizli katman ve ¢ikigtan olugan bu yap1 28-5-1 geklinde belirlendi.
Girige uygulanan bu degerlere karsilik gikig olarak ilgili harf i¢in ¢ikig 1.0, diger harfler
i¢in 0.0 olacak gekilde YSA’mn egitim programuna tamtildi. Yani 6rnek olarak “a’ harfi
girise uygulandifinda ¢ikig 1.0 diger harfler geldiginde 0.0 olacak sekilde agirliklanin
ayarlanmas: programla saBlandi. Hata belirlenen toleransin altina digtiiftinde her harf igin
egitilmis agirhk degerleri farkh isimlerde (6rnek olarak  1f10a,1f10e,If10i,....seklinde)
dosyaya kayit edildi. Egitme igleminin yapildigh program Ek 2’de verilmigtir.

4. Adimda Test iglemi

Ek 3’de verilen program yardimiyla test iglemi igin ayrilan ses bilgileri, egitilmisg
agirhk degerleri kullanilarak tamnmaya galistlmugtir. Burada her bir harf bilgisi 8 harfin
egitilmis agirhklan ile belirlenen YSA’ya girig olarak verilerek ¢ikiglara bakilmgtir. Hangi
harfin egitilmis agirliklannda daha ¢ok 1.0 civarnda bir sonug goriliiyorsa test igin
kullanilan harf bu harf olarak tamnmustir. Bu gekilde yapilan ¢ahgmamn sonuncunda test
i¢in ayrilan sesli harflerin tanima igleminin neticesi bir sonraki boliimde anlatilmigtir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aliyjmada LPC ve DFT analizi metodu ve YSA smiflayicist ile sesli sesler
tamnmaya ¢ahgimigtir. Konugma seslerinin taminmasi amaciyla program Borland C++
3.0v ile yazilmustur.

DFT analizi sonucu elde edilen spectral giigler 16 farkh kanalda gruplandi. Tim
bu kanallann ortalamasi bulunup normalize edilmis ve sesin temel 6zelliklerini karakterize
eden vektdr gruplan bulunmugtur. Ayni sekilde her ses gergevesi igin 12 tane LPC
katsayist da bu vektdr gruplarma eklenerek 28 tane katsayr igeren veri gruplan
olugturuldu. Bu veri grﬁplanndan bir kismu YSA egitimi igin, bir kismu ise ileride test
amaciyla kullamlmak itzere aynldi. Sonug olarak egitim iglemi sonunda test iglemi
yapilmugtir.

Tablo 7.1’de egitim verilerini olugturmak igin sesin alindi kigiden, farkl
zamanlarda alinan beg tane ses grubunun tamma sonucu gosterilmigtir.
Tablo 7.1

A |E I I o 0 U U % Basan
1 A |E I i o 0 U U 100
2 A |E I i §) 0 U U 100
3 0O |E I I o 0 U U 88
4 A |E I I o) o} U U 100
5 A |E I I o 0 U U 100
%Basant |80 |[100 100 |100 J100 |100 [100 }100
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Tablo 7.2°de degisik kisilerden (egitim verilerini olugturmak i¢in sesin alindif1 kiginin
haricindeki) alinan beg tane ses grubunun tanima sonucu gésterilmigtir

Tablo 7.2
A |E I I 6] o) U U % Bagar
1 A I 1 I 0 U U U 88
2 A |I I I U U U U 73
3 A |E I I o) 0 U U 100
4 A |U O I o U o U 50
5 A |E 0o I 0] E U U 73
% Bagan | 100 | 40 60 100 80 20 20 100

Yapilan cahsmanin dogruluk oramn, yukandaki tablolarda da gorildiigi gibi
yapilan bir gok deneme sonucu yiiksek oldugu gorilmiistiir. Konugmaciya bagh olarak
¢alisma yapilmis sonug olarak tammada % 100’e yakin bir bagan saflanmustir, Aym
sistemle farkh kigilerin sesleri taminmaya ¢aligildiginda bu bagan diigmektedir. Bunun
sebebi egitme igleminin konugmaciya bagh olarak ses gruplan alinarak yapilms olmasidir.
Fakat bu ¢alisma, farkh kigilerden gok miktarda ses alinarak egitme yapildiginda bagarmn
¢ok ylksek olacagim gdstermektedir. Buna ek olarak basanmin arttinlmasinda 6nemli
baz: hususlar vardir. Bunlar maddeler halinde;

1. Ses verisinin 6rneklenmesi asamasinda:

Orneklemenin yapildif ortamin giiriiltiiden miimkiin oldukea yalitiimasi tanimanin
daha basanh olmasinda 6nemli rol oynadif goriilmiigtiir. Ayrica mikrofonun kalitesi de
basany: etkilemektedir.
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2. Egitim asamasinda;

Ses tamma iglemi, sesi alinan kigiden farkh zamanlarda alinan seslerin sayisim
artirarak buyiik egitim gruplan olugturuldugu durumda, daha basarih olmaktadir. Dogal
olarak buyiik egitim grubu, yapilan hesaplamalarin sayisint arttirmakta ve egitim igleminin
uzamasina neden olmaktadir. Bu nedenle galigilan bilgisayarin lzh olmasi, daha biiyiik
egitim gruplanyla cahgilmasina firsat verdiginden, ¢aligmalarin basanii olmasi igin
6nemlidir.

Benzer sekilde konugmacidan bagimsiz ses tanima iglemi igin de biyik egitim
gruplan olugturmak gerekmektedir.

Egitim asamasinda belirlenen YSA mimarisinin uygun segilmesi tamma igleminin
bagansim etkilemektedir. Uygun YSA mimarisinin segimi, caliglan sistemin
karmagikhigina gore gizli katman sayisim artirmak veya azaltmakla miimkiin olmaktadir.

Tiim bu iyilestirmeler yapildig1 ve belirtilen hususlar dikkate ahndifn takdirde ses
tamima igin daha iyi bir yap1 gergeklestirilebilecegi agiktir.
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EK1

SESIN KRAKTERISTIK KATSAYILARINI LPC VE DFT ANALIZINi
KULLANARAK BULAN PROGRAM

#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <stdlib.h>
#include <process.h>
#include <alloc.h>
#include<ctype.h>
#ifndef VAX
#include<alloc.h>
#endif
#define ORNSAY 16200
#define PBOYU 128
#define CERSAY 300
#define ACERSAY ORNSAY/PBOYU/(M*3)
/*********************************************************
main()
{
int ornek[ORNSAY],w[PBOYU],c,top;
int long k;
int Osayisi,i,h.j,m n,cercevebas,Cersay;
char testname[20],word1[20],word[20];
float r[PBOYU],*ax,enbu,enku,fy1[16];
int p;
FILE *ip1,*fp2;
float sum,a[16][16],kx[16],e[16];
p=12;
while(1){
printf{"Dosya ismi:");scanf{"%s" testname);
strecpy(word,testname);,
if{(fp1=fopen(strcat(word," Ift"),"w"))==NULL)
{printf{" Acilamiyor");exit(1); }
if((fp2=fopen(strcat(testname,".wav"),"rb"))==NULL)
{ printf(" Acilamiyor");exit(1);
}
k=0,
for(i=0;i<44;i++)fgetc(fp2);
while (!feof(fp2))
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{
ornek[k]=(fgetc(fp2)"0xf¥)-128;
k++;
}
fclose(fp2),
Osayisi=k;
Cersay=(int)Osayisi/PBOYU*2;
for(h=0;h<(Cersay);h++){
cercevebas=PBOYU/2*h;
w[0]=ornek[cercevebas];
//*********LPC katsayﬂan bulunuyor******************************
for(j=1;j<PBOYU;j++)w[jl=ornek[cercevebas+j]-.95*ornek[cercevebas+j-1];
for(j=0;j<PBOYU;j++){w[jl=(float) ornek[cercevebas+j]*(.54-.46*
cos((2*3.14%))/(PBOYU-1)));}
for(k=0;k<PBOYU;k++){
r[k}=0;
for(n=0;n<(PBOYU-k);n++)r[k]= r[k]+ w[n]*w[k+n];
}
for(k=1;k<PBOYU k++)r[k]=r[k]}/(r[0]+10e-5);
r[0]=1;
for(i=0;i<12;i++) for(j=0;j<12;j++)a[i][j}-0;
e[0]=r[0];
for(i=1;i<=p;i++){
sum=0;
for(j=1;j<i;j++)sum=sum-+a[j][i-1]*r[i-];
if{e[0]==0)e[0]=.00001;
kx[i}J=(r[i]-sum)/e[i-1];
afi]fi}=kx[i];
for(=1j<ij++)aljllil=alj]li-1]-kx[i] *afi-]fi-1];
efil=(1-kx[i]*kx[i])*e[i-1];
}
enbu=0 ;
enku=100;
for(7=1;j<=p;j++)ifla[j][pl<enku)enku=a[j][p];
for(j=1;j<=p;j++)ifla[j][p]>enbu)enbu=afj][p];
for(=1;j<=p;j++aljllp}=(alillp]-enku)/
(enbu+.000001-+fabs(enku));
for(7=1;j<=p j++)fprintf{fp1,"%f ",a[j][p]);;
//**************DFT Ana.llZi kulla.mlarak 16 katsayl bulunuyor ¢ 2k 23 3 3¢ 25¢ ok ke o 3fe of¢
int j,k,n,y[PBOYU/2+4] ffPBOYU/2+4];
float rsum,isum,ak,wr;
int max1¢,max2c,max3c;
int max1,max2,max3,ort;
wr=6.28/PBOYU;,
for(k=0;k<PBOYU/2+4;k++){
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rsum=isum=0;

for(n=0;n<PBOYU;n++){

ak=win];

if{ak!=0)

{

rsum+=ak*cos(wr*n*k),

isum+=ak*sin(wr*n*k);

}}

y[k]=(int) (20*log10(1+pow(rsum,2)+pow(isum,2))),
}
top=0;
for(j=0;j<14;++){
for(i=0;i<4;i++)top=top+y[itj*4];
yl[jJ=top/4.;

top=0,
}
top=0;
for(i=0,i<6;i++)top=top+y[i+i*4];
y1[14]=top/4.;
top=0;
for(i=0;i<6;i++)top=top+y[i+j*4];
y1[15]=top/4.;
enbu=0 ;
enku=100;
for(j=0,j<16;j+1)if(y1[jl<enku)enku=y1[j];
for(j=0;j<16;j++)if(y1[j]>enbu)enbu=y1{j];
for(j=0;j<16;j++)y1[jl=(y1[j]-enku)/(enbu-+.000001-+fabs(enku));
for(j=0;j<16;j++){i=10*y1[j].fprintf{fp3,"%d ".i);}
for(j=0;<16;j++) fprintf{fp1,"%f ",y1[j]);
ﬁ,rintﬂﬁ’ 1 , Il\n");

}

fclose(fpl);

}
return(0);

}



73

EK2
EGITME CALISMALARININ YAPILDIGI PROGRAM

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <math.h>

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <math. h>

#include <conio.h>

#include <stdlib.h>

#include <process.h>

#include <alloc.h>

#include <ctype.h>

#ifndef VAX

#include <alloc.h>

#endif

#define NMXUNIT 10

#define NMXHLR 10

#define NMXOATTR 8

#define NMXINP 440

#define NMXIATTR 120

#define SEXIT 3

#define RESTRT 2

#define FEXIT 1

#define CONTNE 0

float eta, alpha, err_curr, maxe, maxep,
float huge *wtptrfNMXHLR+1];

float huge *outptr[ NMXHLR+2];

float huge *errptr[NMXHLR+2];

float huge *delw[NMXHLR+1];

float huge targetfNMXINP][NMXOATTR];
float huge input[NMXINP][NMXIATTR],se5,se6;
float huge ep[NMXINP];

float huge outptfNMXINP][NMXOATTR],
int nunitfNMXHLR+2],nhlayer,ninput,ninattr,noutattr,sd;
int result,i,m,errorcode;

long int cnt_num,cnt;
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int nsnew,nsold;

char task_name[20].dr;

FILE *fp1,*fp2,*fp3,*fopen();

int fplot10;

char *err_file="veri3.dat";

long randseed=568731L;

char def[30],def1{20];

int mx,my;

void *p;

void git()

{ clrser();printf{("YAPILAN ITERASYON=%ld" cnt);
printf{"\n SU ANKI HATA =%f\n",err_curr),
printf("CIKMAK ISTTYORMUSUNUZ ?'d(dur)-HERHANGI BIR TUSA BASINIZ"),
if{getch)=='d")cnt=cnt_num-1,

//********Rastgele say1 ﬁreﬁlmesi*********#*#********************#*

int random()
{
randseed=15625L *randseed+22221L;
return((randseed>>16)&0x7FFF);
}
[**ExxAGizl katmanlar icin dinamik hafizada yer ayrilmasy™* %kt
init()
{
int lenl,len2,ik;
float *p1,*p2,*p3,*p4;
len1=len2=0;
nunit[nhlayer+2}=0;
for(i=0;i<(nhlayer+2);i++){
len1+=(nunit[i]+1)*nunit{i+1];
len2+=nunit[i]+1;
}
pl=(float *) calloc(len1+1,sizeof{float));
p2=(float *) calloc(len2+1,sizeof{float));
p3=(float *) calloc(len2+1,sizeof{float));
p4=(float *) calloc(len1+1,sizeof{float));
wiptr[0]=p1;
outptr[0]=p2;
errptr[0]=p3;
delw[0]=p4;
for (i=1;i<(nhlayer+1);i++){
wiptr[i]=wtptr[i-1]+nunit[i]*(nunit[i-1]+1);
delw[i]=delw[i-1]+-nunit[i]*(nunit[i-1]+1);
}
for (i=1;i<(nhlayer+2);i++){
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outptr[i}=outptr[i-1]+nunit[i-1]+1;
errptrfi]=errptr[i-1]+nunit[i-1]+1;
}

for (i=0;i<nhlayer+1;i++){
*(outptrfi]+nunitfi])=1.0;

}

return(0);

flxxkrrix Agrhk deferleri baglangigta rasgele atanur, ***#ddkiioriuxontodok
initwt()
L
int ij;
for (j=0;j<nhlayer+1;j++)
for (i=0;i<(nunit{j]+1)*numnit[j+1];i++){
*(wtptr[j]H+i)=random()/pow(2.0,15.0)-0.5;
*(delw[j]+i)=0.0;
}
return(0);

//********YSA mimarisimn belirlenmesi***********************
set_up()
L
int i;
eta=0.9;
// printf("\n Alfa momentum katsays: (default=0.9)?: ");
// scanf{"%f",&eta);
eta=0.9;
alpha=0.7,
// printf{"\n Epsilon 6grenme oram (default=0.7)?: *);
//scanf("%f" ,&alpha);
alpha=7,
maxe=0.000001;maxep=0.000001;
printf{"\nMaksimum toplam hata (default=0.00001)?: ");
printf{"\nMaksimum baglangi¢ hatasi(default=0.00001)?: ");
cnt_num=1000;
printf{"\nMaksimum iterasyon sayis: (default=1000)?: ");
//scanf{"%Id",&cnt_num);
cnt_num=100000;
printf{"\nGizli katman say1s1?: ");
scanf{"%d",&nhlayer);
for(i=0;i<nhlayer;i++){
printf("\n\t %d. gizli katmandaki diigiim say1s1?:",i+1);
scanf{"%d",&nunit[i+1]);
}
fplot10=1,
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clrser();

printf{"\nBilgisayar hesap yapiyor."),
nunit[nhlayer+1J}=noutattr;
nunit[O]=ninattr;

return(0);

}

[[*****+%+E5itim sonunda gikislann dosyaya atanmasy*** ks isiokickitok
dwrite(char *taskname)
o
int ij,c;
char var_file_name[20];
strepy(var_file name,taskname);,
strcat(var_file name,” v.dat"),
if (fp1=fopen(var_file name,"w+"))==NULL)
{
perror("\n Veri dosyas: agilamiyor");
exit(0);
}
fprintf{fp1,"%u %u %u %f %f Y%ou %lu\n",
ninput,noutattr,ninattr,eta,alpha,nhlayer,cnt_num);
for (i=0; i<nhlayer+2;i++){
fprintf{fp1,"%d ",nunit[i]);
}
@mﬁ@ 1 , "\n");
for (i=0; i<ninput;i++){
for (=0; j<noutattr;j++)
fprintf (fp1,"%f  ",outpti][j]);
fprintf (fp1,"\n");
}

if ((c=fclose(fp2))!=0)
printf{"\nFile cannot be closed %d",c);
return(0);
}
[[****¥%EARE Eitilmis agirliklarin dosyaya yiiklenmesi®****# %%k kkkdokkok
wtwrite( char *taskname)
{
int ij,c.k;
char wt_file_name[20];
strcpy(wt_file name,taskname),
strcat(wt_file_name," w.dat");
if (fp2=fopen(wt_file name,"w+")=NULL)
{
perror("\n Veri dosyas! agilamtyor");
exit(0);
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}
k=0,
for (i=0; i<nhlayer+1;i++)
for (7=0; j<(nunit[i]+1)*nunit[i+1];j++){
if(k==8){
k=0,
fprintf (fp2,"\n"),
}
fprintf (fp2,"%f ", *(wtptr[i]+));
k++;
}
if ((c=fclose(fp2))!=0)
printf{"\n%d.Dosya kapatilamiyor ",c),
return(0);

//************Clklslaﬂn ‘[j’retilmesi 3k 3 o e 3k abe 3 e afe afe 3k Sk e 3k afe g 3k ke ofe 3k e o e ok ke ke

void forward(i)
{
int m,n,p,offset;
float net;
for (m=0; m<ninattr;m++)
*(outptr{0}+m)=input[i][m];
for (m=1;, m<nhlayer+2;m++){
for (n=0; n<nunit[m];n++){
net=0.0;
for (p=0; p<nunit[m-1]+1;p++){
offset=(nunit{m-1]+1)*n+p;
net += *(wtptr[m-1]+offset)
} *(*(outptr[m-1]+p));
*(outptr[m]+n)= 1/(1+exp(-net));
}

}
for(n=0; n<nunit[nhlayer+1];n++)

outpt[i][n]=*(outptr[nhlayer+1}+n),
}

[/R¥Fxxx%% % Hatamn iglemin sona erdirilmesi igin kontrolu** %% % %*okskkx
int introspective (int nfrom,int nto)

{

int i,flag;

if (cnt>=cnt_num) return(FEXIT);,

nsnew=0; ‘

flag=1;

for (i=nfrom;(i<nto)&&(flag=—1);i++){

if (ep[i]<=maxep)nsnew++;
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else flag=0;

}

if (flag==1) return(SEXIT),

if (err_curr<=maxe) return(SEXIT);

return(CONTNE);

//**l********Aglrhklann ayarlaIImaSI***********************
int rumelhart(int from_snum,int to_snum)

{

int 1,j,k,m n p,offset,index;

float out;

char *err_file="veri3.dat",

nsold=0;

cnt=0;

result=CONTNE;

if ((fp3=fopen(err_file,"w"))==NULL)
{

perror("Veri dosyast agilamiyor.");

exit(0);

}

do {

err_curr=0.0;

for (i=from_snum;i<to_snum;i++){

forward(i);

for(m=0;m<nunit[nhlayer+1};m++){

out=*(outptr[nhlayer+1]+m);

*(errptr[nhlayer+1]+m)=(target[i][m]-out)

*(1-out)*out;
}

for (m=nhlayer+1;m>=1;m--){
for (n=0; n<nunit[m-1+1;n++){
*(errptr[m-11Hn)=0.0;
for (p=0; p<aunit[m];p++){
offset=(nunit[m-1]+1)*p+n;
*(delw[m-1]+offset)=eta*(*(errptr[m]+p))
*(*(outptrim-1]+n))
+alpha*(*(delw[m-1]+offset));
*(errptr{m-1}+n)+=*(errptr[m]+p)
*(*(wtptr{m-1]+offset));
}
*(errptr[m-1]+n)=*(errptr[m-1]+n)*
(1-*(outptr{m-1]+n))*(*(outptr[m-1}+n));
}
}

for (m=1;m<nhlayer+2;m++){
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for(n=0;n<nunit[m];n++){
for(p=0;p<nunit[m-1}11;p++){
offset=(nunit[m-1]+1)*n+p;
*(wtptrm-1]+offset)+=*(delw[m-1]+offset);
}
}
}
ep[i]=0.0;
for(m=0;m<nunit[nhlayer+1];m++){
ep[i]J+=fabs((target[i][m}-
*(outptr[nhlayer+1}+m)));
}
err_curr+=ep[i]*ep[i];
}
err_curr=0.5*err_curr/ninput;
if(kbhit())git(;
fprintf{fp3,"%ld%f\n",cnt,err_curr),
cnt++;
result=introspective(from_snum,to_snum);
}
while (result==CONTNE),
for (i=from_snum; i<to_snum;i++) forward(i);
for(i=0; i<nhlayer+1;i++){
index=0;
for (=0;j<nunit[i+1];j++){
printf{"\n\n Weights between unit %d of layer %d" j,i+1);
printf{"and units of layer %d\n",1);
for (k=0; k<numit[i};k++)
printf ("%f",*(wtptr{i]+index++));
printf ("\n Threshold of unit %d of layer%dis%f",
J,it+1,*(wtptr[i +index-++));
}
}
for (i=0; i<ninput; i++)
for (=0;j<noutattr;j++)
printf{"\n\n sample %d output %d=%f target %od=%{",
i,j,outpt[i][j]j,target[i]{i]);getchQ;
printf{"\n\n Toplam iterasyon sayis1 %ld",cnt),
printf{"\n Normalize edilmig sistem hatasi %f\n\n\n",err_curr),
return(result);
}

//*************Egitim verilerinin YSA’ya tanltﬂmaSI*******#**********
user_session()

{int 1,j,showdata;

char fnam[20],t1sk_name[20],dtype[20];



80

FILE *fp;
printf{"\n Egitme safhasinin bag1 ");
printf("\n\t Veri dosyasimn adim giriniz (taskname) : ");
//scanf("%s" task_name);
strcpy(task_name,"top4");
printf{"\n Kag tane girig diigtimi (veri sayis1)?:");
//scanf{"%d" ,&ninattr);
ninattr=28*4,
printf{"\nKag tane ¢tk digtimi?: ");
//scanf("%d",&noutattr);
noutattr=1,
printf{("\n Toplam kag tane grup?: ");
scanf("%d",&ninput);
strepy(fnam,task name);
strcat(fham,".Ift");
printf{"\n Girig dosyasinin ad: %s" fham);
i{f((fp=f°pen(ﬁ1am, “r'")y==NULL)
printf("\n %s dosyasi yok", fnam);
exit(0);
}
/ffor (m=0;m<12;m++) fscanf{fp," %of",&se5);
printf("\n Verilere bakmak istermisiniz.?"),
printf("\n Answer yes or no :");
scanf("%s",dtype),
showdata=((dtype[0]=="y)||(dtype[0]=="Y"));
for (i=0;i<ninput;i++){
for (j=0;j<ninattr;j++){
fscanf(fp," %of",&seS5);
input[i][jl=(se5)/1.1;
if{showdata)printf{"%f ", input{i][j1);
}
}
fclose(fp);
printf("\n\t Cikis dosyas1 ad: giriniz : "),
//scanf{"%s",task name);
strcpy(task_name,"tops");;
strcpy(fnam,task_name);
strcat(fham,".top");
i{f ((fp=fopen(fnam,"r"))==NULL)
printf{"\n %s dosyasi1 yok", fnam);
exit(0);
}

for (i=0;i<ninput;i++){
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for (j=0;j<noutattr;j++){

fscanf{fp," %f",&seb);
target[i][j]=se6;
if (showdata)printf{(" %f" target[i][j]);

} }

if ((i=fclose(fp))!=0)

{

printf("\n %d dosya kapatilamiyor.",i);

exit(0);

}

return(0);

}

”**********#**#****************************#*********
learning()
{
int result;
user_session();
set_up();
init();
do {
initwt();
result=rumelhart(0,ninput);

} while (result=RESTRT);
dwrite(task_name);
wtwrite(task_name);
return(0);

”****************************************************
main()
{ learning();

printf("\nEgitim islemi bitti. ");

return(0);
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EK3

TANIMA iSLEMINi YAPAN PROGRAM

#include <conio.h>
#include <stdlib.h>
#include <process.h>
#include <alloc.h>
#include<ctype.h>
#ifndef VAX
#include<alloc.h>
#endif
#define NMXUNIT 10
#define NMXHLR 10
#define NMXOATTR 128
#define NMXINP 120
#define NMXIATTR 120
#define SEXIT 3
#define RESTRT 2
#define FEXIT 1
#define CONTNE 0
float eta, alpha, err_curr, maxe, maxep,nw,g1[100];
float far *wtptr[NMXHLR+1];
float far *outptr[NMXHLR+2];
float far *errptr[NMXHLR+2];
float far *delw[NMXHLR+1];
float far targetfNMXINP][NMXOATTR];
float far input[NMXINP][NMXIATTR];
float far ep[NMXINP];
float far outptfNMXINP][NMXOATTR];
int nunitfNMXHLR+2],nhlayer,ninput,ninattr,noutattr;
int i,j,c,t=0,gi;
long int cnt_num;
float enbu;
char task name[20],tase[20];
FILE *fp1,*{p2,*fp4;
char var_file_name{20];
int bas=0;
[E**kx*]lgili harficin YSA Yapist hakkindaki verilerin dosyadan okunmasy*****
dread(char *taskname)
{
strcpy(var_file name,taskname);
strcat(var_file name," v.dat");



83

if (( fp1=fopen(var_file_name,"r"))=NULL)
{

perror("\nl Veri dosyas: agilamiyor ");
exit(0);

}
fscanf{(fp1,"%u%u%u%f%{Yu%u\n",&ninput,&noutattr,
&ninattr,&eta,&alpha, &nhlayer,&cnt_num);
for(i=0; i<nhlayer+2; i++)
fscanf{fp1,"%d",&nunit[i]);

if ((c=fclose(fp1))!=0)

printf"\nFile cannot be closed %d ",c),
return(0);

}
J[Rsxxxxloili harf igin egitilmig agirliklarin dosyadan okunmasy®****#*kx
wtread(char *taskname)
{
int ij,c;
char wt_file name[20];
strcpy(wt_file_name,taskname);
strcat(wt_file name,"_ w.dat");
if ((fp2=fopen(wt_file_name,"r"))==NULL)
{
perror("\n2 Veri dosyas: agilamiyor");
exit(0);
}
for (i=0; i<nhlayer+1;i++){
for (5=0; j<(nunit[i]+1)*nunit[i+1];j++) {
fscanf (fp2,"%f" (wtptr[i]+j));
}

}

if ((c=fclose(fp2))!=0)

printf{"\n%d dosya kapatilamtyor",c);
return(0);

//********************Clklslann ﬁretilmesi**********************

void forward(i)
{
int m,n,p,offset;
float net;
for (m=0; m<ninattr;m++)
*(outptr[0]+m)=mput[i][m];
for (m=1; m<nhlayer+2;m++){
for (n=0; n<nunit[m];n++){
net=0.0,
for (p=0; p<nunit[m-1}+1;p++){
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offset=(nunit[m-1]+1)*n+p;
net += *(wtptr[m-1]+offset)
*(*(outptr[m-11+p));

}
*(outptr[m]+n)= 1/(1+exp(-net));
} }
for(n=0; n<nunit[nhlayer+1];n++)
outpt[i][n]=*(outptr[nhlayer+1]+n);

}
Jfesrxxxxsilgili harficin YSA ¢ikiglarinin hesaplanmasy*****#%*
a(char *task_name,char *dfile)
{

int lenl,len2,k,m;
float *p1,*p2,*p3,*p4,0=0;
strepy(tase,task_name);
strcat(tase,"_v.dat");
if ((fp1=fopen(tase,"r"))==NULL)
{
perror("\n Veri dosyas: agilamiyor”);
exit(0);
}
fscanf{(fp1,"%u %u %ou %f %f %u %lu\n",
&ninput,&noutattr,&ninattr,&eta,&alpha,&nhlayer,&cnt_num);,
for (i=0; i<nhlayer+2;i++){
fscanf{fp1,"%d ",&nunitfi]);
}
fclose(fpl);
len1=len2=0;
nunit[nhlayer+2]=0;
for(i=0;i<(nhlayer+2);i++){
len1+=(nunit[i+1)*nunit[i+1];
len2+=nunit[i]+1;
}
p1=(float *) calloc(lenl+1,sizeof{float));
p2=(float *) calloc(len2+1,sizeof{float));
p3=(float *) calloc(len2+1,sizeof{float));
p4=(float *) calloc(len1+1,sizeof{float));
wiptr[0]=p1;
outptr[0]=p2;
errptr{0]=p3;
delw[0]=p4;
for (i=1;i<(nhlayer+1);i++){
wtptr[i]=wtptr[i-1]+nunit[i] *(nunit[i-1]+1);
delwl[i]=delw[i-1]+nunit[i}*(nunit[i-1]+1);
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}
for (i=1;i<(nhlayer+2);i++){
outptr[i]=outptr[i-1]+nunit[i-1]+1;
errptr[i}=errptr[i-1}+nunitfi-1]+1;
}
for (i=0;i<nhlayer+1;i++){
*(outptr[i]+nunit[i})=1.0;
}
dread(task name);
wtread(task_name);
if (( fp4=fopen(dfile,"r"))==NULL)
{
perror("\nt Veri dosyas: agilamiyor ");
exit(0);
}
for (gi=0; gi<bas*ninattr;gi++)fscanf{fp4,"%f",&nw);,
for (gi=0; gi<(16*28/ninattr);gi++){
for (m=0; m<ninattr;m++){fscanf{fp4,"%f",&nw);
input[i][m]=(nw)/1.1;}
forward(i),
for(m=0;m<noutattr;m++){
o=o+*(outptr[nhlayer+1]}+m);
}
}
g1[t]=o*ninattr/28;
t++
fclose(fp4);fclose(fp2);felose(fpl);
free(pl);
free(p2),
free(p3);
free(p4);
return(0);

//******#*********************************************
main()

{

while(1){

char dfile[20];

printf{("Dosya ismi:");scanf{"%s",dfile);
strcat(dfile,".Ift");
t=0;
strcpy(task_name,"1f10a");
a(task_name,dfile),
strcpy(task_name,"1f10e"),
a(task_name,dfile);
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strcpy(task name,"1f10i"),

a(task name,dfile);

strepy(task name,"1f10y™);

a(task name, dfile);

strcpy(task _name,"If10u");

a(task name, dfile),

strcpy(task name,"1f10uu");

a(task name, dfile);

strcpy(task _name,"1f100");

a(task_name, dfile);

strepy(task _name,"If1000");

a(task name,dfile);

enbu=g1[0];
for(i=1;i<8;i++)if(g1[i]>enbu)enbu=g1[i];
if{g1[{0]==enbu)printf("BU HARF A\n "),
if{g1[1]=—enbu)printf{("BU HARF E\n "),
if{(g1[2]==enbu)printf{"BU HARF I\n "),
if{g1[3]—enbu)printi{"BU HARF I\n"),
if{g1[4}==enbu)printf{"BU HARF U\n "),
if(g1[5]==enbu)printf("BU HARF U\n");
if(g1[6]==enbu)printf("BU HARF O\n "),
if(g1[7]==enbu)printf"BU HARF O\n");
}

return(0);
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