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Ozet — Belirli seslerin konusmacidan bagimsiz olarak yiiksek dogrulukta smiflandirilmasi problemi
giiniimiizde popiilerligini korumaktadir. Bu sesler igerisinde olan rakam seslerinin makineler tarafindan
algilanabilmesi ve basarili bir sekilde siniflandirilmasi ise giinlilk hayatimizda énemli bir yere sahiptir.
Yapilan ¢aligmada toplam 3000 adet farkli ses verisi iceren ve agik bir veri taban1 olan Free Spoken Digit
Dataset (FSDD) kullanilmistir. Bu veri tabani, ana dilleri Ingilizce ve farkli bircok dil olan kisiler
tarafindan 0’dan 9’a kadar rakamlar ingilizce olarak seslendirmeleri ile olusturulmustur. Siniflandirma
isleminde her bir rakama ait ses kayitlar1 bir sinif olarak kullanilmistir. Daha sonra ilgili veri tabanina
Oznitelik ¢ikarim islemi tatbik edilmistir. Tiim seslere ait Oznitelikleri elde etmek i¢in, ses isaretlerinden
Oznitelik ¢ikarimi iizerine yapilan mevcut ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan toplam 12 adet farkli
Oznitelik ¢ikarim yontemi uygulanmistir. Bahsedilen yontemler kullanilarak hesaplanan tiim
Ozniteliklerin, smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi i¢in %90°1 egitim %10’u ise test agsamasinda
kullanilmak {izere ikiye boliinmiistir. Bu bolinme islemi rastgele olarak gerceklestirilmistir.
Smiflandirma asamasinda ise farkli popiiler makine 6grenmesine dayali siniflandiricilarin basarimlari
karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada egitim ve test verilerinin rastgele se¢ilmesi neticesinde tiim islemler
defaatle tekrar edilmis ve siniflandirma dogruluklarinin ortalama degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak
kullanilan siniflandirma yontemlerinin i¢inde en basarili yontem olan destek vektor makinesi yontemine
ait siniflandirma dogruluk degeri %96.7 olarak tespit edilmistir.
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I. GIRIS asamasinda islemlerin dogru gerceklestirilebilmesi

insanlik tarihi boyunca konusmacinin agzindan 16in  rakamlari .tekw tek S}ralamalf _zorunda
cikan ses isaretlerinin  dinleyicinin  kulag: kalma.kt.aym_ Makine ogrenmesl arz_lcﬂlgl 1lei rgkam
vasttastyla dinlenilmesi ile gerceklesen kisiler aras1 ~ Seslerinin  smiflandiriimasi tizerine  gelistirilen
iletisim, son yillarda makinelerin de hayatimizdaki sistemlerde,  okunuslari  birbirlerine  benzeyen

vazgecilmez yeri dogrultusunda, insanlar ile
makineler arasinda olan bir yapiya kavusmaktadir.
Giliniimiizde makineler tarafindan gerceklestirilen
konusma tanimlama, dogal dil isleme (NLP)
alaninda bir teknoloji olarak karsimiza ¢ikmaktadir
[1]. Konusma seslerinin siniflandirilmasi, ses
isaretlerinin iglenmesi {izerine olan ¢alismalar i¢in
Oonemli bir bashktir. Bu tanmimlanan seslerin
icerisinde rakamlarin yeri ise olduk¢a mithimdir.
Vatandaslik islemlerinden bankacilik sektoriine,
telefon haberlesmesinden sanal asistanlara ve sesli
yanit sistemlerine kadar [2] hayatimizin bir¢ok

rakamlarin var olmasi1 ve rakam seslendirme
stirelerinin kisa olmasi gibi iistesinden gelinmesi
gereken bir¢ok zorlukla karsilasiimaktadir [3]. Bu
bakimdan rakam seslerinin siniflandirilmasinda
yiksek dogruluk ile calisacak sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bununla beraber rakam seslerinin
smiflandirilmast  {izeri smirli  sayida calisma
bulunmaktadir. Ge¢mis bir ¢caligmada 20 ile 50 yas
araliginda olan 33 kisiden rakamlarin Portekizce ve
Ingilizce rastgele sirada okunuslarma ait ses
ornekleri toplanmistir. Toplanan bu 6rnekler genlik
tabanli bir detektdr ile pargalara ayrilmis ve
konusmacidan bagimsiz bir siniflandirma igin veri
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tabani olusturulmustur. En basarili yontem olarak
cizgisel frekans spektrumu Oznitelikleri ile 3.
dereceden polinom ¢ekirdegi kullanan destek
vektdr makinesi siniflandiricist ile  Ingilizce
icin %87,27 ve Portekizce icin %89,09 dogruluk
degeri elde edilmistir [2]. Diger bir ¢alismada 1230
adet Bengalce rakam seslerinden olusan bir veri
tabanina evrisimsel sinir aglarima (CNN) dayal
siniflandirma uygulanmis ve %98,37 dogruluk
degeri tespit edilmistir [4]. Pestuca rakam
seslerinin smiflandirilmasi1 {izerine yapilan bir
caligmada ise Mel-frekans kepstrum katsayilari
kullanilarak CNN yontemi ile %84,17 degerinde
bir smiflandirma dogruluk degeri elde edilmistir
[5]. Rakamlarin Ingilizce seslendirilmesi iizerine
2400 ses kaydi igeren bir diger calismada ise
rastgele orman siniflandiricis1 kullanilarak  %97,5
degerinde smiflandirma dogrulugu elde edilmistir
[6]. Yapilan bir diger c¢alismada ise farkli yas,
cinsiyet ve aksana sahip 60 kisinin rakamlar
Ingilizce seslendirmeleri ile elde edilen Audio
MNIST wveri tabant [7] kullanilarak yapay sinir
aglart araciligt ile bir smiflandirma modeli
gelistirilmistir  [8]. Modelin  test sonuglari
icin  %99,56 smiflandirma dogrulugu elde
edilmistir.  Ayrica bu ¢alismada gelistirilen
smiflandirma modeli, Free Spoken Digit Dataset
(FSDD) veri tabani [9] ile de smanmistir. Bu
sinama sonucunda yaklasik %80,60 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Rakam seslerinin  siniflandirilmasi  iizerine
yapilan dnceki ¢aligmalar incelendiginde, Ingilizce
sOylenen rakam seslerinin siniflandirilmasi tizerine
fazla caligmanin bulunmadigi tespit edilmistir.
Ayrica caligmalarda, veri setinin egitim ve test
asamasi i¢in boliinmesinde belirli  kiimelerin
kullanildigr  goriilmektedir. Kor ve adil bir
siniflandirmanin gergeklestirilmesi i¢in egitim ve
test kiimelerinin bolinmesi isleminin rastgele
olarak defaatle gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Model performans 6l¢iimii i¢in her seferinde alinan
sonuglarin ortalamasmin verilmesi daha genel
gecer sonuclarin elde edilmesine vesile olacaktir.

Yapilan bu c¢alismada FSDD veri tabanm
kullanilmistir. Sunulan yontemde ses igaretlerinden
Oznitelik elde etmede 12 farkli yoOntem
uygulanmistir. Siniflandirma modelinin egitiminde
bu Oznitelikler rastgele olacak sekilde egitim ve
test olarak boliinmiistiir. Daha sonra hesaplanan bu
Oznitelikler ile makine Ogrenmesine dayali
siiflandiricilar vasitastyla model gelistirilmis ve

sonuclar elde edilmistir. Tim bu siire¢ 10 kez
gerceklestirilmis ve hesaplanan ortalama basarim

degerleri literatiirdeki  diger calismalar ile
karsilastirilmistir.
Il. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan caligmaya ait uygulanan yontemlerin
blok semasi1 Sekil 1°de gosterilmektedir.

VERi TABANI

OZNITELIKLERIN
ELDE EDILMESI

EGITIM VE TEST
VERILERININ
BELIRLENMESI

EGITIM
VERILERI
KULLANILARAK
SINIFLANDIRMA
MODELININ
BELIRLENMESi

TEST VERILERI
KULLANILARAK
MODELIN
SINANMASI

Sekil 1. Kullanilan yontemin blok semast

A. Veri Taban

Yapilan calismada Free Spoken Digit Dataset

(FSDD) kullanilmistir [1]. Bu veri tabanmi farklh
kisiler =~ tarafindan  konusulan rakam  ses
kayitlarindan olusan acik ve biiyliyen bir veri
tabamdir. Ilgili kayitlar giiriiltiiden en az
etkilenecek sekilde almmustir. Veri tabam
olusturulmasinda, toplam 6 farkli konusmaci,
0’dan 9’a kadar olan her rakami 50 defa
sOylemektedir. Toplam 3000 adet ses kaydi
bulunan bu veri tabanindaki konusmacilara ait
detayli bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Konusmacilara ait veriler

isim Cinsiyet | Uyruk/Ana Dil Kayit Dili
Jackson Erkek Amerika/Ingilizce Ingilizce
Nicolas Erkek Belcika/Fransizca Ingilizce

Theo Erkek Amerika/Ingilizce Ingilizce

Yweweler | Erkek Almanya/Almanca | Ingilizce
George Erkek | Yunanistan/Yunanca | Ingilizce
Lucas Erkek Almanya/Almanca | Ingilizce
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Kullanilan ~ veri  tabanindaki rastgele  bir
konusmaciya ait ilk kez seslendirdigi rakam ses
isaretlerinin zaman ekseninde gosterimi Sekil’2 de
verilmektedir.
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Sekil 2. Bir konugmaciya ait 6rnek veriler

B. Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Yapilan calisgmada veri tabaninda bulunan tiim
ses isaretleri i¢in 6znitelik ¢ikarimi iizerine toplam
12 farkli yontem uygulanmistir. Bu 12 yontem
sonucunda 35 adet eleman barindiran bir 6znitelik
vektorii elde edilmistir. Bu yontemlerden sifir gecis
orant (f;), enerji (f;), enerji entropisi (f3),
spektral merkezilik (f,), bir ¢ercevenin yayilimi
(fs), spektral entropi (fy), spektral aki (f3),
spektral ~ devrilme  (fg), yoOntemlerine  ait
matematiksel esitlikler Tablo 2°de verilmistir. Bu
Ozniteliklere ek olarak, Mel-frekans kepstrum

katsayilari (fg --- f51), harmonik oran ve pencerenin
temel frekanst (fy,, fo3) renk vektorii (f4 - f35)
yontemleri de kullanilmistir.

Tablo 2. Kullanilan yontemlere ait esitlikler

Yontem | Oznitelik Formiil
N
1
Sifir gecis _Z Isgn[x;(n)]
orant h 2N e~ 1)
— sgn[x;(n = 1)]|
N
Enerji fy Z [x, ()2 @
n=1
M
Enerji 3 Z
entropisi fa : ej.log,(e)) 3)
j=1
Spektral P N2 X, (k) @
i 4 5
merkezi 1}221 X,(k)
Bir N/2 — 02X,
gergevenin fi k=1(’I‘V - C)2Xi (k) 5)
yayilimi iy Xi (k)
L-1
Spektral
eF:]tropi fs - z ng.log,(ny) (6)
f=0
N
Spektral 2
aki f7 Z(Xi(k) ~Xi,)? O
k=1
Spektral = s
ektra
def)vrilme fs Z Xi(k) = 0.85 Z X;(k) (8)
k=1 k=1

C. Verilerin Ayrilmasi

Yapilan caligmada veri tabaninda bulunan tiim
veriler, siniflandirma modelinin egitilmesinde ve
egitilen modelin smanmasinda kullanilmak iizere
egitim ve test olarak ikiye boliinmiistiir. Bu ayirma
islemi rastgele olacak sekilde tiim verilerin %901
egitim, %10’u ise test asamasinda kullanilmasi
seklinde gergeklestirilmistir.  Kor ve adil bir
smiflandirmanin gergeklestirilebilmesi igin egitim
asamasinda kullanilan veriler, modelin test
edilmesinde kullanilmamustir.

D. Siniflandirma Modelinin Belirlenmesi

Yapilan caligmada siniflandirma modelinin
belirlenmesinde gelencksel makine Ogrenmesi
tabanli literatiirde yaygin olarak kullanilan destek
vektor makineleri (DVM) [10], k en yakin
komsuluk (KNN) [11], karar agaglar1 (KA) [12] ve
naive  bayes (NB) [13] simflandiricilar
kullanilmustir.

Smiflandirma modeline ait kullanilan yontemler
belirlendikten sonra egitim verileri araciligi ile
smiflandirma modeli  olusturulmustur. Ayrica
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model egitilirken basarimi artirmak 5 katli ¢apraz
dogrulama yontemi de kullanilmistir.

E. Swmniflandirma Modelinin Simanmasi

Siniflandirma modelinin  smnanmasinda hata
matrisi  ve smiflandirma dogrulugu degerleri
hesaplanmistir. Hata matrisi bir siniflandirma
modelinde ger¢ek degerler ile smiflandiricinin
tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasini saglayan
bir tablodur.

Tablo 3. Hata matrisi

- Gerg¢ek

Hata Matrisi Pozitif | Negatif
Dogru Yanlig

Pozitif | Pozitif Pozitif

. (DP) (YP)
Tahmin Yanlis Dogru
Negatif | Negatif | Negatif

(YN) (DN)

Tablo 3’de gosterilen hata matrisi degerleri
kullanilarak bir siiflandiriciya ait dogruluk degeri
Denklem 9’da verilen esitlikle hesaplanmaktadir.

DP + DN
DP+DN +YP+YN

©)

Dogruluk (Accuracy) =

Siniflandirma dogrulugu, modelin dogru olarak
tahmin ettigi veri sayisinin toplam tahmin sayisina
orani olarak aciklanmaktadir. Bu yontem, dengeli
yani esit ya da benzer sayida veri iceren siniflarin
olusturdugu bir veri tabaninda isabetli karsilastirma
yapilabilmesi i¢in uygun bir yontemdir.

Yapilan c¢alismada egitim ve test kiimeleri
rastgele se¢ilmis ve bu secim 10 defa
tekrarlanmigtir. Her secilen egitim kiimesi ile
smiflandirma modeli gelistirilmis ve test kiimesi ile
bu model smanmistir. Son olarak modelin
sinanmasit sonucu elde edilen tim dogruluk
degerlerinin ortalamas1 hesaplanmstir.

1. BULGULAR

Yapilan ¢aligmada Matlab2021b yazilim ortami
kullanilmisgtir.  Test  verileri i¢in  kullanilan
siiflandiricilara ait hesaplanan dogruluk degerleri
Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Kullanilan siniflandiricilara ait dogruluk sonuglart

Yontem Siniflandirma Dogrulugu
DVM %96,7
KNN %92,3
KA %73,0
NB %77,7

Tablo 4’de belirtilen yontemler icerisindeki en
basarili sonuglarin elde edildigi DVM yontemine
ait test hata matrisleri Sekil 3°de verilmektedir.

1 100.0% 32% 32%

@

~

Gergek Smflar
o

@

-

jJe]) 938% 100.0% 935% 93.1% 1000% 96.8% 964% 100.0% 96.7% 96.8%

YBO| 62% 6.5% 6.9% 32% 3.6% 3.3% 32%

0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9
Tahmin Edilen Simniflar

Sekil 3. En basarili yonteme ait hata matrisi

IV.TARTISMA VE SONUCLAR

Yapilan ¢alismada Ingilizce olarak telaffuz edilen
rakam  seslerinin  makine  Ogrenmesi ile
smiflandirilmasinda, kuadratik ¢ekirdek fonksiyon
kullanan destek vektor makineleri smiflandiricisi
ile tiim test verilerinde ortalama %96,7 degerinde
bir dogruluk degeri tespit edilmistir. Sekil 3°de
verilen hata matrisine ait pozitif dngdrme degeri
(POD) ve yanlis bulgu oran1 (YBO) verileri
incelendiginde yontemin basariminin %93,5 degeri
ile en diisiik oldugu sesin ii¢ rakamina ait seslerin
bulundugu smifta oldugu goriilmektedir. Bununla
beraber bir, dort ve yedi rakamlarina ait seslerin
siiflandirilmasinin hatasiz gergeklestigi de tespit
edilmistir.

Yapilan  ¢alismanin  sonuglarmmin  Onceki
calismalar ile smiflandirma dogruluk degeri
tizerinden karsilastirilmasi Tablo 5’de

verilmektedir.

Tablo 4. Kullanilan siiflandiricilara ait dogruluk sonuglari

Kaynak | Kullanilan Dil | Basarim
[8] Ingilizce %80,60
[2] Ingilizce %87,27

Sunulan 1ngilizce 9096,7
[6] Ingilizce %97,5
[2] Portekizce %89,09
[4] Bengalce %98,37
[5] Pestuca %84,17

Tablo 5 incelendiginde sadece [8] ile sunulan
yontem aynt veri tabamini  kullanmaktadir.
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Geleneksel makine Ogrenmesi tabanli sunulan
yontem Ingilizce rakam sesleri iizerine yapilan
caligmalar igerisinde yaygin bir¢ok 6znitelik elde
etme yOnteminin bir arada kullanilmasi sayesinde
basarimi yiiksek kabul edilen bir konumdadir.
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