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OZET

Tez kapsaminda hareket yetenekleri kisitlanmig bireylerin kafe, engelli bireyler igin
olusturulmus sosyal merkezlerde kullanabilecekleri satran¢ oynayan bir c¢alisma
gelistirilmektedir. Uzuvlar1 olmadan dogan ve belirli bir kaza ya da hastaliktan dolay1
uzuvlarini kaybetmis kisilerin tedavi edilme sanslart olmasa da sosyal hayatlarina devam
edebilmeleri i¢in yardimei olacak bir ¢aligma yapilmasi amaglanmaktadir. Bu ¢aligsma ile
engelli bireylerin sosyallesmesinin yani sira rehabilite olmalarina da yardimci olunmasi
hedeflenmektedir. Satran¢ modiilii, insan bilgisayar etkilesim modiilii ve yapay zeka
modiilii olmak iizere li¢ yapidan olusmaktir. Ayr1 ayr1 ¢alisan bu yapilar bir arada calisan
bir sistem haline doniistiirilmiistiir. 86 erkek, 65 kadin olmak iizere 151 kisiden alinan
43790 ses kaydi kullanilarak bir sistem gelistirilmistir. Ses kayitlarindan 6znitelik ¢ikarma
yontemi olarak mel frekanslhi kepstral katsayilari (MFKK) ve gammatone kepstral
katsayilart (GTKK) yontemi kullanilmistir. Cikarllan bu Ozniteliklere maximum
normalizasyonu uygulanmustir. Cikarilan 6zniteliklere k en yakin komsu (k-EYK), destek
vektor makinesi (DVM), naive bayes ve ¢ok katmanli aglar (CKA) ile siniflandirma
islemlerinin yani1 sira Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanilarak siniflandirma islemi
yapilmistir. ESA modelinde MFKKve GTKK yontemi ile elde edilen veri setleri
kullanilmistir. %85 fiistiinde basarim elde edilmistir ve kisi bazli sonuglar ile de %93

basarim elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Satrang, MFKK, GTKK, ESA, insan Bilgisayar Etkilesimi
Sayfa Adedi : 55
Danigsman . Dog. Dr. Yakup KUTLU



DETECTION OF TURKISH COMMANDS FOR CHESS GAME CONTROL WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

Within the scope of the thesis, a chess-playing study is being developed that individuals
with limited mobility can use in cafes and social centers created for disabled individuals. It
is aimed to carry out a study that will help people who were born without limbs and lost
their limbs due to a certain accident or disease, so that they can continue their social lives
even if they do not have a chance to be treated. With this study, it is aimed to help people
with disabilities in their rehabilitation as well as their socialization. It consists of three
structures: chess module, human-computer interaction module and artificial intelligence
module. These structures, which work separately, have been transformed into a system that
works together. A system was developed using 43790 voice recordings taken from 151
people, 86 men and 65 women. Mel frequency kepstral coefficients (MFCC) and
gammatone kepstral coefficients (GTCC) method were used as feature extraction method
from sound recordings. Maximum normalization was applied to these extracted features. In
addition to classification processes with k nearest neighbor (k-NN), support vector
machine (SVM), naive bayes and multilayer networks (CKA), the extracted features are
classified using Convolutional Neural Networks (CNN) model. Data sets obtained by
MFCC and GTCC methods were used in the CNN model. More than 85% success has

been achieved and 93% success has been achieved with person-based results.

Keywords : Chess, MFCC, GTCC, CNN
Number of Pages :55
Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Yakup KUTLU
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

CKA Cok Katmanli Aglar

ESA Evrisimli Sinir Aglar1

k-EYK K En Yakin Komsu

LPKK Lineer Tahmin Kepstrum Katsayilari
MFKK Mel Frekansli Kepstral Katsayilar

GTKK Gammatone Kepstral Katsayilari



1. GIRIS

Satrang ¢ok eski zamanlardan giiniimiize gelmis bireysel beceri isteyen bir strateji ve zeka
oyunudur. Misir piramitlerindeki kabartmalar, satrancin M.O. yillarda oynandigmi ispat
etmektedir. Satrangla ilgili ilk yazili belgelerde gliniimiize Hindistan’dan gelmektedir
ayrica giinlimiizdeki adini almadan 6nce CATURANGA adi ile anilmas1 Hindistan’da
baslamstir. Ispanyol Lucena' nin ilk basili satrang kitabinda (1497) ile satrancin 0 zamanki
yeni kurallar1 agiklanmaktadir. O zamandan giiniimiize kadar, satran¢ oyun kurallar
degismemistir.  “Bu yiizyildan sonra bugiin oynanana benzeyen modern satranctan
bahsedilebilmektedir. ispanya (16. yiizyil), italya (16./17. yiizyil), Fransa (18./19. yiizy1l),
Ingiltere (19. yiizyll) ve Rusya (20. yiizyil), sirayla satrancta Avrupa’min onder
tilkelerinden oldular” (Satrancin Tarihgesi, 2005).

Satran¢ oyununun amaci, rakip oyuncunun sahint mat etmektir. Sahin mat edilmesi, rakip
oyuncunun sahinin bulundugu karenin tehdit altinda olmasi1 ve tehditti 6nlemek amaciyla
baska bir kareye kagmas1 ya da tehditti onleyecek bagka bir hamlesinin olmasi anlamina
gelmektedir. Oyunda yapilan hamlelerle rakip oyuncunun hareketlerini kisitlamak ve

rakibin taslarini alarak giiciinii azaltmak ana prensiptir.

Satrang ilk olarak satrang¢ tahtasi lizerinde oynanmaktadir. Satrang tahtasi, acik ve koyu
renkte 64 kareden olusmaktadir. Karelerin konumlarinin rahat bir sekilde belirlenebilmesi
icin 1-8 arasi say1 ve a-h harfleri sirasiyla satir ve siitun olarak tahtanin karsi kenarlarinda
yer almaktadirlar. Oyun baslarken satrang tahtasi, her zaman beyaz taslarla baslanir.
Satran¢ tahtasinda oyun basinda 16’s1 beyaz ve 16’s1 siyah olmak {izere toplam 32 tas
bulunmaktadir. Oyuncularin her birinin su 16 satrang taslar1 vardir: Sah, Agir taglar (vezir
ve iki kaledir), Hafif taglar (iki at ve iki fildir) ve Sekiz piyon olusmaktadir. Taslar, Sekil

2.1’de gosterildigi gibi satrang tahtasinin iki tarafina yerlestirilir.

Satrang ilk olarak tahta {izerinde oynanarak oynansa da teknolojini gelismesi ile oyunun
bilgisayar, cep telefonu, tablet gibi cihazlarda oynanmasi miimkiin hala gelmistir. Satrang
ve benzeri oyunlar1 oynayabilen ilk satran¢ makineleri 1950 yillarmin basinda dijital

bilgisayarlarda ¢alisan yazilim programlari olarak olusturulmustur.

Internet satran¢ sunucusu (ICS) ilk olarak Utah Universitesi'nden Michael Moore ve

Richard Nash tarfindan resmi olarak 15 Ocak 1992 agilmustir. ilk enkarnasyonu



lark.utah.edu’ da barindirilan ve telnet araciliiyla erisim saglanabiliyordu. ICS, satrang
oyununun internet {izerinden oynanmasini saglamanin yani sira oyun ile ilgili tartisma ve
izleme olanaginmi saglamaktadir. ICS, her kullanicinin bilgisayarinda bulunan ¢esitli grafik
satrang istemcileri ile oyunculari birbirine baglamasini saglayan tesislerden olugmaktadir.
Kisa siirede yayginlasmis ve siirekli yeni 6zellikler eklenmesiyle giinden giine popiiler hale

gelmigtir (History of the Internet Chess Server ,2005).

1997 yillarinda ise siiper bilgisayar ve 0zel donanimlarda calisan satrang motorlari
diinyanin en iyi satrang oyuncularmi yenebilecek kapasiteye ulasmistir. Bu alandaki
gelismeler 6zellikle 20.yiizyilin sonlarinda hizin1 giderek artirmistir. IBM {iretimi Deep
Blue programi, o donemin satran¢ sampiyonu olan Kasparov ile mag¢ yapan ilk akilh
bilgisayar programidir. 1996 yilinda oynanan ilk turnuvay1 Kasparov kazanirken, ertesi yil
programin gelistirilmis versiyonu olan Deeper Blue ile oynanan oyunu ise bilgisayar
kazanmustir (Stapczynski, 2022). Insanoglunun yapay zeka ile ilk ciddi yenilgisi bu

maglarda olmustu.

2006 yilinda masaiistii bilgisayarlarda ¢alisan satran¢ oyunlart diinyanin en iyi
oyuncularini yenecek kapasiteye ulagsmistir. Bilgisayar lizerinde oynanan satrang oyunu ilk
olarak masaiistii olarak c¢aligsa da gelisen teknoloji ile online satran¢g oyunlari
olusturulmustur. Iki kisi tarafindan telefonla oynanan ilk satrang oyunu 1878 yilinda
Derbyshire, Ingiltere’de iki kisi tarafindan oynanmustir. Mobil teknolojinin gelismesi ile
mobil cihazlar ile her an her yerde gerek akilli yapay zekaya kars1 gerekse kisiler birlikte
oynanabilecek duruma ulasmistir. Teknolojinin gelismesiyle derin 6grenme ile satrang

oynayan robot kollar1 ve robotlar gelistirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kisilerden alinan ses kayitlar1 ¢esitli islemlerden gecirilerek islenmis
ve smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar kullanilarak ses komutlari ile istenilen hareketi
ara yiizde oynayabilecegi sekilde gelistirilmistir. Kisilerden alinan ses kayitlari ara yiiz baz
alinarak 29 sozciik belirlenmistir. Bu sozciikler platform {izerinde hareket edilmesini
saglamak ya da oyun sirasinda olusabilecek durumlara gore (¢ekil, geri al, kapat vb.)
kullanilabilecek sozcliklerdir. Ses komutlar1 ile hareket ettirilmek istenen tasi ve tasin
hareket ettirilecegi konum tespit edilerek ara yiize iletilmesi ve platform iizerinde istenilen

hareketin gerceklestirilmesi ile saglanmustir.



1.1.0nceki Calismalar

Yapilacak ¢alismada satrang ara yliz olarak kullanilacagi i¢in literatiirde satrang oyununun
gelistirilmesi ile ilgili ¢alismalar incelenmistir (Janko,2016; Newell,1988; Nabiyev,2015).
Hajari, lyer ve Patil (2014) tarafindan gelistirilen ¢alismada satrang oynamak i¢in sensorlii
bir satrang tahtasi kullanilarak yapay zeka uygulamasi gelistirilmistir. Ardindan ekranda
gorlntiilenerek satrang oynama kural disi hareketlerin tespit edilmesini ve tasi calarken

elde edilebilecek en iyi hareketlerin belirlenmesi olarak iki ana boliime ayrilmaktadir.

Janko ve Guid (2016) tarafindan yapilan ¢alismada progresif satrang i¢in son teknoloji bir
program tasarlanmasi amaclanmistir. A* algoritmasi, Baseline algoritmasi, Manhattan
algoritmasi, Covering algoritmasi, Ghost algoritmasi, Squares algoritmasi, Heuristics gibi
algoritmalar kullanilmigtir. A * algoritmasini minimax arama ile birlestirilmesi ve hareket
zincirlerini bulmak i¢in, yeni bir yontem seti gelistirilmistir. Kisinin bilgisayara karsi
progresif satrang oynamasint ve daha sonra analiz edilebilmesi i¢in grafik kullanici

arayiizii gelistirilmistir.

Satran¢ oyununun robot kollar ve robotlar taratindan oynanmasini saglayan pek ¢ok yeni
caligma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda robot sisteminin gelistirilen yeni algoritmalar ve
yapaz zeka kullanilarak satrang oynayabilmelerini saglanmaktadir (Sarker, 2015; Carrera,
2017; Chen, 2016; Larregay, 2018; Anh, 2016; Christie, 2017; i¢in Al-Saedi, 2015; Lukac,
2018; Angelkov, 2015; Golz, 2015).

Bilgisayarin ses olaylarini algilamasi, otomatik olarak tanimasi ortaya c¢ikan yeni
uygulamalarin konusunu olusturmaktadir. McLoughlin, Zhang, Xie, Song ve Xiao (2015)
caligmasinda, isitsel goriintii 6n ug 6zelliklerini, destek vektor makinesini ve derin sinir ag1
simiflandiricilarint  kullanarak, spektrogram goriintii tabanli 6n u¢ Ozellikleriyle

karsilagtiran bir ses olay1 siniflandirma ¢ercevesini ana hatlariyla gostermektedir.

Vashisht, Sharma ve Dogra (2015) yaptiklar1 ¢alismada bolgesel Hint aksanini tanimak
icin konugmaci tanima ¢alismasi olusturmustur. Ses sinyallerinin 6zelliklerini belirlemek
icin MFKK katsayilar1 ve Dinamik Zaman Atlama (DZA) o6zellik esleme teknikleri
kullanilmistir. Anahtar kelimeler, sekiz erkek, iki kadin olmak iizere 10 konusmaci
tarafindan kaydedilmistir. Calisma temiz ve giiriiltiilii ortamlarda test edilerek en iyi

dogruluk sonucunu veren ortam belirlenmistir.
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Mel Olgekli Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFKK) kullanilarak konusulan kelimelerin ses
sinyallerinden konusma tanima yaklasimi olusturulmustur. Ittichaichareon, Suksri ve
Yingthawornsuk (2012, Temmuz) yaptiklari ¢alismada Temel Bilesen Analizi, Maksimum

Ornekleme Siiflandiricisi ve Destek Vektdr Makinesi (DVM) ydntemleri kullanilmistir.

Sharma, Shukla ve Mishra (2014) birgok dilin konusuldugu iilkelerde kullanilabilecek
konusmay1 ve dili ses sinyalleri ile tanimlayacak bir model olusturmuslardir. Oznitelik
se¢iminde MFKK ve delta-MFKK' leri kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 6zniteliklerden
verileri egitmek amaciyla kullanilmistir. Ornek olarak, Hindistan’da kullanilan Hintge,
Ingilizce, Sanskritcge ve Telugu dili kullanilarak konusma tamimlayict model

olusturulmustur.

Ghadage ve Shelke (2016, Nisan) ¢alismalarinda ¢ok dilli konusma sinyallerinin yaziya
doniistiiriilmesini saglayan bir sistem olusturmuslardir. Bu sistemde insanin konusmas ile
olusan sinyaller girdi olarak alinmakta ve kelime olarakta ¢ikti alinmaktadir. Mel Frekans
Kepstral Katsayis1 (MFKK), Minimum Mesafe Siniflandirict ve Destek Vektér Makinesi
(DVM) yontemleri kullanilmaktadir.

Dutta ve Sarma (2012, Aralik) Asam dilinde konusma tanimayi1 gerceklestirecek bir
prototip model gelistirmislerdir. Yaptiklari ¢caligmada konusmanin yaziya doniistiiriilmesi
konusma tanima sisteminin bir pargasi olarak tasarlanmistir. Dogrusal Tahmini Kodlama
(LPC) ve Mel frekanst kepstral katsayisi (MFKK) yontemleri ile elde edilen verileri
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) yontemi kullanilarak siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Tombaloglu ve Erdem (2016, Mayis) caligmalarinda Tiirkge konusma tanima sistemi
gelistirmislerdir. Sistem DVM- MFCC tabanli olusturulsa da Gizli Markov Metodu
(HMM), Dogrusal Ongorii kepstral katsayilar1 (LPKK) ve bu iki ydntemin

kombinasyonuyla olusturulan yontem ile siniflandirma islemi yapilmstir.

Otomatik Konusma Tanima (OKT), bilgisayarin konusulan kelimeleri tanimasi ve
okunabilir metne doniistiirmesi olarak tanimlanmaktadir. OKT konusmacinin konusulan
kelimeyi dogru tanimasi amaciyla gelistirilmistir. Debnath ve Roy (2020) gelistirdikleri
caligmada OKT yontemi kullanilarak konusulan kelimeyi kiimelemek i¢in kullanilmistir.
OKT, bilgisayarin kelime boyutu, giiriiltii, konusmaci 6zellikleri veya aksandan bagimsiz
olarak herhangi bir insan tarafindan konusulan kelimeyi tanimlamasiyla oldukc¢a 6nem

tasimaktadir. Ingilizce kelimeleri tanimlamak icin yapilan calismada k-ortalama ve
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Gaussian Expectation Maximization (GEM) yontemleri kullanilmistir. Oz nitelik ¢ikarma
icin MFKK yéntemi kullanilmustir. iki farkli siniflandirma yéntemi karsilastirilarak en iyi

sonucu veren yontem belirlenmeye ¢alisilmistir.

Eray, Tokat ve Iplikci (2018, Mart) ¢alismasinda literatiirde yapilan ¢alismalar incelerek
Tiirkge konugma tanima uygulamasi gelistirmislerdir. Calisma, uygulamanin kodlanmasi
ve konusma tanima islemlerinden olusmaktadir. Bilgisayarda sik¢a kullanilan 20 Tiirkce
sOzciik belirlenerek her sozciigiin ses kaydi alinmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM)
yontemi kullanilarak gelistirilen ¢alismada Soft Margin DVM (SM-DVM) ve Least Square
DVM (LS-DVM) smiflandiricist kullanilmigtir. Sonug olarak SM-DVM siiflandiricisi

icin %91, LS-DVM simiflandiricisinin %71 basarim sonucu elde etmistir.

Shah, Kim ve Jang (2018, Haziran) yaptiklar1 ¢alismada MFKK ve HMM yontemi
kullanilarak gecici ya da mekansal olarak degisen Oriintiileri tanimak i¢in yeni bir yontem
gelistirmislerdir. MFKK ve HMM, konusma tanima i¢in fiili standart olarak kabul
edilmistir. Gegici olarak degisken oOzelliklere sahip zaman alan1 sinyallerinin
modellenmesinde oldukca iyi bir bagarim gdstermistir. Goriintiilerde bulunan karakteristik
desenleri HMM kullanilarak verimli bir sekilde modellenmesi saglanmistir. MFKK ve
HMM ile oriinti smiflandirma algoritmasinin basarili bir sekilde modellenecegini

ispatlayarak sonraki ¢alismalarda kullanilmasi i¢in 6nerilmistir.

MFKK yontemi temel alinarak olusturulan GTKK yontemi kullanilarak yapilan bagka bir
calisgmada GTKK diger c¢alismalardan farklt olarak konusma dis1 seslerin
siniflandirilmasinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglar konusma dist seslerin ayirt
edilmesinde GTKK yonteminin MFKK yonteminden daha iyi sonug¢ verdigini tespit
etmislerdir. Oznitelik secilimi i¢in MFKK ve GTKK yéntemi, siniflandirma iginse DT, k-
EYK, CKA ve DVM kullanilmistir (Valero ve Alias, 2012).

Agrawal, Sailor, Soni ve Patil (2017, Agustos) ¢evresel ses siniflandirmasi (ESC) igin
Teager Enerji Operatorii (TEO), Gammaton filtre bankasini gelistirerek kullanmiglardir.
ESC-50 ve UrbanSound8K veri setleri kullanilmigtir. Gauss Karisim Modeli (GMM) ve
spektral Ozellikleri kullanan Evrigimli Sinir A& (ESA) smiflandirma yontemleri
kullanilmigtir. GTKK ve MFKK yontemleri karsilastirilarak en basarili  yontem

belirlenmeye calisilmistir.



MFKK yontemi farkli alanlarda basari ile kullanilmistir. Bu ¢alismalar i¢inde konusma
tanima, konusmaciy1 tanima, ses sahtekarligini gibi alanlarda yapilan caligmalarda iyi

sonuglar aldig1 raporlanmaktadir (Goh, 2009; Ai, 2012; Ahmad, 2015).

GTKK yontemi farkli alanlarda basari ile kullanilmistir. Bu caligmalar ig¢inde dronlarin
cikardiklar1 seslerden taninmasi, konusma duygu tanima, ses sahtekarligini gibi alanlarda
yapilan c¢aligmalarda iyi sonuclar aldig1 raporlanmaktadir (Das, 2016; Shi, 2018; Sugan,
2018).

Fathima ve Raseena (2013) ses sinyallerinin dogru analiz ve sentezlenmesi i¢in kullanilan
MFKK ve GTKK yontemleri karsilagtirilarak en iyi sonug¢ veren yontemin belirlenmesini
saglamaktadirlar. MFKK ve GTKK yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in K-EYK, DVM,
yapay sinir aglar1 yontemleri siniflandirma i¢in kullanmilmistir. GTKK sonuglarinin MFKK

sonuclarina gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Shao, Jin, Wang ve Srinivasan (2009, Nisan) yaptiklart ¢alismada insanlarin bir dinleyici
olarak giirtiltiilii ortamlarda bile konusmay1 anlamasini baz alarak olusturduklarit otomatik
konugma taniyicilardan farkli olarak giirtiltiilii ortamlarda konugmay1 taniyabilen bir sistem
olusturmuslardir. Bu c¢alismada MFKK ve Gammatone Frekanshi Kepstral Katsayilar
(GFKK) yontemleri kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Yapilan karsilagtirma sonucunda

GFKK yontemi ile elde edilen sonuglarin daha basarili oldugu belirlenmistir.

Gerazov ve Ivanovski (2013) ¢alismalarinda Makedonca igin otomatik konusma tanima
(ASR) sistemi ve insan makine ara yiizii olusturulmuslardir. 188 kelimeden olusan 30
anadili ile kaydeden ve uzunlugu 2,5 saatten olusan bir veri tabanindan olugmaktadir.
MFKK, GTKK ve Power Normalized Kepstral Coefficients (PNKK) yontemleri ile 6z

nitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. HMM yontemi ile siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Hassine, Boussaid ve Messaoud (2016) geri besleme geri yayilim sinir agin1 (FFBPNN) ve
DVM yoéntemi kullanilarak iki Maghrebian lehgesini (Tunus ve Fas) siniflandirilmasim
saglamaktadirlar. FFBPNN ve DVM yontemleri arasinda karsilagtirma yapilarak en iyi

sonu¢ veren yontem belirlenmeye calisilmistir.

Khaing ve Lin (2014) yaptiklar1 ¢alismada Myanmar dili i¢in konusma isleme ve tanima
sistemi olusturulmuslardir. LPC ve GTKK yontemleri kullanilarak 6z nitelik ¢ikarimi

yapilmaktadir. K-EYK ve HMM yo6ntemleri ile siniflandirma igin kullanilmaktadir.



Nguyen ve Cao (2020) Google konusma tanima (GSR) Vietnamca sesli komutlarin
dogrulama yiizdesi diisiik oldugu i¢in yapilan ¢alismada GSR ile elde edilen sonuclar baz
alinarak olusturulan veri seti DVM ve ESA modelleri kullanilarak yanlislarin diizeltilmesi

i¢in bir sistem olusturmuslardir.

Sumon, Chowdhury, Debnath, Mohammed ve Momen (2018, Eyliil) ger¢eklestirdikleri
caligmada Bangla dili ile kisa konusma komutlarini taniyan bir sistem gelistirmiglerdir.
Sistem olusturulurken 3 farkli ESA mimarisi olusturmus kullanilmis ve elde edilen
sonuclarda MFKK 06znitelik se¢imi kullanilan mimaride tek heceli kelimeleri belirlemede
daha iyi basarim gosterdigi belirlenmistir. Ancak ¢ok heceli komutlarda yeterli basarim

elde edilemedigi belirtilmistir.

Li ve Zhou (2017) Google TensorFlow ve AIY ekibinin Konusma Komutlart Veri
Kiimesini kullanarak kisa bir siirede anahtar kelimeleri dogru algilayabilen bir Konusma
Komutu Tanima sistemi olusturmuslardir. Sistem olusturulurken 6z nitelik se¢imi igin
MFKK yontemi kullanilirken siniflandirma i¢in Vanilya Tek Katmanli Softmax Modeli,
Derin Sinir Ag1 ve Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri kullanilmistir.  Evrisimli Sinir Ag1
Modelli kullanilarak elde edilen sonuclarin diger modellere gore daha iyi sonug¢ elde

edildigi kanitlanmastir.

Pavan, Kumar ve Manikandan (2020, Mayis) elektronik cihazlarin ses komutlar ile
caligmasini saglayan bir sistem gelistirmislerdir. Bu sistemin ana amaci gercek zamanl
konusma tanima olarak belirlense de sistemin Hint dillerinde calismasi istenilmis ve
bununla ilgili ¢alismalar hala devam etmektedir. Sistem, hazir bir konusma veri kiimesi
bulunmadig1 icin laboratuvar ortaminda kaydedilen ornekler kullanilarak performans
degerlendirmesi yapmaktadir. Sistemin diger Hint ve yabanct dillere kolayca

genisletilebilecegi belirtilmistir.

Yang, Qi, Chen, Chen, Siniscalchi, Ma ve Lee (2021, Haziran) yaptiklari ¢alismada
kuantum devre kodlayicisindan ve ugtan uca akustik model (AM) bazli tekrarlayan bir sinir
agimdan (RNN) olusan kuantum evrisimsel sinir agin1t (QESA), konusma tanima da
karsilagilan mahremiyeti koruma amacli merkezi olmayan Oznitelik ¢ikarma yontemi
olarak tasarlamiglardir. QESA, Google Speech Commands Veri Kiimesi iizerinde test
edilmigtir. Merkezi olmayan modelin, evrisimli ozellikler ile merkezilestirilmis RNN

modellerinden daha iyi oldugu tespit edilmistir.



Bu tez calismasinda Tiirkce ses komutlar1 ile satrang oynayabilecekleri bir platform

olusturulmak amaclanmastir.

Bu tez calismasinin 6zgilin degeri, Tiirkge ses komutlar1 veri tabani olusturulmasi, yeni

yaklasimlarin analizi ile bu alanda uygulanmasi ve satrang oyununa entegresi olacaktir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Makine 6grenmesi temel olarak insanlarin yerine makinalarin problem ¢o6ziimii icin
kurallar olusturmasi olarak tamimlanabilir. Yapay zeka yaklasimlarinda programlama
yapilirken programa girdi olarak veriler ve kurallar verilir, bunlara gdre bir cevap elde
edilmesi saglanmaktadir. Bu sekilde programlanmis ve 6grenilmis verilere dayanarak veri
setleri icerisindeki olast tekrarlayan Oriintlilerin otomatik olarak belirlenmesi
saglanabilmektedir. Oriintii tanima sistemlerinde Sekil 2.1°de gosterildigi gibi 3 ana islem

yapilmaktadir.

Veri Toplama

Oznitelik
Cikarma/Secme

Sekil 2.1. Oriintii tanima akis diyagrami

2.1 Materyal

2.1.1 Veri toplama

Bu tez kapsaminda ilk olarak satran¢ oyunu oynanmasinda gerekli komutlar i¢in sesler
belirlenmistir. Bu anlamda Sekil 2.2 ‘de goriilen satrang oyunu arayiizii kapsaminda
yapilan incelemede, 29 farkli ses komutu ile satran¢ oyununun oynanabilecegi
diisiiniilmiistiir. Bu sebeple. 86 erkek, 65 kadin olmak iizere 151 farkli goniilliiden
sirastylaa, b, ¢, d, e, f, g, h, 1,2, 3,4, 5,6, 7, 8 kale, at, fil, vezir, sah, piyon, mat, rook,
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basla, yeni oyun, geri al, ¢ekil, kapat olmak iizere bir s6zciik i¢in, her bir kisiden yaklasik 1
saniyelik 10’ar kayit alinmistir. Tiim Ses kayitlart mp3 formatinda ve 6rnekleme frekansi
44100Hz olarak kaydedilmistir. Bir kisiden 290 kayit, toplamda ise 43790 kayittan olusan
veri seti olusturulmustur. Boylece veri seti her bir sozciikk i¢in 1510 adet kayittan

olusmaktadir. Cizelge 2.1 de bir kisiden alinan 6rnek ses sinyal oriintiilerinden verilmistir.

Oyun  Yeni Oyun Geri Al Cekil Kapat Hamle Beyaz Siyah:

Sekil 2.2. Satrang oyunu arayiizii gorlintiisii
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Cizelge 2.1. Kisiden alinan 6rnek ses sinyali goriintiisii

A harfi

B harfi

C harfi

2.2 On islemler

Kayitlarda 6z nitelik se¢ciminin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in en énemli adimlardan
biri 6n islemlerin dogru bir sekilde yapilmasidir. Bu ¢alismada 6n islemler yapilirken ilk
olarak ses kayitlarinin islenebilmesi i¢in .mp3 formatindan .wav ses dosyasina
dontstiirilmekte ve kayitlarda olusan giiriiltiiler, kisinin sézciigii sOyleyene kadar ya da
sOyledikten sonra kisinin duraksamasindan kaynakli, nefes alig-verisi ve yutkunmasi ile

olusan bozukluk ve araliklar, ayni zamanda kayit sirasinda ortamdan gelen gereksiz
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seslerin ayristirilmasi saglanmaktadir. Ses kayitlar1 her kisi i¢in sirasiyla dinlenmekte ve
uygun sesler belirlendikten sonra gereksiz sesler kirpilmaktadir. Kirpma islemi manuel
olarak yapilmaktadir. Her bir sozciik dinlendikten sonra gereksiz ses ve giiriiltii ses
kaydindan kirpilmaktadir. Free Audio Editor uygulamasi kullanilarak gergeklestirilmistir.

(n.d.) Sekil 2.3’ de ise seslerin kirpilmasi ve etiketlenmesinin goriintiisii yer almaktadr.

-5 H | ' D:\FFOutput\1.wav - [ PCM 48,000 kHz, 16 Bit; Stereo | - Free Audio Editor 20179.40

:
2o [ y S .
tEEHASE G Q& e B
I A Open Ssve  Close | load  |mpot  Getfrom | Bu requenc
File w M

Bum | Bessmple EdtID}  Frequ
Tags Analysis  Speech  Converter

Effect N

pot G B
D fromVideo YouTube ' (D

Create Modify

Hew New O
File  Record

LR 0:00:06.129  0:00:06.907 ERECEIUNN 0:00:00.773  0:00:12.096 s degetic JoHc

Eompoadd I ImED

Sekil 2.3. Seslerin kirpilmasi ve etiketlenmesinin goriintiisii

2.3 Oznitelik Cikarma Yontemleri

Oznitelik se¢imi ses kayitlarinin siniflandirmasini ilk ve en dnemli adimidir. Oznitelik
cikarmak i¢in ses kayitlarindaki giiriiltii ve ise yaramaz 6zelliklerin 6n islemlerden gegerek
ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu calismada ses kayitlann MFKK ve GTKK yontemi
kullanilarak Oznitelik ¢ikarilmaktadir. MFKK ve GTKK yontemi bir sonraki bdliimde
aciklanacaktir. Calismamizda MFKK ve GTKK yonteminden ayr1 olarak medyan filtre
yontemi ile filtreleme islemi denendi ve elde edilen sonuglar MFKK ve GTKK ydntemine

gore daha diisiik oldugu i¢in ¢alismaya dahil edilmemesine karar verilmistir.
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2.3.1 Mel frekansh kepstral katsayilar1 (MFKK) yontemi

MFKK'" ler, arka plan giiriltlisiinii, duyguyu, vb. sesin dilsel icerigini ve tinilarini
belirlemede kullanilmasinin yani sira konusma, miizik bilgisi tanimada, tiir siniflandirma
sistemlerinde ve aymi zamanda konusmaci tanimada kullanilmaktadir (Chakraborty ve

Parekh, 2018).

Mel-Frekansli Kepstral Katsayilari, ses sinyallerinden alinan &zellikler, insanin
konugmasini tanimlamay1 saglayacak sekilde tasarlanmis bilgi icermektedir. MFKK, ses
sinyali kisa karelere boliinmesi ile ¢ikarilmaktadir. Her kare i¢in Fourier doniisiimiinden
uygulanir ve bu, karenin tayfi ile sonuglanir. Spektrum mel 6lgegine eslenmesi ve Mel
frekans spektrumunun kiitiikleri alindiktan sonra, ayr1 bir Kkosinlis doniisiimii
yapilmaktadir. Elde edilen spektrumdaki genlikler MFKK” leri olusturmaktadir. MFKK'
lerin ¢ikarilmasi, sinyali pencerenin uzunlugu olarak adlandirilan birden fazla kareye boler.
Pencere adim1 ad1 verilen parametre, sonraki ¢ergevenin 6zelliklerini hesaplamadan 6nce
pencerenin ne kadar hareket ettigini gosterir, yani ¢ergeveler birbirleriyle Ortiisebilir. Her
cergeve icin, kullanici tarafindan tanimlanan bir 6zellik miktar1, optimum bilgi miktari i¢in
genellikle 8 ile 14 arasinda hesaplanmaktadir (Colonna, Peet, Ferreira, Jorge, Gomes ve
Gama, 2016, Temmuz). Sekil 2.2 de MFKK yonteminin akis diyagrami adim adim

gosterilmistir.

Hizh '
' Déngiisii
v le. v v

Sekil 2.4. Mel frekans kepstral katsayilar1 yonteminin akis diyagrami

Bu caligmada alman ses kayitlarn ilk olarak cerceveleme islemi yapilmaktadir.
Cerceveleme igleminde, zaman aralig1 kisa araliklara boliinerek kullanilmaktadir (Schafer,
1975). Bu ¢alismada (Atal, 1976) etkili zaman aralig1 olarak belirttigi 20-30 ms arasinda
kullanilmigtir. Cergeveleme isleminin ardindan pencereleme islemi yapilarak cergeveler
arasindaki siiresizlik farklar1 ortadan kaldirilmaktadir. Pencereleme islemi i¢in yaygin

olarak kullanilan Hamming fonksiyonu kullanilmaktadir.
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3-1)

2nn
w[n] = 0.54 + 0.46 cos (M

1) 0<nsM-1

W= Hamming penceresi

M= Uzunluk

Biitiin c¢ercevelere pencereleme islemini yapildiktan sonra sonra fourier doniistimii
yapildiktan sonra kisinin zamanla degil de frekans {izerinden islem yapabilmesini

saglamaktadir.

® . 0-2
f(x) =ay+ anl (an cosnLﬂ + b, sin nLﬂ) 0-2)

f(t) = Fourier serisi gosterimi

Fourier doniisiimiinden sonra ses sinyalleri mel frekans filtresinden gecirilmektedir. Mel

frekans filtresinin formiilii asagida belirtilmistir.
mel f = 2595log10(1 + f/7000) (0-3)
f, Hertz biriminden frekansi1

Son olarak, her cerceveye ters fourier doniisiimii yapilarak MFKK degerleri elde

edilmektedir.
2.3.2 Gammatone kepstral katsayilar1 (GTKK) yontemi

Gammatone Cepstral Katsayis1 (GTKK), filtreme islemi sonucunda einsan isitme sistemine
daha ¢ok benzeyen filtre yanitlarinin gelismis 6zellikleri nedeniyle 6nem kazanmaktadir.
GTKK giiriiltiiye kars1 daha dayanikli oldugu i¢in MFKK ydntemine gore smiflandirma
performansi daha iy1 oldugu tespit edilmistir. Esdeger dikdortgen bant genisligi bantlarina
sahip gammatone filtreleri kullanarak olusturulan GTKK, MFCC yonteminin bir
modifikasyonudur (Malik, 2020). Bu yontemde MFKK yonteminde izlenen adimlar ayni
sekilde uygulanmaktadir. MFKK yonteminden farkli olarak mel frekans filtresi yerine
gammatone filtresi kullanilmaktadir. ilk olarak cergeveleme islemi ile ses sinyalleri
parcalaniyor daha sonra pencereleme islemi ile cerceveler arasindaki siiresizlik farklari
ortadan kaldirilmasi saglanmaktadir. Fourier donilisiimii uygulandiktan sonra gammatone

filtre kullanilmaktadir. Son olarak g¢ergevelere ters fourier doniisimii kullanilarak GTKK
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degerleri elde edilmektedir. Diger ¢aligmalara bakildiginda 13 GTKK kullanilmig ve
basarili sonug¢ alindigindan bu calismada da 13 GTKK kullanilmistir. (Fathima, 2013;
Valero, 2012; Agrawal, 2017).

S
Cergeveleme ﬁ Pencereleme i Hllz)lglljg&lslger ﬁ Kepstrum

N o —

Sekil 2.5. Gammatone kepstral katsayilar1 yonteminin akis diyagrami

2.4 Siiflandirma Yontemleri

Makine 6grenmesi hesaplama yOntemlerine gore, kural tabanli, istatiksel uzay tabanli ve
deterministik olmas1 gibi bir¢cok yontemi ig¢inde barindirmaktadir. Bu yontemlerden k en
yakin komsu (K-EYK), DVM, naive bayes, ¢cok katmali aglar (CKA) ve evrisimli sinir

aglar1 (ESA) siniflandirici olarak belirlenmistir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

. Derin
Ogrenme

Sekil 2.6. Yapay zeka genel kategorik gosterimi



16

2.4.1 K en yakin komsu siniflandirma

K'ye en yakin komsular algoritmasi (k-EYK), siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilan parametrik olmayan algoritmadir (Chakraborty ve Parekh, 2018). k'
ye en yakin komsu (k-EYK) siniflandiricisi, basit bir siniflandirma y6ntemi olmasina
ragmen iyi performans alinmasini saglamaktadir. k parametresi alinarak ¢evreyi sinirlayip,
komsularin sayisina gore degisiklik yaparak smiflandirma diizeninin performansini
etkileyebilmektedir (Ahmad, Fiaz, Kwon, Sodanil, Vo ve Baik, 2016). Oklid uzaklig1,
Manhattan uzakligi, Minkowski uzakligi gibi cesitli uzaklik hesaplama yontemleri
bulunmaktadir. Siniflandirma yapilirken k=1 ise, 6rnek en yakin komsusunun sinifina

atanmaktadir (Tasct ve Onan, 2016).

k-EYK yontemi ile ses sinyallerinin egitim seti olarak belirlenmis 6rneklerin hepsi n
boyutlu bir 6rnek uzayda tutulmaktadir. Her yeni bir 6rnek geldiginde, egitim setindeki bu
ornegin en yakin k tane Ornek belirlenmektedir. Bu belirlenen k tane en yakin komsu

siifina bakilarak yeni 6rnegin sinif etiketine karar verilmektedir (Tasct ve Onan, 2016).

Sekil 2.4’ da k-EYK siniflandiricist k=7 6rnegi igin gosterilmistir.

Sekil 2.7. k-EYK smiflandiricisi

2.4.2 Cok katmanh aglar (CKA)

Girilen egitim verilerine karsilik gelen ¢iktilarin olusturuldugu modellere ¢ok katmanl
aglar (CKA) denilmektedir. CKA, giris, ara ve ¢iktt olmak iizere ii¢ katmandan

olusmaktadir. Giris katmaninda girilen veriler ara katmana aktarilarak, ara katmanda
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islenir. Cikis katmaninda ise giris verilerinin ¢ikti degerleri hesaplanir (Braspenning,
1995).

Ara Katman

Girdi Katmani Cikti Katmam

Sekil 2.8. Cok katmanli ag yapisi

Sinir sistemi baz alinarak olusturulan CKA, noéron hiicrelerinin ¢aligma prensibi temel
alinarak olusturulmaktadir. Bu da noéron hiicrelerinin birbirine agirlik baglantilartyla bagh
oldugu bir yap1 seklinde olusturulmaktadir (Sekil 2.5). Her bir néron girislerin toplaminin

bir fonksiyonu olan bir ¢ikis sinyali iiretir. Bu fonksiyon;

Yi = f(z xiWi,j) (0-4)

Seklinde hesaplanir. w; ; agirliklar, x; giris degerini f(.) aktivasyon fonksiyonunu y; ise

cikis degerini temsil eder (Kutlu ve digerleri 2009).
2.4.3 Destek vektor makineleri (DVM)

DVM bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Siiflandirma yapilirken bir sinifin tim veri
noktalarinin diger siniflardan dogrusal karar sinir1 belirleyerek ayrilir. Veri seti, egitim ve
test olmak tizere iki veri setinden olusmaktadir. Egitim ile girilen verilerin 6zellikleri
cikarilir ve test ise siniflarin dogrusal karar siir1 belirlenir (Cortes, 1995; Patil, 2018;

Patil, 2019).
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DVM smiflandirma yapilirken, regresyon ya da diger islemler sonucunda yiiksek ve
sonsuz boyutlu uzayda hiper diizlem ve hiper diizlem dizisi olugsmaktadir. Bir sinifin en
yakin egitim veri noktalarina islevsel sinir olarak tanimlanir ve en biiylik mesafesi olan
hiper diizlemden sonuglar alinmaktadir. Bunun nedeni ise siniflandirict ne kadar biiyiikse
genellemeden kaynakli hatalar o kadar azalmaktadir (Iheme ve Ozan, 2019). Sekil 2.10
kullanilan veriye gore dogrusal ve dogrusal olmayan verilerin DVM simiflandirilmasi

gosterilmistir.

* —>

Oznitelik Haritas:

L4 - - - - >
~ Hiper Uzaylarin
Ayrilmasi
Diisiik Boyutlu Dogrusal Olmayan Simiflandiric: Yiiksek Boyutlu Dogrusal Simiflandirici

Sekil 2.9. Dogrusal ve dogrusal olmayan hiper uzaylarin simiflandirilmasinin goésterimi
(Ukil, 2007)

2.4.4 Naive bayes
Naive Bayes, istatiksel yontemlere dayanan bir siniflandirma algoritmasidir ve birgok
caligmada kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir (Iheme ve Ozan, 2019). Bayes kurali

uygulanarak X Orneginin Y sinifi olma olasiligi Es. 3.5 itibaren gosterildigi gibi

hesaplanma adimlari ile yapilmaktadir. Bu denklemde,

P (x) = Girdi olasilig1

P (y) = Cikis olasilig1

P(y[x) = x olayinin ger¢eklestigi durumda Y olayinin meydana gelme olasiligi

P(xly) =y olaymin ger¢eklestigi durumda X olaymin gerceklesme olasiligini ifade
etmektedir.
P(xly) P(y))

POIXX) = (= (3-5)
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X = (x1,x2,x3,...,xn) (3-6)
_ (Px1|y)P(x2|y)..P(xn|y) P(y)

P(y|x1,..,xn) =( PP ()P ) (3-7)

P(y|x1,...,xn) « [T, P(xi|y)) (3-8)

y = argmaxyP(y) [T{=; P(xi | y) (3-9)

Sekil 2.10. Naive bayes smiflandirci yapisi

2.4.5 Evrisimli sinir aglar1 (ESA) model gelistirilmesi

Evrisimli sinir aglari, katmanlardan olusan bir sinir ag1 tiiriidiir. Geleneksel bir Evrisim
katmani: Evrisim katmani (CONV), Havuzlama katmani (POOL), Tam Baglanti1 katmam
(FC) olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadir (Huang ve digerleri, 2015, Nisan).

Evrisim katmani, iki boyutlu girdi verisi seklindeki girdi katmaninin avantajlarimi alacak
bir sekilde gizli katmanlar1 organize etmektedir. Evrisimli katmanini her bir birimi, girdi
uzaymin yalnizca kii¢lik bir bolimiinii isler ve bazi rastgele filtreler uygulayarak 6zellik
haritasin1 elde etmektedir. ESA, verilerin yerel 6zelliklerini bu 6zellik haritalarindan elde
etmektedir. Havuzlama katmani evrisimli katmana baglantili bir katmandir. Bu katmanda
ozellik  haritasinin  boyutsalligi  istege bagli  boyutta pencere uygulayarak
azaltilabilmektedir. Pencerelerin maximum, ortalama veya toplamini ¢ikarabilmektedir
(Sumon ve digerleri, 2018, Eyliil). Bizim ¢aligmamizda maximum ve ortalama havuzlama

ile alinan sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar karsilastirilmistir.

Diizleme katmani konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan alinan verilerin diizenleyip
tam baglanti katmanina iletmektedir. Onceki katmanlardan alinan verinin ¢ok boyutlu
matris yapisindan tek boyutlu matris yapisina gevirir, ¢evrilen bu matris agin sinif sayisina

uygun olarak diizenlenmektedir.
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Evrigimli sinir aginin son katmani olarak tam baglanti katmani olarak tasarlanmistir. Bu
katmanda onceki katman noronlart ve bu katmanin noéronlari tam olarak baglanmaktadir.

Bu katman ayn1 zamanda siniflandirma roliinii iistlenmektedir (Nguyen ve Cao ,2020).

1.Conv2D 1.Havuzlama n.Conv2D n.Havuzlama

N

‘ 61 ‘
Nitelik
Ogrenimi

SN

OITTTITTITTITTT]

Sekil 2.11. Evrisimli sinir ag1 yapisi

2.4.6 Performans Olciim Yoéntemleri

Performans Ol¢timleri simiflandirict performanslarini  hesaplamada kullanilmaktadir.
Cizelge 2.2°de yer alan siniflandirma dogruluk tablosu kullanilarak hassasiyet (HA),
ozgiillik (OZ), segicilik (SE), genel basarim degerlerinin elde edilmesinde

hesaplanilmaktadir.

Smiflandirma tahminlerinin yapilabilmesi i¢in asagida ifade edilen dort degerlendirmeden
birine sahip olmas1 gerekmektedir (Karaca ve Kutlu, 2021). Bu tez ¢alismasinda ilk olarak
HA, SE, OZ ve genel basarim formiilleri ile genel basarim hesaplamasi yapilmaktadir.
Daha sonra kisi bazli performans hesaplamalar1 yapilmaktadir. Kisi bazli performans
hesaplama, her bir kisiden alinan verilerin sadece o kisinin verileri ile HA, SE, 0Z ve

genel bagarim formiilleri kullanilarak hesaplanmaktadir.

Cizelge 2.2.Siniflandirma Dogruluk Tablosu

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Gergek Deger Pozitif Gergek Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)

Negatif Yanlis Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)




21
1. Gergek Pozitif (TP), Var olan bir durumu dogru tahmin etme durumu,
2. Gergek Negatif (TN), Var olmayan bir durumu dogru tahmin etme durumu,
3. Yanlis Negatifler (FN), Var olan bir durumu yanlis tahmin etme durumu,
4. Yanlis Pozitifler (FP), Var olmayan bir durumu yanlig tahmin etme durumudur.

Smiflandirma performansinin 6l¢iilmesinde oOncelikle smiflandirict genel basarimi

hesaplanmaktadir. Genel basarim formiilii:

Genel Basarim = ——~% __ ¥100% (2-10)

TP+FN+TP+FP

Seklinde hesaplanmaktadir. Ayrica her bir ses smifi i¢in basarimlarin Sl¢lilmesinde

hassasiyet (HA), ozgiillik (OZ), secicilik (SE) olgiitleri asagida belirtildigi gibi

hesaplanmaktadir.

Hassasiyet(HA) = TpT+PFN x100% (2-11)
Segicilik(SE) = ——x100% (2-12)
oo TN

Ozgullik(0Z) = pespge x100% (2-13)

2.5 Satran¢ Uygulamasi

Satran¢ uygulamasi, bilgisayarda satrang oyunu oynanmasini saglayan bir ara yiizden
olusmaktadir. Satran¢ kurallarina bagh olarak iki kisinin karsilikli satran¢ oynayabilecegi
bir sekilde olusturulmustur. Oyun sirasinda kisilerin yaptiklart son hamleleri arayiiz
iizerinde bulunan “Beyaz:” ve “Siyah:” yazisinin karsisinda yer alacak sekilde
tasarlanmistir.  Olusturulan modiil kisinin hazir bir satrang motoru ile ¢alismasini
saglayacak bir sekilde olusturulmustur. Arayliz ses komutlar1 ile kontrol edilmesini
saglamak i¢in ayr1 fonksiyon olusturulmustur. Oyun sirasinda bu fonksiyon ile kisinin 4 sn
ses kaydi alinmaktadir. Ve alinan ses kaydi insan bilgisayar etkilesim modili ile ses
kayitlarinin alinmasi ve yapay zeka modiilii ile de siniflandirma islemi saglanarak elde
edilen sonucun satran¢ modiiliine iletilmesi saglanarak. Ara ylizde hamlenin

gergeklestirilmesi saglanmaktadir.
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3. ARASTIRMA VE BULGULAR

Bu tez caligmasinda ses komutlari ile satrang oynamay1 saglayan bir sistem gelistirilmistir.
Bu sistem Satran¢ Modiilii, Insan Bilgisayar Etkilesim Modiilii ve Yapay Zeka Modiilii
olmak iizere 3 ana modiilden olusmaktadir. Insan etkilesim modiiliinde genel olarak ses
kayitlarinin alinmasi, alinan ses kayitlarinin 6n islemlerinin gerceklestirilmesi saglanirken
yapay zeka modiliinde ses verilerinden Oznitelik olusturma 6znitelik secilimi ve
simiflandirma islemleri yapilmaktadir. Satran¢ modiiliinde ise insan bilgisayar etkilesim
modiili ile islemden gegen ses kayitlari yapay zeka modiiliinde gerekli islemlerden
gectikten sonra siniflandirilma sonucuna gore oyun {izerinde hamlenin yapilmasi

saglanmaktadir. Sekil 3.1°de modiiller arasindaki akis diyagrami gosterilmektedir.

=

= 22 Insan Bilgisayar
&G Etkilesimi Modiili
pac gy = |

b):
7\
[ —°

Satrang Modulii Yapay Zeka Modiilii

¢eveSY
(LIl

Sekil 3.1. Modiiller arasindaki akis diyagrami

3.1 insan Bilgisayar Etkilesim Modiilii (IBEM)

Olusturulacak sistem kisinin komut vermesinden sonra alinan seslerin gerekli islemlerden
gecirilerek siniflandirilmasini saglayan ve smiflandirma isleminden sonra arayiiz ile
etkilesimini saglayan bir yapidir. Buna benzer yapilarda ses, EEG, EMG, goz hareketi gibi
insandan alinacak herhangi bir sinyal kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada ses komutlariyla

olusturulacak bir sistem diisiiniilmiistiir.

Oyun hamle yapilabilmesi i¢in optimum hamle ve analiz degerlendirmesi yapilarak gerekli
sesler belirlenmistir. Bunun ig¢in satrang¢ tahtasi iizerindeki harf ve sayilar ile oyun

taglarindan olusan 29 sesler belirlenmistir. Insan bilgisayar etkilesimi modiiliinde ilk olarak
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86 erkek, 65 kadin olmak tizere 151 kisiden ses kaydi alinmaktadir. Bu ses kayitlarinin
MFKK ve GTKK yontemlerinde kullanilabilmesi i¢in ilk olarak ses kayitlarinin formati
degistirilmektedir. Ses kayitlarinin 6znitelik olusturma isleminde kullanilabilmesi i¢in ilk
olarak 6n islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Formati degistirilen ses kayitlari ses
kaydinin ig¢inde gereksiz giiriiltii ve ses olmasi ihtimaline karst dinlenmektedir. Eger
seslerde gereksiz giiriiltii ve ses yoksa direk seslerin 1’er saniyelik ses kayitlarina bdliiniip
smiflarna ve ses kaydini veren kisinin adina gore etiketleme islemi yapilmaktadir. Ancak
ses kayitlar igerisinde gereksiz giiriiltii ve ses varsa ilk olarak uygun olmayan sesler
belirlenmekte ardindan kirpma islemi ile ses kayitlarindan ¢ikarilmaktadir. Kalan ses
kayitlar1 siniflarina ve kayit veren kisini adina gore etiketleme yapilarak 1'er saniyelik
kayitlara boliinmektedir. Elde edilen veriler yapay zeka modiiliine iletilerek 6znitelik

secilimi ve siniflandirma islemi yapilmaktadir.

3.2 Yapay Zeka Modiilii

Yapay zeka modiilii, insan bilgisayar etkilesim modiiliinde 6n islemden ge¢ip etiketlenen
verilerin 0z nitelik secimi ve siniflandirma islemlerini yaparak elde edilen sonucu satrang
modiiliine ileten bir yapidir. Sekil 3.2°de Yapay zeka modiiliiniin akis diyagrami

gosterilmektedir.

kayitlarin alinmasi

IBEM'den iglenmisses‘ E"> Oznitelik secilimi ‘ [:> | Smiflandirma

Satrang modiiliine Degerlendirme/
sonucu iletme Karar verme

Sekil 3.2. Yapay zeka modiiliiniin akis diyagrami

Bu modiilde insan etkilesim modiiliinden gelen verileri GTKK ve MFKK ydntemleri
uygulanarak 6znitelik olusturulmaktadir. MFKK ve GTKK katsayilarinin sirasiyla 12, 13,
14 degerleri alinarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. GTKK katsay1 degerleri igin
13 GTKK ile elde edilen sonuglarin en yiiksek sonuglari verdigi ve MFKK degerlerinin
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birbirine yakin oldugu belirlenmistir. Bu nedenle 13 GTKK ve MFKK degeri alinarak
Oznitelik sec¢ilimi yapilmistir. 12,13 ve 14 GTKK ve katsayr degerleri ile elde edilen
sonuglar Cizelge 4.1 de yer almaktadir. 12,13 ve 14 MFKK ve katsay1 degerleri ile elde

edilen sonuglar Cizelge 4.2 de yer almaktadir.

Yapay zeka modiiliinde 6znitelik secilimi yapildiktan sonra bu 6zniteliklerden en anlamli
olanlarmin belirlenmesi i¢in Oznitelik se¢im algoritmalar1 uygulanarak, en anlaml
Ozniteliklerin belirlenmesi ile siniflandirma / tanima sistemi olusturulmaktadir. Bu
asamada MFKK ve GTKK yontemleri ile elde edilen Ozniteliklere, k en yakin komsu
algoritmasi, naive bayes, DVM, CKA, ESA gibi farkli siniflandirict kullanilarak en iyi

performansin elde edildigi siniflandirict belirlenmistir.

Veri seti, GTKK ve MFKK yontemleri ile elde edilen verilerden ¢ikarilan 6znitelik
verilerini igeren XX olarak tanimlanmis bir matristir. Ayni1 zamanda her ses verisinin sinif
bilgisini igeren YY olarak tanimlanan bir matristir. XX ve YY verilerini k-EYK
siniflandiricis1 ile c¢apraz dogrulama yontemi ile smiflandirmaktadir. Siniflandirma
sirasinda cvpartition ile her 10 ses verisi rastgele test ve egitim setlerine boliinmekte de ve
capraz dogrulama ile smiflandirma sonucu elde edilmektedir. k-EYK smiflandiricisi
olusturulurken mesafe 6l¢limii kosiniis cinsinden yapilmaktadir. Siniflandirma sonucu elde
edilen ¢apraz tablosu ile her bir sinif igerisindeki dogru ve hatali siniflandirilmis veriler
bulunmaktadir. Capraz tablo kullanilarak simiflandirma sonrasinda simniflarin basarim
oranlari elde edilmektedir. Cizelge 4.3, Cizelge 4.6 ‘da k-EYK siniflandiricisi ile her bir

siifin bagarim sonuglar1 ve ortalama basarim sonuglar1 gosterilmistir.

Naive bayes yontemi ile siniflandirma islemi yapilirken k-EYK siniflandiricisinin
olusturuldugu modele benzer bir model olusturulmaktadir. Ancak burada siniflandirici tiirii
ve siniflandirma fonksiyonu degismektedir. XX, GTKK ve MFKK yontemleri ile elde
edilen verilerden ¢ikarilan 6znitelik verilerini i¢eren bir matristir. Y'Y ise her ses verisinin
smifini igeren bir matristir. XX ve YY verilerini naive bayes smiflandiricisi ile ¢apraz
dogrulama yontemi ile siiflandirmaktadir. Siniflandirma sirasinda cvpartition ile her 10
ses verisi rastgele test ve egitim setlerine bolinmekte de ve c¢apraz dogrulama ile
siiflandirma sonucu elde edilmektedir. Siniflandirma sonucu elde edilen ¢apraz tablosu ile
her bir smif igerisindeki dogru ve hatali siniflandirilmis veriler bulunmaktadir. Capraz

tablo kullanilarak siniflandirma sonrasinda siniflarin basarim oranlar1 elde edilmektedir.
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Cizelge 4.4, Cizelge 4.7 ‘da Naive bayes smiflandiricist ile her bir sinifin basarim

sonuclar1 ve ortalama basarim sonuglar1 gosterilmistir.

DVM yontemi ile siniflandirma islemi yapilirken Naive bayes ve k-EYK siniflandiricisinin
olusturuldugu modele benzer bir model olusturulmaktadir. Ancak burada siniflandiricr tiirii
ve smiflandirma fonksiyonu degismektedir. DVM yontemine uygun olan fonksiyon ve
formiiller kullanilarak olusturulmustur. Cizelge 4.5, Cizelge 4.8°da DVM siniflandiricist

ile her bir smifin basarim sonuglari ve ortalama basarim sonuglar1 gosterilmistir.

GTKK ve MFKK yontemi uygulanan verilere 6znitelik se¢ilimi yapildiktan sonra k-EYK,
naive bayes, DVM siniflandiricilar ile elde edilen genel bagsarim sonuglari sirasiyla

Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da gosterilmistir.

Yapay zeka modiiliinde olusturulan evrisimli sinir aginda eldeki verilerin %701 egitim ve
%30’u test olacak sekilde ayrilmistir. Olusturulan model yapist Sekil 3.3 ve Sekil 3.4°te

gosterilmistir.

® Evrisim katmani 3x3 boyutunda 128 filtre uygulanir.
m o Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
1 ] kat a n * Havuzlama katmani maximum havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.

® Evrisim katmani 3x3 boyutunda 256 filtre uygulanir.
® Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
2 . kat I l a n * Havuzlama katmani maximum havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.
* Evrisim katmani 3x3 boyutunda 512 filtre uygulanir.

m ® Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
3 . kat a n * Havuzlama katmani maximum havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.

4 . kat m a n o Softmax fonksiyonu uygulanmaktadir.

Sekil 3.3. Evrigimli sinir aginin maximum havuzlama i¢in akis diyagrami
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® Evrisim katmani 3x3 boyutunda 128 filtre uygulanir.
® Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
1 ] kat I I a n * Havuzlama katmani ortalama havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.

 Evrisim katmani 3x3 boyutunda 256 filtre uygulanir.
® Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
2 . kat I l a n * Havuzlama katmani ortalama havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.
® Evrisim katmani 3x3 boyutunda 512 filtre uygulanir.

m ® Evrisim katmanina dogrusal birim (relu) uygulanir .
3 . kat a n * Havuzlama katmani ortalama havuzlama 2x2 boyutlarinda

olusturulmustur.

4 . kat m a n  Softmax fonksiyonu uygulanmaktadir.

Sekil 3.4. Evrigimli sinir aginin ortalama havuzlama i¢in akis diyagrami

Derin ag yapisinda bir¢ok parametre ve katman mevcuttur. Bu calismada bir kismi
parametre olarak incelenmistir. U parametreler i¢inde evrisim katman sayisi, filtre sayisi
ve havuzlama fonksiyonu olarak c¢alisilmistir. Katmanlarda kullanilan filtre boyutlari
sirastyla 3x3 olarak belirlenmistir. Evrisim katmanindan sonra gelen 2x2 boyutunda {i¢
havuzlama katmani kullanilmistir. Ayn1 zamanda evrisim katmani igin kullanilan filtre
sayilari i¢in ilk olarak 32, 64, 128 i¢in ardindan 64, 128, 256 olarak ve son olarak 128, 256,
512 i¢in denenmistir. En iyi sonuglarin evrisim katmani i¢in kullanilan filtre sayilar1 128,
256 ve 512 olarak belirlenmistir. Sonrasinda 0,3 oraninda seyreltme uygulanarak yapay
sinir ag1 modelimize giris olarak verilmistir. Dongii sayis1 600, 6grenme katsayist 0.001 ve
her egitimde kullanilan veri kiimesi biiytikliigi 750 olarak belirlenmistir. En iyi basarim
orani bu parametreler kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.13” de
gosterilmistir. Ag i¢in kullanilan veriler kullanilan yonteme bagli olarak degismektedir.
MFKK ig¢in olusturulan evrisim aginin ¢ergevesi 71x65x1 olarak belirlenmis ve GTKK igin
78x59x1 olarak belirlenmistir. MFKK ve GTKK veri setlerinin birlestirilip sonu¢ alinmasi
sirasinda bir problemle karsilasilmistir. Birlestirilmis verilerin boyutu 43790x9217 olarak
belirlenmistir. Bu nedenle evrisimli sinir ag1 i¢in olusturulan c¢erceve boyutlarinin
13x709x1 olmast gerekmektedir. Ancak bu boyutlandirma ile evrisimli sinir aginin
boyutlarina uygun olmamaktadir. Bu ylizden GTKK verilerine 43790x13 boyutlarinda 0
degerlerini iceren matris eklenmistir. Birlestirilmis verilerin boyutlarinin  sonucu
43790x9230 dur. Bu verinin evrisimli sinir ag1 olusturulurken kullanilan ¢erceve boyutu

ise 71x130x1 olarak belirlenmistir. Geleneksel evrisimli sinir ag1 modeli olusturularak
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sonu¢ alinmistir. Bu modelde maksimum ve ortalama havuzlama yontemleri ile sonug elde

edilmistir.

3.3 Satran¢ Modiilii

Satran¢ modiiliinde yapay zeka modiiliinde elde edilen siniflandirma sonuglar1 olusturulan
arayliz lzerinde hamle olarak harekete gecirilmesi saglanmaktadir. Algilanan ses
komutlarinin arayilizde belirlenen konuma ulagsmasi saglanmaktadir. Bir sonraki hamle,
insan bilgisayar etkilesim modiiliiniin ses kaydi almasi, bu kaydin yapay zeka modiili ile
siniflandirma islemi yapilmasi ve elde edilen sonuglarin satrang modiiliine iletilmesi ile

saglanmaktadir.

Bu tez calismasinda engelli bireylerin sesli komutlarla olusturulan ara yiiz iizerinde oyun
oynanabilmesi saglanmaktadir. Oyun sirasinda kiginin sesli komutlarina gore ara yiizde
hareket etmesi saglanmaktadir. Kisi komutlar1 verirken ilk olarak hareket ettirilecek tasi ve
o tasin tahta ilizerindeki konumunu sesli olarak belirtecektir daha sonra ise tasin harcket

ettirilmek istenilen konumu belirlenmektedir.

Sesli komut verilmesine ornek olarak, hareket ettirilmek istenen tas ve tasin konumu sesli
olarak ‘piyon’, ‘a’, ‘2’ olarak belirtilerek daha sonra tasin hareket ettirilmek istendigi
konumu sesli olarak ‘piyon’, ‘a’, ‘4’ olarak komut verilmektedir. Burada sesli komut
verildikten sonra komutlar kullanici modiiliine iletilmektedir. Kullanic1 modiiliine gelen
ses sinyalleri 6znitelik ¢ikarimi ve simiflandirma iglemlerinden sonra komuta gdre hangi
tasin hareket ettirilmek istendigi belirlenip, tasin hangi konumdan hangi konuma hareket
ettirilmesi istendigi belirlenmektedir. Ardindan belirlenen hamle satrang modiiliinde
uygulanmaktadir. Bu sekilde istenilen hamlenin dogrulugu ve modiiller aras1 etkilesimin
giivenilirligi test edilmistir. Ayni1 zamanda sesli komutla bilgisayar {izerinde satrang

oynanabilmektedir. Komut verildikten sonra sistemin akis diyagrami Sekil 3.6 ve Sekil

3.7°de gosterilmistir.



Sesli komut verilmesi

Satran¢ modiiliinde 'Komutun Insan
hamlenin yapilmasi bilgisayar etkilegim

. .. modiiliine 1letilmesi

, Insan bilgisayar etkilesim
modiiliinde seslerin
§ Islenip, siniflandiriimasi

Sekil 3.5. Ses komutunun oyun iizerinde gergeklestirilebilmesi i¢in akis diyagrami

esli komut |
verilmesi |

Satrang modiiliinde gerekli
hamleye bagl olarak ara ytlizde
hareket etmesi

Insan bilgisayar etkilesim
modiiliine iletilmesi

Siniflandirma sonucunun insan d dyd K
bilgisayar etkilesim modiiliine ' modiiliinde seslerin iglenip,

iletilmesi ve sonucun satrang Yapay Zeka Modiiltine

. modiiliine iletilmesini saglanmasi . iletilmesi

Yapay Zeka Modiiliinde
smiflandirma yapilmasi

Sekil 3.6. Komut verildikten sonra sistemin iletisim diyagrami
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Ses kayrtlarinin alinmast

Tnsan Bilgisayar Etkilesim Modili

Ses kayitlanna 6n
islemlerin yapilmasi

f Ses verilerinde Gznitelik \

segilimi yapiimasi

Oznitelik segilimi yapilan
verilere simiflandirma
isleminin uygulanmasi Yapay Zeka Modiilii

Degerlendirme/Karar

Verme

Satrang Modiiline
sonucun iletilmesi

lletilen sonucun ara

Satrang Modiilii

yiizde hamle olarak
gerceklestirilmesi

Sekil 3.7. Sistemin calisma diyagrami
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Calisma gerceklestirilirken iki ayr1 platform iizerinde smiflandirma sonuglar1 elde
edilmistir. i1k olarak ses kayitlarinin diizenlenmesi i¢in Matlab kullanilarak ses kayitlarinin
diizenlenmesi i¢in Free Audio Editor 2019 programi kullanilmistir. Bu program ile ilk
olarak tek sinyal halinde alinan ses kayitlarinin kesilerek 10 farkli ses sinyaline
doniistiiriilmiistiir. Ayn1 zamanda ses kayitlarindaki seslerdeki gereksiz seslerin kesilmesi
ve seslerin etiketlenmesi de bu program ile saglanmistir. Daha sonra ses kayitlarini .wav
dosyasina dontistirmek i¢in Format Factory programi kullanilmistir. Ses kayitlarindan 6z
nitelik ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in .wav formatinda olmasi gerekmektedir. Calisma
olusturulurken sonuglar iki ayri1 platformdan elde edilmistir. Matlab 2021b programi
kullanilarak arayiiz olusturulmus ses komutlarinin arayiizle iletisimini saglayan
fonksiyonlar Matlab programinda yazilmistir. Matlab kullanilarak MFKK ve GTKK
yontemi ile 6z nitelik ¢ikarimi yapilan verilere ¢apraz dogrulama yontemi ile siniflandirma
yaptlmistir. Smiflandirma i¢in k-EYK, Naive Bayes, DVM ve ¢ok katmanli aglar
yontemleri kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Calismanin evrisimli sinir ag1 yontemi ise
Python 3.9 programi {izerinde kodlanmistir.  Verilere oncelikle MFKK ve GTKK
yontemleri uygulanarak 6z nitelik segilimi yapilmustir. Oz nitelik se¢imi sonucunda MFKK
icin elde edilen verilerin boyutlar1 43790x4615 ve GTKK yo6ntemi uygulanarak elde edilen
verilerin boyutlar1 43790x4602 olarak belirlenmistir. Evrisimli sinir aginin c¢aligmasi
Google Colaboratory (Colab) kullanilmigtir. Colab ile donanimsal eksiklikler giderilmesi
saglanmaya calisilmistir. Maximum ve Ortalama havuzlama uygulanarak alinan sonuglarin

karsilastirilmast sonucu elde edilen sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 4.1.” de 12,13 ve 14 GTKK degerleri ile elde edilen 6znitelik verilerine, 6znitelik
secilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK, Naive Bayes ve DVM
simiflandiricilart  kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda en yiiksek siniflandirma basarim sonuglarinin 13 GTKK degerleri alinarak
elde edildigi tespit edilmistir. Bu nedenle Oznitelik olusturulurken 13 GTKK degeri

kullanilmistir.

Cizelge 4.1. 12,13 ve 14 GTKK degerleri ile elde edilen basarim sonuglari

Kepstral
Katsay1 | Simflandiric HA SE (0Y4
Degerleri
KNN 88,57 88,62 99,59
12 DVM 86,19 86,16 99,50
Bayes 60,11 54,12 98,36
KNN 88,81 88,84 99,60
13 DVM 87,05 87,04 99,53
Bayes 60,08 56,41 98,44
KNN 88,48 88,53 99,59
14 DVM 86,78 86,76 99,52
Bayes 61,50 56,08 98,44

Cizelge 4.2.” de 12,13 ve 14 MFKK degerleri ile elde edilen 6znitelik verilerine, 6znitelik
secilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK, Naive Bayes ve DVM
siniflandiricilart  kullanilarak elde edilen basarim oranlari gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda bagarim sonuglarinin birbirine yakin oldugu belirlenmistir. GTKK degerleri
ile elde edilen sonuclar goz oOniine alinarak 13 MFKK degerinin kullanilmasina karar

verilmistir.

Cizelge 4.2. 12,13 ve 14 MFKK degerleri ile elde edilen basarim sonuglari

Kepstral
Katsay: Siiflandirici HA SE (0V4
Degerleri
KNN 85,45 85,42 99,47
12 DVM 85,76 85,77 99,49
Bayes 62,66 58,43 98,52
KNN 85,17 85,08 99,46
13 DVM 85,93 85,94 99,49
Bayes 62,08 59,38 98,55
KNN 85,25 85,21 99,47
14 DVM 85,95 85,94 99,49
Bayes 62,92 58,88 98,53
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Cizelge 4.3.” de ses kayitlarinin GTKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 0znitelik segilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK siniflandiricist
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama
sonuglarinin %88 {istiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglar1t HA degeri i¢in sah
siifinin %96,10 oraninda, SE ve OZ degerleri igin 8 sinifinin sirastyla %96,95 ve %99,89

oraninda bagsarim gosterdigi belirlenmistir.

Cizelge 4.3. GTKK yontemi ile k-EYK siniflandiricist sonuglari

Simif HA SE (0Y/
1 89,97 85,03 99,46
2 89,56 93,24 99,75
3 95,07 94,70 99,81
4 88,85 86,09 99,50
5 94,98 94,17 99,79
6 90,59 94,37 99,79
7 88,44 91,78 99,70
8 92,77 96,95 99,89
A 95,98 87,08 99,54
B 75,06 75,16 99,11
C 86,71 84,70 99,45
D 68,39 66,35 98,79
E 83,73 76,02 99,14
F 86,58 82,51 99,37
G 78,06 74,96 99,10
H 83,33 83,11 99,39

Kale 89,86 93,37 99,76
At 92,69 88,21 99,57
Fil 92,87 87,15 99,54

Vezir 91,19 94,70 99,81

Sah 96,10 96,35 99,86

Piyon 93,23 95,76 99,84

Mat 88,64 93,57 99,77

Rook 92,64 91,78 99,70

Basla 91,10 96,29 99,86

Cekil 87,40 95,56 99,84

Kapat 88,28 94,30 99,79

Geri al 90,40 89,20 99,61

Yenioyun 92,91 93,84 99,77

Ortalama 88,81 88,84 99,60
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Cizelge 4.4. de ses kayitlarinin GTKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, Oznitelik segilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin Naive Bayes
simiflandiricist  kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda ortalama sonuglarinin %60 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglart HA
degeri i¢in sah smifinin %95 oraninda, SE ve OZ degerleri igin basla smifinin sirasiyla

%82,78 ve %99,38 oraninda bagarim gosterdigi belirlenmistir.

Cizelge 4.4. GTKK yontemi ile Naive Bayes siniflandiricist sonuglari

Simif HA SE (0Y/

1 36,39 | 38,60 | 97,80
2 58,26 | 4529 | 98,06

3 7063 | 59,73 | 9856

4 4386 | 59,66 | 98,54

5 7318 | 76,62 | 99,16

6 8520 | 51,85 | 98,30

7 4047 | 69,07 | 98,86

8 84,82 | 69,60 | 9892
A 7419 | 77,68 | 99,20
B 3384 | 5721 | 9843
C 5782 | 1516 | 97,04
D 28,04 3,04 96,64
E 46,65 | 46,68 | 98,09

F 51,87 | 46,75 | 98,10
G 2445 | 4701 | 98,04
H 4478 | 5748 | 98,46
Kale 64,68 @ 5920 | 9854
At 4782 | 7629 | 99,13
Fil 7202 | 37,68 | 9781
Vezir 7587 | 5331 | 98,35
Sah 9500 | 66,75 | 98,82
Piyon 63,71 70 98,92
Mat 76,65 | 38,27 | 97,83

Rook 56,51 72,11 98,99

Basla 69,94 82,78 99,38

Cekil 50,41 | 76,09 | 99,13

Kapat 81,56 60,66 98,60

Geri al 61,97 52,45 98,31

Yenioyun | 71,86 69,00 98,89

Ortalama | 60,08 56,41 98,44
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Cizelge 4.5.” de ses kayitlarinin GTKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, Oznitelik seg¢ilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin DVM siiflandiricisi
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama
sonuglarinin %87 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuclar1 HA, SE ve OZ degerleri
icin bagla sinifinin sirasiyla %98,71, %96,95 ve %99,89 oraninda basarim gdsterdigi

belirlenmistir.

Cizelge 4.5. GTKK yontemi ile DVM siniflandiricist sonuglari

Sinif HA SE 0z
1 88,36 87,01 99,53
2 87,30 86,95 99,53
3 93,28 92,84 99,74
4 87,67 89,00 99,60
5 94,84 93,84 99,78
6 93,98 94,17 99,79
7 88,70 89,93 99,64
8 94,88 93,37 99,76
A 93,80 94,30 99,79
B 60,48 59,80 98,56
C 81,90 81,85 99.,35
D 56,22 52,31 98,30
E 68,59 72,18 99,00
F 82,88 83,70 99,41
G 69,40 72,71 99,02
H 77,84 78,87 99,24
Kale 92,63 93,24 99,75
At 88,51 89,86 99,63
Fil 92,96 91,05 99,68
Vezir 93,33 93,64 99,77
Sah 98,71 96,95 99,89
Piyon 92,84 93,70 99,77
Mat 89,62 87,54 99,55

Rook 90,27 92,18 99,72

Basla 95,64 96,02 99,85

Cekil 88,12 89,93 99,64

Kapat 94,70 92,31 99,72

Geri al 91,06 91,12 99,68

Yenioyun | 95,87 93,77 99,77

Ortalama | 87,05 87,04 99,53
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Cizelge 4.6.” de ses kayitlarinin MFKK ydntemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 0znitelik segilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK siniflandiricist
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama
sonuglariin %85 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglart HA degeri i¢in a sinifinin
%95,17 oraninda, SE ve OZ degerleri i¢in 8 sinifinin sirastyla %95,29 ve %99,83 oraninda

basarim gosterdigi belirlenmistir.

Cizelge 4.6. MFKK yontemi ile k-EYK siniflandiricisi sonuglari

Sinif HA SE 0z
1 90,15 79,47 99,26
2 80,23 87,61 99,55
3 92,28 89,47 99,62
4 85,60 84,70 99,45
5 92,96 91,85 99,70
6 87,20 90,26 99,65
7 84,02 87,08 99,53
8 86,06 95,29 99,83
A 95,17 82,25 99,36
B 75,81 72,45 99,01
C 80,87 80,66 99,30
D 69,22 66,29 98,79
E 78,41 71,92 99,00
F 81,67 78,21 99,22
G 77,64 71,32 98,97
H 80,39 76,02 99,14
Kale 83,40 88,21 99,57
At 88,28 84,30 99,44
Fil 89,73 79,86 99,28
Vezir 83,77 88,54 99,58
Sah 94,74 93,11 99,75
Piyon 92,43 93,84 99,77
Mat 86,43 89,07 99,60

Rook 88,75 85,23 99,47

Basla 83,60 93,90 99,78

Cekil 7702 | 9145 | 99,69

Kapat 83,17 91,32 99,68

Geri al 90,26 89,00 99,60

Yenioyun | 90,60 94,56 99,80

Ortalama | 85,17 85,08 99,46
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Cizelge 4.7.” de ses kayitlarinin MFKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, Oznitelik segilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin Naive Bayes
simiflandiricist  kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda ortalama sonuglarinin %60 iistiinde oldugu belirlenmistir. En 1yi sonuglar1 HA
degeri igin sah smifinin %93,98 oraninda, SE ve OZ degerleri i¢in a sinifinin sirastyla

%80,72 ve %99,31 oraninda basarim gosterdigi belirlenmistir.

Cizelge 4.7. MFKK yontemi ile Naive Bayes siniflandiricisi sonuglari

Simif HA SE (0Y/
1 33,16 43,90 97,97
2 62,25 42,38 97,96
3 77,31 54,83 98,40
4 59,84 75,29 99,10
5 73,65 77,74 99,20
6 89,15 54,96 98,41
7 44,72 70,46 98,92
8 88,31 64,03 98,72
A 76,13 80,72 99,31
B 34,98 53,77 98,31
C 54,81 9,80 96,87
D 25,51 1,65 96,60
E 48,52 42,45 97,95
F 50,83 60,72 98,58
G 28,46 55,16 98,34
H 47,76 60,19 98,56

Kale 62,81 68,47 98,87
At 50,81 76,55 99,14
Fil 64,97 41,65 97,94

Vezir 71,58 51,39 98,28

Sah 93,98 77,61 99,20

Piyon 62,01 78,07 99,20

Mat 66,47 45,96 98,09

Rook 72,20 77,74 99,20

Basla 77,14 85,62 99,48

Cekil 50,15 76,35 99,13

Kapat 81,43 60,72 98,61

Geri al 68,32 58,14 98,51

Yenioyun 83,16 75,56 99,13

Ortalama 62,08 59,38 98,55
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Cizelge 4.8.” de ses kayitlarinin MFKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, Oznitelik se¢ilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin DVM siniflandiricisi
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama
sonuglarinin %85,9 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglar1 HA, SE ve OZ degerleri
icin sah smifinin sirastyla %97,50, %95,89 ve %99,85 oraninda basarim gdsterdigi

belirlenmistir.

Cizelge 4.8. MFKK yontemi ile DVM siniflandiricisi sonuglari

Simif HA SE (0Y/
1 85,46 84,50 99,44
2 85,30 85,36 99,47
3 92,53 91,98 99,71
4 88,70 89,93 99,64
5 94,26 93,57 99,77
6 93,25 94,37 99,79
7 86,82 86,88 99,53
8 90,18 92,45 99,73
A 94,19 93,44 99,76
B 62,39 59,66 98,56
C 79,73 78,41 99,22
D 54,39 51,19 98,26
E 63,89 70,33 98,93
F 81,82 81,98 99,35
G 68,65 70,06 98,93
H 76,32 76,02 99,14

Kale 89,36 90,72 99,66
At 88,00 86,95 99,53
Fil 90,23 90 99,64

Vezir 89,49 90,26 99,65

Sah 97,50 95,89 99,85

Piyon 94,38 94,56 99,80

Mat 88,52 90,39 99,65

Rook 92,10 91,98 99,71

Basla 94,57 94,63 99,80

Cekil 89,04 87,74 99,56

Kapat 92,85 92,11 99,71

Geri al 93,01 92,64 99,73

Yenioyun | 95,05 94,23 99,79

Ortalama | 85,93 85,94 99,49
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Cizelge 4.9.” de ses kayitlarinin GTKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 6znitelik se¢ilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK, Naive Bayes ve
DVM smiflandiricilart kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda en yiiksek smiflandirma basarim sonuglarinin k-EYK simiflandiricisi ile

%88,8 iistiinde oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.9. GTKK yontemi uygulandiktan sonra genel bagarim siniflandirma sonuglari

Siiflandirict HA SE (V4
k-EYK 88,81 88,84 99,60
DVM 87,05 87,04 99,53
Naive Bayes 60,08 56,41 98,44

Cizelge 4.10.” de ses kayitlarinin MFKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 6znitelik se¢ilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK, Naive Bayes ve
DVM smiflandiricilart kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda en yiiksek siniflandirma basarim sonuglarinin DVM simiflandiricisi ile %85,9

iistiinde oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.10. MFKK yo6ntemi uygulandiktan sonra genel basarim siniflandirma sonuglari

Smiflandiric HA SE 0z
k-EYK 85,17 85,08 99,46
DVM 85,93 85,94 99,49
Naive Bayes 62,08 59,38 98,55

Cizelge 4.11.” de ses kayitlarinin MFKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 0znitelik secilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK siniflandiricisi
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Burada 6nceki islemlerden farkli
olarak kisi bazli siniflandirma islemi uygulanmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama genel
basarim sonuglarinin %92,2 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglar1 HA, SE ve OZ
degerleri i¢in 119 numarali kisiden alinan verilerin siniflandirilmasi sonucu 999,68,

%99,65 ve %99,98 oraninda basarim gosterdigi belirlenmistir.



39

Cizelge 4.12.” de ses kayitlarinin GTKK yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6znitelik
verilerine, 0znitelik secilimi yapildiktan sonra elde edilen verilerin k-EYK siniflandiricisi
kullanilarak elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir. Burada onceki islemlerden farkli
olarak kisi bazli siniflandirma islemi uygulanmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama genel
basarim sonuglarinin %93 iistiinde oldugu belirlenmistir. En iyi sonuglart HA, SE ve OZ
degerleri i¢in 71 numaral kisiden alinan verilerin smiflandirilmasi sonucu %99,68,

%99,65 ve %99,98 oraninda basarim gosterdigi belirlenmistir.

Cizelge 4.11. MFKK ve k-EYK yontemleri ile elde edilen kisi bazli basarim sonuglari

Kisi Numarasi HA SE 0z

25 70,58 68,62 98,88
16 98,65 98,62 99,95
40 98,38 97,93 99,92
71 98,79 98,62 99,95
119 99,68 99,65 99,98
Tiim Kayitlarin Ortalamasi 92,81 92,22 99,72

Cizelge 4.12. GTKK ve k-EYK yontemleri ile elde edilen kisi bazli basarim sonuglari

Kisi Numarasi HA SE 0z
25 70,28 67,58 98,84
12 99,67 99,64 | 99,98
71 99,68 99,65 | 99,98
115 99,05 98,96 | 99,96
119 99,37 99,31 99,97
Tiim Kayitlarin Ortalamasi 93,30 92,82 99,74

Cizelge 4.11. ve Cizelge 4.12. incelendiginde kisi bazli basarim sonuglarinda 25 numarali
kisinin smiflandirma sonuglarinin MKK ve GTKK yontemleri ile elde edilen en kotii
basarim oranina sahip oldugu belirlenmistir. En yiliksek basarimi iki yontem ig¢in farkli

kisilerden elde edilmistir. Ancak bu kisilerin iki yontemde de yliksek basarim sonuglar
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verdigi belirlenmistir. Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12 biitiin kisiler icin elde edilen sonuglar

ekler boliimiinde yer almaktadir.

Cizelge 4.13’te k-EYK smiflandiricist ile MFKK yontemi ile elde edilen 13 bant
frekansinin bant analizi yapilmaktadir. En anlamli frekans bandinin 6. frekans bandi
oldugu belirlenmistir. Ardindan 10. frekans bandinin ikinci en iyi sonuglar1 vermektedir.
Cizelge 4.14’te en iyi sonucglart veren 5 frekans bandindan elde edilen sonuclar

gosterilmektedir.

Cizelge 4.13. K-EYK smiflandircist ile MFKK 13°1i bant analizi

13 lii Bant HA SE 0z
1 16,93 16,84 97,03
2 17,86 17,83 97,06
3 18,53 18,49 97,08
4 21,66 21,56 97,19
5 19,74 19,71 97,13
6 26,65 26,51 97,37
7 20,12 20,04 97,14
8 23,51 23,32 97,26
9 22,93 22,92 97,24
10 24,85 24,77 97,31
11 22,22 22,19 97,22
12 19,05 19,03 97,1
13 18,08 17,99 97,07

Cizelge 4.14. En anlaml 5 frekans bandi ile elde edilen sonuglar

13 lii Bant HA SE 0z

2 bant 39,70 39,55 97,84
3 bant 51,25 51,15 98,25
4 bant 59,99 59,92 98,56
5 bant 69,04 68,98 98,89

Cizelge 4.15’te evrisimli sinir aglar i¢in yapilan smiflandirma sonuglarinda MFKK
Boyutlandirmadan  Once, MFKK Boyutlandirmadan Sonra, GTKK, MFKK
Boyutlandirmadan Once + GTKK, MFKK Boyutlandirmadan Sonra + GTKK verileri
kullanilarak sonug elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Bu veri setlerinin ortalama ve

maximum havuzlama uygulanarak elde edilen sonuglarinin birbirine yakin oldugu tespit
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edilmistir. En iyi sonuglar MFCC y6nteminin boyutlandirma isleminden 6nce kullanildigi

veri setlerinden alinmistir.

Cizelge 4.15 Evrisimli sinir aglari i¢in hazirlanan 5 farkli veri seti siniflandirma sonuglari

MFKK Boyutlandirmadan Once 85,81 85,60
MFKK Boyutlandirmadan Sonra 83,19 83,20
GTKK 83,19 82,90
MFKK Boyutlandirmadan Once + GTKK 85,80 85,83
MFKK Boyutlandirmadan Sonra + GTKK 83,16 83,17

Bu tez caligmada 151 kisiden alinan ses kayitlart MFKK ve GTKK yontemleri kullanilarak
oznitelik secilim yapilmistir. K-EYK, Naive Bayes ve DVM yontemleri kulanilarak en hizli
sekilde en 1y1 sonu¢ veren yontem belirlenmistir. Oyun araylizde oynandigt igin
siniflandirma yapilirken en hizli ve dogru sonu¢ veren yontem olarak k-EYK yontemi
belirlenmistir. MFKK ve GTKK yontemleri de zamana bagl olarak test edilmis, MFKK
yontemiyle daha hizli bir sekilde sonu¢ alindigi ama GTKK yontemiyle daha basarili bir
sonu¢ alindig1 belirlenmistir. MFKK' yontemiyle yaklasik olarak %85 bir basarim elde
edilirken GTKK ile yaklasik olarak %89 bir basarim elde edilmektedir. Ancak evrisimli
sinir aglar1 ile elde edilen sonuglarda tam tersi bir durumun séz konusu oldugu
belirlenmistir. MFKK ile elde edilen sonuclar GTKK yontemi ile elde edilen sonuglardan
daha iyi oldugu belirlenmistir. MFKK yo6nteminin boyutlandirma igleminden once
uygulandigr verileri (MFKK y6ntemi uygulandiktan sonra 0 ile boyutlandirma) ile %85.9
sonug elde edilirken, MFKK yo6nteminin boyutlandirma isleminden sonra uygulandigi (0
ile boyutlandirma yapildiktan sonra MFKK yontemini uygulanmasi) elde edilen sonuglar

%83.19” dir. GTKK ydntemi ile elde edilen sonuglar %83,19’ dir.

Biitiin verilerin sonucunda %85’in iistiinde bir bagsarim ve kisiye bagl verilerin sonuglar
incelendiginde ise genel basarimin %92’1in iistiinde oldugu belirlenmistir. Bu yiizden alinan

kayitlarin disinda oyun oynamak isteyen kisilerin ses kayitlarini alarak oyun oynamalarini
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ve veri toplamanin gelistirilmesinde kullanilabilecek, kisi bazli kalibrasyon uygulamasi
olusturulmustur. Kisi bazli kalibrasyon uygulamasinda, yonlendirme komutlar ile kisinin,
29 sozctigl her sozciik i¢in yaklasik 1 saniyelik, 10 defa ses kaydi1 alinmaktadir. Alinan ses
kayitlar1 on islemlerden ge¢mektedir. Ardindan MFKK ve GTKK yontemi uygulanarak
elde edilen veriler ile Oznitelik segilimi yapilmaktadir. Belirlenen 6z nitelikler k-EYK
siniflandiricist ile siniflandirildiktan sonra sesin ait oldugu sinifa karar verilmektedir. Bu
uygulama ile oyun oynamak isteyen kisilerin ses kaydi alinip, sesin siiflandirma islemine
kadar olan islemler yapilmaktadir. Kisin verileri veri toplamina eklenerek veri setinin
gelistirilmesine yardimer olmaktadir. Sekil 4.1. ‘de kisi bazli kalibrasyon uygulamasinin

akis diyagrami verilmistir.

Kisinin belirlenmesi

Verilen komutlara gore
kisiden ses kaydi alinmasi

¥

Alman ses kayitlarinin 6n
islemden gegmesi

¥

MFKK ve GTKK ile 6z
itelik seciliminin yapilmasi

¥

k NN ile siniflandirma
yapilmasi

@

verilmesi

ISlnlﬂandlrma sonucu karar

Sekil 4.1. Kisi bazli kalibrasyon uygulamasi akis diyagrami
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Sekil 3.1 Ses sinyallerinin goriintiisii
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Cizelge 4.11. MFKK ve k-EYK yontemleri ile elde edilen kisi bazli bagsarim sonuglari

Kisi HA SE (0Y/ Kisi HA SE (074
1 91,64 91,37 99,69 46 91,10 90,68 99,66
2 97,08 96,55 99,87 47 96,06 95,17 99,82
3 91,62 91,03 99,68 48 93,84 93,44 99,76
4 93,74 93,44 99,76 49 94,40 94,13 99,79
5 89,78 88,96 99,60 50 97,85 97,58 99,91
6 83,97 84,13 99,43 51 95,25 94,48 99,80
7 92,25 92,41 99,73 52 91,80 92,06 99,71
8 88,65 88,62 99,59 53 96,57 96,20 99,86
9 85,17 84,13 99,43 54 90,51 89,65 99,63
10 93,92 93,44 99,76 55 96,85 96,55 99,87
11 92,87 92,75 99,74 56 94,55 94,13 99,79
12 99,42 99,31 99,97 57 94,12 94,13 99,79
13 96,00 95,86 99,85 58 86,07 84,82 99,45
14 94,73 93,79 99,77 59 94,56 94,13 99,79
15 92,77 92,06 99,71 60 93,94 92,41 99,73
16 98,65 98,62 99,95 61 86,74 85,51 99,48
17 94,83 94,13 99,79 62 95,31 95,17 99,82
18 89,80 89,31 99,61 63 92,83 92,41 99,72
19 90,38 89,65 99,63 64 91,36 91,03 99,68
20 91,90 92,06 99,71 65 94,34 93,79 99,77
21 81,59 79,31 99,26 66 90,72 90,34 99,65
22 91,92 91,37 99,69 67 94,81 94,13 99,79
23 94,30 93,44 99,76 68 94,76 94,48 99,80
24 95,73 95,51 99,84 69 94,16 93,79 99,77
25 70,58 68,62 98,88 70 91,59 91,03 99,68
26 82,42 81,03 99,32 71 98,79 98,62 99,95
27 96,58 96,20 99,86 72 95,36 95,17 99,82
28 89,92 88,96 99,60 73 96,25 95,86 99,85
29 90,10 89,31 99,61 74 93,90 93,44 99,76
30 92,46 91,72 99,70 75 96,28 95,86 99,85
31 92,75 92,06 99,71 76 85,27 84,48 99,44
32 95,99 95,86 99,85 77 92,08 91,72 99,70
33 87,98 86,20 99,50 78 92,97 91,37 99,69
34 80,05 78,62 99,23 79 87,38 86,20 99,50
35 91,66 91,03 99,68 80 94,29 94,13 99,79
36 95,07 94,48 99,80 81 89,24 87,93 99,57
37 93,05 92,75 99,74 82 95,23 95,17 99,82
38 96,04 95,86 99,85 83 97,74 97,24 99,90
39 89,81 89,31 99,62 84 95,06 94,82 99,81
40 98,38 97,93 99,92 85 92,22 91,72 99,70
41 97,91 97,58 99,91 86 91,54 90,34 99,65
42 88,28 87,58 99,55 87 91,97 91,03 99,68
43 93,01 93,44 99,76 88 94,96 94,13 99,79
44 92,97 92,06 99,71 89 93,96 92,41 99,73
45 93,32 93,10 99,75 90 89,65 88,62 99,59
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Cizelge 4.11.’in devami

Kisi HA SE 0z Kisi HA SE 0z
91 97,13 96,89 99,88 122 92,55 92,06 99,71
92 95,52 94,82 99,81 123 89,97 88,96 99,60
93 94,41 93,10 99,75 124 91,01 91,03 99,68
94 94,97 94,48 99,80 125 93,27 92,75 99,74
95 94,88 94,48 99,80 126 96,00 95,86 99,85
96 92,79 92,75 99,74 127 95,47 95,17 99,82
97 92,60 92,06 99,71 128 92,40 91,72 99,70
98 93,01 92,41 99,72 129 92,97 92,41 99,73
99 93,73 93,10 99,75 130 92,40 91,37 99,69
100 95,40 94,82 99,81 131 96,62 96,20 99,86
101 94,73 94,48 99,80 132 97,73 97,58 99,91
102 90,46 89,65 99,63 133 95,07 94,48 99,80
103 90,03 88,27 99,58 134 90,42 89,65 99,63
104 93,43 93,10 99,75 135 90,51 89,31 99,62
105 96,77 96,55 99,87 136 85,17 84,82 99,45
106 95,50 95,17 99,82 137 92,06 91,37 99,69
107 95,82 95,51 99,84 138 94,13 93,79 99,77
108 94,27 93,44 99,76 139 94,83 94,48 99,80
109 95,97 95,51 99,84 140 96,37 96,20 99,86
110 95,18 94,48 99,80 141 92,92 92,75 99,74
111 89,92 90,00 99,64 142 89,51 87,58 99,55
112 94,39 94,13 99,79 143 90,59 89,31 99,62
113 90,62 89,31 99,61 144 92,52 92,06 99,71
114 92,88 92,06 99,71 145 80,10 79,31 99,26
115 97,14 96,89 99,88 146 95,67 95,17 99,82
116 96,26 95,86 99,85 147 84,48 83,10 99,39
117 94,59 94,13 99,79 148 92,83 92,75 99,74
118 94,59 93,79 99,77 149 95,39 94,82 99,81
119 99,68 99,65 99,98 150 96,45 95,86 99,85
120 94,18 93,79 99,77 151 92,84 92,06 99,71
121 91,20 90,68 99,66 | Ortalama 92,81 92,22 99,72
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GTKK ve k-EYK yontemleri ile elde edilen kisi bazli basarim sonuglari

Kisi HA SE 0z Kisi HA SE 0z
1 94,34 93,10 99,75 46 90,04 89,31 99,61
2 96,11 95,86 99,85 47 94,17 93,44 99,76
3 92,92 92,75 99,74 48 92,89 92,41 99,72
4 95,58 95,51 99,84 49 92,41 92,06 99,71
5 92,12 91,72 99,70 50 96,08 95,86 99,85
6 87,19 84,82 99,46 51 96,63 96,55 99,87
7 96,62 96,20 99,86 52 93,30 92,75 | 99,742
8 92,47 91,72 99,70 53 97,79 97,58 99,91
9 84,70 83,79 99,42 54 93,29 92,75 99,74
10 92,47 92,41 99,73 55 95,58 94,82 99,81
11 94,50 94,13 99,79 56 93,07 92,75 99,74
12 99,67 99,64 99,98 57 93,97 93,79 99,77
13 97,70 97,58 99,91 58 86,02 84,82 99,46
14 95,35 95,17 99,82 59 93,99 93,79 99,77
15 95,76 95,51 99,84 60 89,22 88,62 99,59
16 96,76 96,55 99,87 61 84,26 84,13 99,43
17 93,66 92,75 99,74 62 95,02 94,82 99,81
18 89,77 88,96 99,60 63 96,94 96,55 99,87
19 94,70 94,48 99,80 64 93,18 92,41 99,73
20 96,62 96,55 99,87 65 93,08 92,75 99,74
21 83,36 83,10 99,39 66 90,77 90,00 99,64
22 95,69 95,17 99,82 67 94,09 93,44 99,76
23 91,87 91,72 99,70 68 93,96 93,44 99,76
24 94,97 94,48 99,80 69 97,68 97,58 99,91
25 70,28 67,58 98,84 70 92,19 91,37 99,69
26 89,78 89,31 99,62 71 99,68 99,65 99,98
27 93,16 93,10 99,75 72 95,35 95,17 99,82
28 90,80 89,65 99,63 73 95,82 95,51 99,84
29 91,15 90,68 99,66 74 96,64 96,55 99,87
30 92,14 91,03 99,68 75 98,53 98,27 99,93
31 93,07 92,75 99,74 76 90,68 89,65 99,63
32 96,68 96,20 99,86 77 91,56 91,03 99,68
33 91,23 89,65 99,63 78 93,15 92,75 99,74
34 84,18 83,44 99,41 79 86,08 84,48 99,44
35 95,41 95,17 99,82 80 97,15 96,89 99,88
36 94,99 94,48 99,80 81 91,60 91,03 99,68
37 94,55 94,48 99,80 82 95,43 94,82 99,81
38 95,24 94,82 99,81 83 95,19 95,51 99,84
39 89,77 89,65 99,63 84 93,87 93,44 99,76
40 97,40 96,89 99,88 85 92,95 92,75 99,74
41 96,36 95,86 99,85 86 91,67 91,03 99,68
42 90,14 90,00 99,64 87 93,67 93,10 99,75
43 89,92 89,31 99,62 88 97,13 96,89 99,88
44 97,35 97,24 99,90 89 95,27 95,17 99,82
45 92,49 92,41 99,73 20 92,48 92,06 99,71
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Kisi HA SE 0z Kisi HA SE 0z
91 97,09 96,89 99,88 122 91,13 90,00 99,64
92 96,51 95,86 99,85 123 91,54 91,03 99,68
93 97,06 96,89 99,88 124 94,61 93,79 99,77
94 95,68 95,51 99,84 125 93,80 92,75 99,74
95 97,49 97,24 99,90 126 98,08 97,93 99,92
96 91,55 91,37 99,69 127 94,61 94,48 99,80
97 90,05 89,31 99,61 128 91,85 91,72 99,70
98 95,05 94,13 99,79 129 92,59 92,41 99,73
99 93,48 93,10 99,75 130 87,32 86,89 99,53
100 95,03 94,48 99,80 131 96,47 96,20 99,86
101 94,74 94,48 99,80 132 96,22 95,86 99,85
102 94,81 94,48 99,80 133 94,67 94,13 99,79
103 91,00 90,34 99,65 134 90,75 90,00 99,64
104 93,96 93,44 99,76 135 95,40 95,17 99,82
105 97,44 97,24 99,90 136 85,78 84,82 99,45
106 92,91 92,41 99,73 137 90,66 90,00 99,64
107 96,45 95,86 99,85 138 95,16 94,82 99,81
108 93,32 92,75 99,74 139 95,45 95,17 99,82
109 96,72 96,55 99,87 140 97,41 96,89 99,88
110 92,27 92,06 99,71 141 95,94 95,86 99,85
111 84,97 86,20 99,51 142 91,88 91,72 99,70
112 95,08 94,48 99,80 143 90,09 88,62 99,59
113 89,12 88,27 99,58 144 94,05 93,44 99,76
114 94,84 94,13 99,79 145 85,39 84,13 99,43
115 99,05 98,96 99,96 146 90,61 90,00 99,64
116 95,58 95,17 99,82 147 86,70 85,17 99,47
117 92,87 92,75 99,74 148 93,14 92,75 99,74
118 92,37 92,06 99,71 149 95,28 94,82 99,81
119 99,37 99,31 99,97 150 95,76 95,51 99,84
120 90,77 90,68 99,66 151 94,01 93,79 99,77
121 90,66 89,31 99,62 | Ortalama @ 93,30 92,82 99,74
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