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DERINLIKLi OGRENME iLE KONUSMACI DUYGU DURUMUNUN
SINIFLANDIRILMASI

OZET

2002’de baslayan dijital ¢ag ile birlikte diinya capindaki saklanan veriler her gecen
yil katlanmaktadir. Giinlimiizde kisisel bilgisayarlarin bile terabaytlarca veri
saklayabildikleri ve her  gegen  giinde  exabaytlar  mertebesinde(
10™®  bayt) yeni verinin iiretildigi gz oniine almarak dijital ortamdaki tiim(ses,
goriintli, yazi...) analiz edilebilir verilere biiyiik veri ismi verilmistir. Biiyiik veri ile
birlikte de daha once kullanilan veri analizi yontemleri ¢ogu anlamda yetersiz
kalmistir. Ayn1 zamanda biiylik verinin teknoloji sirketleri ve insan hayati agisindan
O6neminin anlasilmasi ile birlikte daha dogru, hizli ve anlamli analizlerin yapilmasi
onem kazanmistir. Ayrica daha Once kisith sayida miisterilere, dolayisiyla veriye
sahip olan sirketler analizlerini insan akli sayesinde yapabilmekteyken; e-ticaret,
teknolojik gelismeler ve talep sebebiyle artan analiz ihtiyaglari daha “akilli”
yontemlerin ihtiyacin1 dogurmustur. Yapay zeka konusundaki gelismeler ile birlikte
duruma gore tretilen algoritmalar yerine, ihtiyaca gore, veriden ¢ikarim yapabilecek
akillilikta yontemler pratikte uygulanabilecek hizlara kavusunca var olan ihtiyaca
yonelik ¢oziimler ortaya konmustur. Duygu siniflandirma problemi de bu gibi
sebeplerden dolayr ortaya ¢ikmis psikolog veya psikiyatrlarin yerini alabilecek ve
pratikte kullanilabilecek bir problemdir.

Duygular insan hayatinda ve tercihlerinde 6nemli roller oynamaktadir. Beyin ve
hormonlarin etkisiyle ortaya c¢ikan diisiince ve davranislarin farkli Oriintiilerdeki
hallerine farkli duygu isimleri verilmistir. Insan beyni tarafindan yapilan bu
smiflandirmanin  yapay zeka ile gerceklestirilebilir olup olmamasi duygu
smniflandirma  probleminin  temelini  olusturmaktadir. Duygu siniflandirma
probleminin ¢dziimleri insan hayatinda bir¢ok noktada kendine yer bulmaktadir.

Havaalanlari, konsolosluk vb. yerlerde giivenlik amaci ile, insan psikolojisinin daha
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iyi kavranmasinda ve psikolojik rahatsizliklarin tespit edilmesinden, ticari
uygulamalarda kullanici tepkilerinin Olglilmesine hatta duygu durumuna gore
tiikketilebilir icerikler Onerilmesine kadar bir ¢ok alanda uygulamaya ge¢mis olan
duygu smiflandirmasi, goriintii, ses ve biyolojik sensor verileri yardimiyla

gerceklestirilebilir.

Giinlik hayatta ise sadece karsidaki kisinin sesinden o anki duygulara dair
cikarimlar yapabilmekteyiz. Bu motivasyonla ¢alisma boyunca sadece ses verisi ile
duygu siniflandirma problemi ele alinmistir. Calismalarda kullanilacak veriler
SLC(Sleepy Language Corpus) olarak adlandirilmakla birlikte, profesyonel kisiler
tarafindan uykulu(SL) ve uykulu degil(NSL) olarak ikiye ayrilmis, farkli kisilere ait
konusmalardan olusmaktadir. Konusmacilarin uyku durumunun siniflandirilmasi ise
ozellikle otomotiv sektoriinde siirlis giivenligi agisindan oldugu gibi is giivenligi
acisindan da fayda saglayabilecek bir problemdir. Tez calismasinda kullanilacak

SLC verisi derinlikli 6grenme yapilari ile modellenmeye c¢alisilacaktir.

2006’dan bu yana gitgide 6nem kazanan derinlikli 6grenme (Deep Learning), insan
beyninin hiyerarsik yapisindan esinlenilerek ortaya ¢ikarilmis bir makine 6grenmesi
uygulamas: olarak, ¢cok boyutlu verilerin modellenmesinde diger yontemlere gore
daha basarili sonuglar vermektedir. DBN(Derinlikli Inang Aglari)’ler ise derinlikli
aglarin ozel bir cesidi olup ist iiste eklenen RBM(Kisitlanmis Boltzmann
Makineleri) katmanlarmin 6n-egitim ve ince-ayar adli iki asamada egitilmesiyle
meydana gelmektedirler. Temelleri 1940’lardan beri kullanilmakta olan yapay sinir
aglarina dayanan DBN’lerin kapasitesi ise yapisini olusturan sanal ndronlarin sayisi
ile artmaktadir. Ozellikle bu alanda yapilan yeni caligmalar ve artan islemci
kapasiteleri sayesinde DBN’lerin giin gectik¢e daha hizli egitilmesi ve daha biiyiik ag
yapilarinin  kullanilabilmesine olanak tanimaktadir.  Artan kapasiteyle birlikte
DBN’ler daha karmasik yapay zeka problemlerinin c¢oziimiinde rol almaya
baglamiglardir. Bu calismada da DBN’ler ile konusmacilarin uykulu(SL)/uykulu
degil(NSL) olma durumlari siniflandirilarak, basarim sonuglar1 analiz edilmistir.
Basarim sonuglarina ve teorik altyapiya goére DBN yapilar1i optimize edilmeye

caligilmistir.
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EMOTION RECOGNITION FROM VOICE BY USING DEEP LEARNING

SUMMARY

When the start of the digital age at 2002, data storage capacities starts to increase
very rapidly every other year. Nowadays, even personal computers can store
terabytes of data and every past day, Exabyte ( 10'® byte) of data are created.
According to this fact, all of the data at the digital medium (sound, image, text etc.)
that can be analyzed, is called big data. With the presence of big data, most of the
existing data analysis methods become inadequate. Also, when the importance of the
data is comprehend by the tech companies and human beings, the need of more
accurate, fast and meaningful data analysis emerge. Besides of that, when arise of the
things like, technological improvements, demand of quality service and e-commerce,
companies start to reach more customers than before which led to more data than
before. Result of that, companies depends on human labor at data analysis become
obsolete and companies are head towards to more “smart” ways to analyze the data.
With the improvements in artificial intelligence, classical algorithms that depends on
the problem, replaces their places to data centric solutions that can make deductions
from data, according to problem. This breakthrough, addresses the problem described
before when the speeds of this techniques reaches the practical levels. Emotion
classification is also a problem occurs because of this reasons like this which can

replace or assist psychologists and psychiatrist in some situations.

Emotions take very important place in the human life and preferences. Different
behavioral and mentalistic patterns with the effect of brain and hormones are called
different emotions. The doability of this classification with artificial intelligence like
in the human brain forms the emotion classification problem. Solution of this
problem are applicable in many different areas like security, health, psychology,

commerce with the voice, image and biological sensor data.
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In daily life, we can make emotion deductions from people’s voice. Through this
thesis, this motivation leds to solve emotion classification with only voice data. In
this work, SLC (Sleepy Language Corpus) data which contains speech from different
people that classified as sleepy (SL) or non-sleepy (NSL) by professionals is used.
Detection of the speaker’s sleepy state only from voice can be helpful in the business
and automotive industry. SLC database is modeled with deep learning structures in
this thesis.

Deep learning models are inspired from human brain’s hierarchical structure. As a
machine learning method, deep learning performs state of the art results when
modeling high dimensional data. And deep belief networks (DBN) is a special type
of deep learning models which is consist of restricted Boltzmann Machines (RBM)
stack on to each other. DBN’s trained in two steps which is pretraining the RBM’s
and fine-tuning. DBN is fundamentally rely on the neural network structures which
are used since 1940’s. Modeling capacity is dependent to the number of artificial
neuron units in the structure like neural networks. With the increasing processor
speeds and recent studies, larger and more efficient models can be trained day by
day. This rising capacity leads to solve much more complicated artificial intelligence
problems with DBN, like the classification problem of speaker’s sleepiness levels in
this thesis. After suggestion of a solution to the problem, DBN’s are optimized
according to underlying theory and results are analyzed and reported like in technical

literature.



1. GIRIS

Zeka kavrami tarih boyunca gerek filozoflarin gerek diger insanlarin ilgisini
cekmistir. Zeka 6znel bir kavram olmakla birlikte, her diisiiniiriin de zekaya olan
yaklasimi farkli olmustur. Insan zekasi modern anlamda IQ puanlariyla somut bir
zemine indirgenmeye calisilarak Olgiilmesi 1912 yilina kadar dayanmaktadir.
Nitekim testlerde kullanilan Raven matrislerini insan beyninin ¢ézme siiresi ile
zekast arasinda dogru bir iliski oldugu kabul edilmektedir. Fakat modern
bilgisayarlar binlerce basamakli sayilari, ¢ok boyutlu matrisleri saniyeler almadan
carpip, toplayabilmekteyken insan beyni i¢in bu islemlerin giinler hatta aylar stirmesi

insan zekasiyla, makine zekasi arasinda bir ayrima yol agmuistir.

Matematik¢i Alan Turing’in meshur makalesi[1] ile ortaya koydugu gibi yapay zeka
olarak adlandirilan makine zekasi ile insan zekasi birbirinden farkli ve Turing
testleriyle ayirt edilebilmekteydiler. Kiigiik bir ¢ocugun bile saniyeler igerisinde
ylizlerce objeyi taniyip ayirt edebilmesi, duydugu sesten kim oldugu hatta hislerini
anlayabilmesi o yillardaki yapay zekalar i¢in olanakli degillerdi. Fakat giin gegtikge
insan beyni esinlenerek gelistirilen algoritmalar ile birlikte daha “zeki” hale gelen

yapay zekalar ile birlikte Turing testi de yavas yavas gecerliligini kaybetmektedir.

Ozellikle 2006 yilindan bu yana insan beynine isleyis agisindan daha yakin olan
derinlikli aglarin ortaya ¢ikisiyla yapay zekalar, birgok karmagik siniflandirma,
kiimeleme gibi problemleri insana yakin basarim oranlarinda gerceklestirmeye
baslamistir. Derinlikli aglar dogal dil isleme, goriintii isleme, ses isleme gibi bir¢ok

problemde kullanilmistir.
1.1 Caliymanin Amaci

Iletisim, sosyal bir varlik olan insan hayatinda biiyiikk éneme sahiptir. Toplulukta
iletisim  gergeklesirken iletilmek istenen mesaj ¢esitli yollarla karsi tarafa
aktarilmaktadir. Insanlar ses, goriintii, dokunma gibi bircok yoldan biri veya bir

kagini kullanarak iletisim kurmaktadirlar. Insan beyni iletisim sirasinda karsisindaki



kisilerin ruh hallerini, konustuklarini ve amaglarin1 ayn1 anda analiz edebilmektedir.
Bu analizlerden biri de duygu siniflandirmasidir. Bireylerdeki bu psikofizyolojik
kompleks degisimler bir insan i¢in bile uzmanlik isteyen bir alan olmustur. Derinlikli
O0grenme sayesinde bu uzmanlik yapay zekalara yiiksek basarimlarla dgretilebilirse
toplumsal giivenlik, kisisel saglik gibi bir ¢cok konuda makineler insanlara yardimei
olabilirler. Bu amagla ¢alismalar boyunca 3.1. boliimde detayli agiklanan uykulu ve
uykulu olmayan iki farkli sinifa ait konugmalardan olusan SLC veri tabanini basarili

bir sekilde modellemek hedeflenmistir.
1.2 Literatiir Arastirmasi

Ses dosyalar dijital ortamda analog seslerin saniyede 10 binlerce ayrik drnegi olarak
saklanmaktadir. Saatlerce kayit iceren SLC veritabaninin boylelikle milyonlarca
ayrik veriye sahip oldugu goriilebilir. Derinlikli 6grenme yontemleri ise veri
tizerinden birden fazla gegerek yani iterasyonlar yaparak uygulanmakta oldugundan
her iterasyon milyonlarca verinin islenmesi pratik olarak miimkiin olmamaktadir. Bu
yiizden literatlirde de ses ile yapilan arastirmalarda sesi daha az veri ile modelleme

yoluna gidilmistir.

Ses birgok bilgiyi tagimakla birlikte tasidigi bilgilerin tiimii insan kulagi i¢in deger
tasimamaktadir. Calismalar boyunca da insan beyni modellenmeye ¢alisildigindan
konusmalar, insan kulagina uygun bir sekilde sesi temsil edecek 6znitelikler ile ifade
edilebilirler. Daha 6nce baska makine 6grenmesi yontemleri ile ayn1 veri tabaninda
yapilan ¢alismalarda, ses 6zniteliklerinden saniye basina 9 farkli 6znitelik ile basarili

sonuglar elde edilebilecegi gosterilmistir[2].

Derinlikli 6grenme terimi 2006 yilinda Hinton tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin verimli bir sekilde egitilebilecegi ortaya koyulduktan sonra literatiirde
siklikla gegmeye baslamigtir. Derinlikli 6grenmenin ses verilerinin modellemesinde
de basarili sonuglar vermesi sebebiyle tanimlanan probleme iyi bir ¢oziim

olusturmaktadir[3].



2. DERINLIKLI iINANC AGLARI(DBN)

Derinlikli inang aglari, girisine uygulanan verinin hiyerarsik bir bigimde
olusturulmasini saglayan graf-tabanli modellerdir. Birden fazla RBM’in arka arkaya
baglanmasindan meydana gelen DBN(derinlikli inang aglar1), yapisini olusturan
RBM’lerin sirastyla egitilmesi sayesinde Ogrenilirler. Bu sayede girise uygulanan

veri(x) ile aradaki sakli ¥ katman arasinda ortak bir olasihk dagilimi (2.1) deki gibi
modellenir. (2.1) de s*, £. sakl katmandaki veriye kars1 diisen vektordiir. g griiniir

giris katmanindaki veriye karst diisen vektordiir. Giris katmaninda egitim amach

Oznitelik vektorleri uygulandigindan

£-2
P(g,st, ...s%) = (HF(5k|5k+1]F si1
[ ) k=0 ( ) (2.1)

k=0 iken g = s%olarak almir. P(s*|s**1) k. goriiniir katman icin bir sonraki sakl1
katmanla olusturdugu kosullu olasiliktir. P[sf'l, sj') ise son katmandaki goriiniir ve

sakli RBM katmanlar arasindaki ortak olasilik dagilimidir.

Sekil 2.1: Derinlikli Aglarin Yapisi



2.1 On egitim Asamasi

DBN agmin Ogreniminin Hinton tarafindan iki asamada gerceklestirilmesi
onerilmistir[4]. ilk asama olan 6n egitim asamasinda egiticisiz (unsupervised)
siniflandirma ile giris verisini modelleyen agirlik parametreleri dgrenilir. Ikinci
asama ince ayar (finetuning) olarak adlandirilir ve Ogreticili (Supervised)
siiflandirma ile egitim setini siniflandiran ag parametrelerini 6grenilmesini hedefler.
DBN’deki agirlik parametrelerinin ince ayar (finetuning) Oncesi tayini igin
kullanilirlar. RBM’in ilk katmani goriiniir katman olarak adlandirilir ve girisine

v

_zieim UygUlanir bu nedenle x = g = s° olarak alir. Tek sakli katmandan olusan

RBM’lerin st iiste konularak egitilmesi fikri ilk olarak Hinton tarafindan ortaya
atilmistir[5]. Bu tarz bir yaklasimin matematiksel olarak dogrulugu iki sakli katmanli
bir DBN agi ele alinarak agiklanabilir. DBN i¢in olasilik dagilim fonksiyonu (2.2)
seklinde logaritmik halde yazilabilir.

logp(g) = KL@Q(s“g)llp(slg)) + H o0 ) + Zsﬂ?{sm 19)Clogp(s™) + logp(gls™)) (2 2
Q(s ':13"| g) fonksiyonu, p[s':ﬂ |g) fonksiyonunun sonsal olasihgidir.

) P(s"|g)P(g)
o ly) = -

H ofs ':ﬂ|g]'- sonsal olasilik dagilimimnin entropisidir. KL(Kullback—Leibler) ayrismasi

ise 1ki olasiliksal dagilimin farkini1 6lgmeye yarayan bir ayrisim fonksiyonudur.

o W1 — w o(s™|g)
KL(Q(s™|g)lle(s™]g)) = Z. @(s"V|g9)logp 59

P s

N

(2.4)

. . T )
iki sakli katmani agirlik parametreleri W' = W™ olacak sekilde baglatirsak,

Q[s ':1}| g} =p [s':ﬂ| g) olacag: goriiliir. Dolasiyla KL ayrigmast sifira esit olur. Bu
sekilde gozlenen veri kullanilarak egitilen ilk katmanm ardindan, W'Y agirliklari

sabit tutulup, egitilen ilk katmani bir sonraki katmanin girisi olarak kullanarak W%



ye gore ikinci katman egitilebilir. Bu sekilde istenilen # katman boyunca yukari

dogru ilerlenerek biitliin katmanlarin 6n egitimi tamamlanmis olur. Alt béliimde ise

tek bir RBM katman i¢in egitimin matematiksel modeli anlatilmaktadir.
2.1.1 Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (RBM)

Kisitlanmis  Boltzmann Makineleri (RBM), enerji fonksiyonlarinin serbest
parametreler i¢in lineer oldugu logaritmik lineer Markov Tesadiifi Alanlari’nin 6zel
bir ¢esididir. Cogu zaman elimizde olan veriler istenilen modeli olusturmak ig¢in
yeterli degildir. Istenilen olasilik dagilimmin tiimiiniin gézlenmesi zordur. Bu yiizden
sakl1 birimler yardimiyla hem modelin giiciinii arttirarak hem de gozlenmemis yeni
degiskenler tanimlayarak bu sorun ¢o6ziilmeye c¢alisiimistir. RBM’ler goriiniir
katmanmnin kendi aralarinda ve sakli her katmanin kendi aralarinda olan
baglantilarin1 kisitlayarak ortaya ¢ikan 6zel bir yapidir. RBM’lerin daha karmagsik
dagilimlar1 temsil edebilmeleri i¢in sakli birimlerin sayisimi arttirarak modelleme
kapasitesi arttirilabilirken parametre sayisi arttifindan asiri-6grenmeye(Overfitting)
elverigli hale gelmemesi i¢in dikkatli olunmalidir. 3 goriiniir ve 2 sakli birimden

olusan bir RBM S$ekil 2.2 deki gibi gosterilebilir.
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Sekil 2.2: RBM aginin grafiksel gosterimi

RBM enerji tabanli bir model oldugundan, modeldeki parametrelerin dagilimini bir
skaler enerji olarak iligskilendirir. Bu modellerde 6grenme, enerjinin probleme uygun
olarak tanimlanmasi ve maliyet fonksiyonunu en kiigiikleyen model parametrelerinin

kestirilmesidir. Bu amagla enerji tabanli olasiliksal modellerde I goriiniir islemci

birimi sayisy; J sakli islemci birimi sayisi; enerji w;; parametresi, g; gorinir islem



birimi ile s; sakli iglemci birimi arasindaki agirlik katsayist ; @; ile bj terimleri ise

yardimet terimler olacak sekilde enerji fonksiyonu (2.5) de goriildiigi gibi tanimlidur.

E(gr Sj = Ez'*r=[:- o 4; — E_;r:[:l b_;l's_;l' - E§=HE§=DHEE}'WEJ' (25)

RBM agindaki goriiniir ve sakli vektorler arasindaki olasilik, (2.5)’deki enerji
fonksiyonunun dstel terimi olarak (2.6) daki gibi tanimlanabilir. (2.6)’daki £
terimine fiziksel sistemlerdeki benzerligi sebebiyle boliimleme fonksiyonu adi

verilmistir ve normalizasyon terimi gorevi gormektedir.
=1 ,-Eigs)
plg.s) =ze (2.6)

Z bolumleme fonksiyonu (2.7) deki gibi tanimli olup olas1 biitiin gériiniir ve sakli
vektorlerin kombinasyonlarinin enerjileri toplamidir. Bu sayede toplam olasiligin

bire esit olmasini saglar.

7= ;ZE—E':Qﬁ} 27

Boylelikle RBM agimnin g goriinen vektoriine atadigi bilesik olasilik (2.8) de oldugu

gibi tlim olas1 sakli birim vektoriiniin olasiliklari toplamina esit olur.

—Elgs
a Elg.xs)

Z (2.8)

P(g)=2%.P(g.s) =X,

RBM agmin goriinen vektoér g’ye atadifi olasiligi arttirmak i¢in (2.8) den de

goriilebilecegi gibi enerji fonksiyonu minimize edilmelidir. (2.5) deki enerji
fonksiyonunu minimize edecek fonksiyon parametrelerinin elde edilmesi SGD ile

miimkiin olmaktadir. (2.8) denklemi tizerinden W; j icin kismi tiirev asagidaki gibi

(2.9) seklinde elde edilebilir [6].



ang[:P[H]) Z (slg) ——— E(g’ _|_Z (g, aE(g’S] (2.9)

RBM’lerde sakli/goriiniir katmanlar kendi aralarinda bagli olmadigi icin her bir
birimin, olasiliksal olarak birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilebilir. Bayes

esitliginden yararlanarak sakli birimler vektoriiniin(s) goriiniir birimler vektoriine(g)
bagli olan kosullu olasilig1 (2.10) ve goriiniir birimler vektoriiniin(g) sakli birimler

vektoriine(s) bagli kosullu olasiliklari (2.11) seklinde elde edilir.

P(g,s ~ e F@s) I
P(slg) = ;fg]) Z iy HP(ngJ 210

7
Pgls) = | [ Pegls) @)
j=1

(2.9) denklemi negatif ve pozitif iki ayri terimden olusmaktadir. Literatiirde bu
terimlere sirasiyla pozitif faz ve negatif faz adi verilmektedir. Buradaki ayrimi
saglayan, terimlerin isareti degil model tarafindan belirlenen olasilik dagilimina

yaptiklart etkidir. Pozitif faz V. setinin olasiligini yiikseltip modelin enerjisini

ag:r:m
diistiriirken, negatif faz ise model tarafindan olusturulan orneklerin olasiligini

disiirir. Pozitif faz terimi, V.

ezieim SCti gozlendiginde beklenen enerji toplaminin
gradyan oldugundan E(g;s;),.,; olarak, negatif faz terimi ise model tarafindan

belirlenen enerji gradyani toplami oldugundan E(g;s;)mpas 1le gosterilebilir.

Boylelikle (2.9) denklemi (2.12) seklinde ifade edilebilir.

dlog(p(g))

aw.”.

- E( 9; _;l:]z,ar': - E(gz _;ljmoria (212)



(2.12) deki ilk terim olan E (g;s;),., yi analitik olarak hesaplamak miimkiindiir. Ikili

sistemli birimlerin bulundugu( g ve s; € {0,1}) aglarda sakli birimin aktif olma

olasilig1 (2.10) denkleminden (2.13) formuna sadelesebilir, goriiniir birimin aktif
olma olasilig1 (2.11) denkleminden (2.14) formuna sadelestirilebilir[7]. Boylelikle
pozitif faz i¢in (2.13) ile gOriiniir birimler vektorii bilinirken sakli birimler

orneklenebilir.

1
F[Sj = 1|Q‘) = PR s e = ,'_::Lgm(hj + Zgiwi}-] (2.13)

Ayni sekilde (2.14) ile sakli birimler vektorii bilinirken goriiniir birimler

orneklenebilir.

1
F[gl = 1|S] = 1 -I- el:—l:ﬂ.i_'fEJ:SJ-'Vr'[_f}:' - Slgm[:ai' +Zsjwi-’.:] (214)

1

(2.12) deki negatif faz E(g;s;)moqe 1 analitik olarak hesaplamak ise RBM aginin
boyutuyla eksponansiyel olarak artmaktadir. Bu ylizden E(g;5;) n04.; hesaplanirken

Hinton tarafindan 6nerilen Contrastive Divergence(CD) 1raksay1 kullanilacaktir[8].
2.1.1.1 RBM’lerde érnekleme

p(g) dagilimindan hesaplanacak ornekler, Gibbs Orneklemesini ge¢is operatorii
olarak kullanip Markov Zinciri isletilerek bulunabilir. N adet rastgele
degerin § = (5,,...,5,)  Gibbs Orneklenmesi, S; ~ p(5;|S_;,) formunda N

orneklenme adimiyla gerceklesir. Bu adimlar sirasinda 5_, , 5; hari¢ N-1 adet diger
degeri igerir.

RBM’ler igin ise S goriiniir ve sakli birimleri igerir. Fakat bu birimler olasiliksal
olarak birbirinden bagimsiz olduklarindan ayr1 olarak Gibbs 0Orneklenmesi
gerceklestirilebilir. Bu sekilde goriiniir birimler, sakli birimlerin sabit degerleri
kullanilarak orneklenirken aym1 zamanda sakli birimler de goriiniir birimlerden
orneklenebilirler. Bu sekilde gerceklesen bir Markov Zinciri adimi sirasiyla (2.15) ve

(2.16) uygulanarak sonuglanir.



s~ sigm(W'.g™ +b) (2.15)

g™ ~ sigm(W.s™*Y +a) (2.16)

Yukarida ™ Markov zincirinin n. Basamagindaki biitiin sakli birimleri temsil

eder. Yukaridaki denklemi Ornek olarak ikili birimli RBM’ler igin agiklanacak

+1)

olursa, s:” in 0 yerine 1 olmast  sigm(W; . g™ + b; ) olasilikla rastgele

+1)

secilmektedir. Benzer bir bigimde g}'.:n in de 0 degil de 1 olma olasigi

sigm(W; st 4 a; ) dir.
Grafiksel olarak gostermek gerekirse:

5o 51 5
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Sekil 2.3: Gibbs 6rneklenmesi semast
“t” sonsuza gittikce elde edilen g‘®ve s drneklerinin p(g,s) olasiliksal dagilimina

ait giivenilir 6rnekler olma sansi artmaktadir. Teorik olarak 6grenme asamasindaki
her bir parametre giincellemesi i¢in bu zincirin yakinsamasi uzun siirecektir. Bu
yiizden p(g,s) dagilimindan 6rneklerin daha verimli elde edilmesi igin RBM’lerde

uygulanabilecek CD algoritmasi kullanilmaktadir.
2.1.1.2 Karsilastirmal Iraksama (CD)

Karsilastirmali Iraksama yontemi temel olarak 2 adet varsayim kullanarak
DBN’lerde oOrnekleme islemini daha kisa hale getirmektedir. Bu varsayimlar

asagidaki gibidir:



e Modelden istenen olasihik dagilimi son durumda V. setinin olasilik

EitiTn

dagilimina yakin olmasi beklendiginden, Markov zincirimizi V_. setinden

sitim
bir ornekle baglatilabilir. Bu sayede istenilen dagilima yakin bir dagilim
kullanilacak oldugundan 6rnekleme zinciri sonug olarak beklenen dagilima
yakinsar.

e (D, Markov zincirinin yakinsamasini beklemez. Yani sadece “k” adim Gibbs
orneklemesi sonucu elde edilen Ornekler kullanilir. Hatta pratikte 1 adim

Gibbs orneklemesi kullanilarak bile yeterli sonuclar elde edilebilmektedir.
2.1.1.3 RBM Agindaki Parametrelerin Giincellenme Denklemleri

CD algoritmasiyla birlikte (2.25) de kullanilacak parametre giincelleme denklemleri

biitiin parametreler i¢in, g Gibbs Orneklemesi sonucu elde edilen 6rnekler olacak

sekilde (2.17) seklinde elde edilir.

g 5 d .5
—awy = Y oGl o8 N g, 202

- 1

=P(s;=1|g)g; - ZP(H] P(s; = 1|g)g,

= sigm (bj + Z H:‘WU)H:' — sigm (bj + Z g Wg}-)ﬁ

= E(gi‘gjjvari - E(gi‘gjj model

—Aa; = g; — Zp(g] g=8 0 =E(g)eri — E(9:) moda

—Ab, = P(s; = 1|g)g; — ZP(EJ P(s; = 1g)

= sigm (bj + Z g; WE-}-) — sigm (bj + Z ﬁiwi}-)

= E[:S_;l'jvari - E[:S_;l':]mﬂda!

10

(2.17)



DBN agmin parametrelerinin gézetimsiz egitimi istenilen SGD iterasyonu kadar

gerceklestirildikten sonra 6n egitim agamasi son bulur.
2.2 Ince ayar (Finetuning) Asamasi

RBM olarak katman katman egitilen DBN de en uygun parametreleri belirlemek i¢in
ince-ayar asamasina gegilir. Ince-ayar asamasinda 6n egitim asamasinda dgrenilen ag
yapisini, makine Ogrenmesi yoOntemlerinden bir smiflandirict  katmanm ile

sonlandirarak, ¢ok katlit RBM modeli bir siniflandiriciya dontstiiriiliir.

Siniflandirics
G Cz )= Cn kat;an

Sekil 2.4: n adet sinif igin ince-ayar asamasinda DBN yapisi

DBN aginin siniflandirict performansini, yani girisine uygulanan herhangi bir veriyi
dogru smiflandirma ihtimalini arttirmak i¢in ag parametreleri giincellenerek
maksimum basarimi saglayacak parametreler belirlenmelidir. Maksimum bagarimi
saglayacak ag parametrelerini hesaplamak i¢in Once kullanilacak siniflandirict

katman dikkate alinmalidir.
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2.2.1 Lojistik Regresyon

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda en c¢ok kullanilan ydntemlerden biri olan
Lojistik Regresyon basit ve gii¢lii bir lineer siniflandiricidir. W agirlik matrisi ve b

yardime1 vektoriiyle parametrik halde Lojistik Regresyon denklemi asagidaki gibidir.

e'ﬂr’[g'l'b[
P(C.lg,W.,b) = softmax,(Wg + b) =

5, Wi, (2.18)
Softmax aktivasyon fonksiyonu sayesinde ¢ikista beklenen sinif sayist boyutunda
yeni bir smiflandirici katman RBM katmanlarinin istiine eklenir. Softmax
fonksiyonu, ¢ikis katmanimin toplam sonucunun 1 olmasmi saglayacak sekilde
cikislar1 normalize eder. Bu sayede her bir sinifa ait olan ¢ikis aktivasyonunun
degeri, girisin o sinifa ait olma olasiligini vermis olur. Simiflandirma temel olarak x
girig vektoriinii, siniflara karsilik gelen hiper-diizlemlere yansitarak, girigin hiper-
diizleme olan uzakligina goére o simifa(i) ait olma olasiligimi belirler. Bu sekilde
herhangi bir giris vektoriiniin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmek istenirse (2.18)’

e gore maksimum olasiliga sahip olan sinif (2.19) deki gibi belirlenir.

Yeanmin = argmax;P(C;lg, W, b) (2.19)

2.2.2 Geri Yayma Yontemi (Backpropagation)

Ince ayar asamasinda, goriiniir katmanim son sakli katmani s* , lojistik regresyon

kullanilarak smiflandirilip ortaya ¢ikacak maliyet fonksiyonunun minimize edilmesi

amacglanir. DBN agmna giris olarak V, veri seti uygulanarak, SGD ile

agitim
parametrelerin giincellenmesi gereklidir. Fakat ¢ikis katmanindan geriye dogru her
iterasyonda (2.17) gibi tiirevleri hesaplamak maliyetli bir islemdir. Geri yayma
algoritmasi sayesinde parametre giincellemelerindeki gradyani hesaplamak yerine
cikis katmanindan baglayarak giris katmanina dogru sirasiyla yaklagik tiirev
degerinin hesaplanmasi saglanir. Hinton tarafindan onerilen bu yaklasim [4], DBN
tizerinde son katmandan baglayarak geriye dogru modelin tahminiyle o verinin

gercek sonucu arasindaki farki hata kabul edip (2.20), her katmandaki hatay1 geriye

12



dogru hesaplayarak maliyet fonksiyonundaki kismi tiirevin yaklasik ifadesinin

hesaplanmasiyla parametrelerin giincellenmesi amaglanir.

5E(g,1s] — 5: 0 I

awi}_. it (2.20)
Ytahmin
N Maxout
Cy | C, | So X
| DI
0? J' 51
| DI
ol l &t
| 9

Sekil 2.5: Geri-Yayma algoritmasi uygulama semast
Tek bir giris Ornegi i¢in geri yayma algoritmast Sekil 2.5 deki gibi ¢aligmaktadir.
Buna gore oncelikle giris Ornegine gore ileriye dogru her katman icin O ¢ikis

vektorleri (2.21) deki gibi hesaplanir.

I . 1 1 1
0; = sigm(b; + ZS[ W) 2.21)

Ardindan DBN agindan elde edilen v, ;. 1610 son katmanin hatas1 (2.22) e gore

hesaplanir.

I _
6 = }Fcuhm[ﬁ) Y tahmin (222)

(Fcuhm[ﬁ }Fger'pe?r:] (
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Ardindan (2.21) ile elde edilen son katman hatas1 geriye dogru en alt katmana kadar

(2.22) ile yayilr.

87 =0l (1 -0 Z 8wy (2.23)

Her katman i¢in elde edilen hatalar boylelikle (2.20)’de yerine konularak parametre
giincellemeleri saglandiktan sonra, bu islemler siradaki Ornek igin tekrardan
uygulanir. Boylelikle son katmanin hatasi diistiigli siirece geri-yayma algoritmasiyla

birlikte SGD isletilmeye devam ettikten sonra ince-ayar asamasi da son bulmus olur.
2.2.3 Smflandirma

Ince-ayar asamasi sonucunda kesinlesen ag parametreleriyle birlikte DBN son halini
aldiktan sonra daha Once goriilmemis veri setlerinin smiflandirilmasinda

kullanilabilir. Daha 6nceden ¥~

..+ Olarak ayrilan test veri seti, ince ayar asamasinda

oldugu gibi DBN in bir lojistik regresyon katmani ile sonlandirilmasiyla
siniflandirilabilir.

V..., deki ornekler DBN in girisi olacak sekilde (2.18) in sonucu, 6rnegin o sinifa ait

olma olasiligin1 vermektedir. Bu sayede (2.19) ile en yiiksek olasiliga sahip sinif,

girise uygulanan 6rnegin sinifi olarak belirlenmis olur.

3. DBN’LERIN BASARIM OLCUMU

Herhangi bir makine 6grenmesi yonteminin basarisinin belirlenmesi i¢in daha
Oonceden basarist kanitlanmis yontemlerle karsilagtirilmasi gerekmektedir. DBN
yontemi bu amagla halihazirda bagka yontemlerle siniflandirilmis ve basarim oranlari
Olclilmiis gercek bir veri seti kullanilarak test edilmelidir.

3.1 Sleepy Language Corpus Veritabam

Bu amagla DBN aginin basarim testleri i¢in “Sleepy Language Corpus” [9] veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti uzmanlar tarafindan uykulu(SL) veya uykusuz(NSL)

olarak etiketlenmis seslerden olusmaktadir. 2 smiftan olusan bu veritabaninin DBN

14



yontemiyle Ogrenilebilmesi igin girig verisi olan seslerin yonteme uygun halde
derinlikli agin girisine verilmesi gerekir. DBN’ler her ne kadar kompleks verileri
modelleyebilecek giiclii bir ag olsalar da ses verileri girise direk uygulanmak igin
fazlasiyla bliyiiktiirler. Bu yilizden uygulamalarda ses yerine sesin belli 6zelliklerini
temsil eden ses oznitelikleri kullanilmaktadir[10]. Bu sayede ses saniye basina, SL-

NSL smiflandirma problemi igin basarisin1 kanitlamis Tablo 3.1.°de gosterilen 9

oznitelik ile temsil edilecektir.

Tablo 3.1: Sesi temsil eden 9 Oznitelik

Ses Ol¢egi

Oznitelik Ad

Oznitelik Aciklamasi

Hz

Ortalama
Harmoniklik
Genligi(OHG)

Logaritmik izgedeki uykululuk
degisimlerinin korelasyonlarindan elde edilen
temel frekanslarin ortalamasi

10db Algisal Bant
Genisligi (W, )

Giiriiltii esigini en az 10dB asan en yliksek
frekans bileseni

5db Algisal Bant
Genisligi (Wg,)

Giriilti esigini en az 5dB asan en yliksek
frekans bileseni

Bark

Normalize Edilmis
Uykululuk Diizeyi
Farki(NUF)

SL/NSL konusmalarin perde Oriintiilerinin ve
bir ses c¢ercevesinden bark dlgeginde
hesaplanan  referans  sesler  arasindaki
maskelenmis degisimlerin ortalamasi

Normalize Edilmis
Izgesel Zarf
Farki(NIZD1)

Her bir kritik banttaki ardisik ¢ercevelerden
elde edilen referans sesler i¢in SL/NSL perde
Oriintiilerinin  normalize  edilmis  zarf
degisimleri

Normalize Edilmis
Izgesel Zarf
Farki(NIZD2)

NIZD1 06zniteliginin tiim kritik bantlardaki
ortalamasi

Normalize Edilmis
Izgesel Zarf
Farki(N1ZD3)

NIZD1  Ozniteliginin = ardistk Y

cercevesindeki zamansal ortalamasi

SES

Ortalama Uykusuz
Blok Sayisi
(OUBS)

Belirli bir zaman araligindaki beklenen NSL
blogu sayis1

Cercevenin
Seslilik
(CSD)

Degeri

Bir ses ¢ercevesindeki, dis kulagin tiim kritik
bantlarina goére agirliklandirilmis seslilik
degerlerinin toplami1
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21 saatlik SLC veritabanindan 6znitelikler elde edildikten sonra, 6zniteliklere gore
verinin dagilim grafigini ¢izdirdigimizde verinin siniflandirmaya uygun bir bigimde

ayristig1 Sekil 3.1°de goriilebilir.

OHG

Yiia]

Wifa 2

HUF

MIZDN

MIZD2

MIZD3

.OUBS ' o ' o ' L '
| R N e - o N ) T (N R N A T ) S S ) 8 S T

1 g
] SEeE
ED Rl '%&
-1
202468 -6-42024 2 0 2 4 2 0 22 0 2 42024 1 0 1 20 21 0 1
OHG Wel Wye2 MNUF NIZDN MIZDZ MIZD3 DUBS S0

Sekil 3.1: SLC veri tabaninin 6zniteliklere gore dagilimi

3.1.1 Test Senaryolari

Veri literatiirdeki sonuglarla karsilagtirabilmek agisindan 2011 yilindaki “Speaker
State Challenge” yarigmasinda belirtilen sekilde egitim, test ve dogrulama kiimesi
olarak tige boliinmiistiir[9][11]. Ardindan ilk test senaryosu igin veri SL ve NSL
smifindan 6rnekler igin rastgele Tablo 3.2°de belirlenen miktarlarda her siif igin esit

sayida orneklerek en az sayida 6rnekle en yliksek bagarim hedeflenmistir.
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Tablo 3.2: Veri kiimelerine gore test senaryolari

Egitimde kullanilan Test icin kullanilan 6rnek
Egitim Test
Test ornek sayis1 sayisl
Kiimesi Kiimesi
SL NSL | Toplam SL NSL | Toplam
50 50 100
100 100 200
Obeklenmis | 500 | 500 1000
.. Dogrulama
1 Egitim 1500 | 1500 | 3000 | 300301 | 241593 | 541894
) Kiimesi
Kiimesi 4000 | 4000 | 8000
10000 | 10000 | 20000
23974 | 23980 | 47954
Obeklenmis | 50 50 100
Egitim 100 100 200
Kiimesi 500 500 1000 T
est
2 + 1500 | 1500 | 3000 | 114810 | 104902 | 219712
.. . Kiimesi
Obeklenmis | 4000 | 4000 | 8000
Dogrulama | 10000 | 10000 | 20000
Kimesi | 23974 | 23980 | 47954

Obeklenmis egitim kiimesinde 50’ser adet rastgele Orneklenen veriyi paralel

koordinat grafigi olarak gizersek 100 6rnekte bile ayrisim saglandigi Sekil 3.2°de

goriilebilir.

GsD

Sekil 3.2: Obeklenmis egitim kiimesinin paralel koordinat grafigi
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3.2 DBN algoritmasinin gerceklenmesi

Teorik olarak bahsedilen DBN’lerin bilgisayar ortaminda ger¢eklenmesi
miimkiindiir. Son yillarda DBN’lerin gerceklenmesi i¢in  birgok ortam
kullanilabilmektedir. Testler boyunca DBN’lerin ger¢eklenmesi i¢in Theano adli

kiitiiphane kullanilacaktir.
3.2.1 Theano

Theano oOzellikler derinlikli aglarin ger¢eklenmesi i¢in olusturulmus bir Python
kiitiiphanesidir[ 12][13]. Derinlikli aglarin yiiksek islem giiciine ihtiyag duymasindan
dolay1 gelistirilen Theano, matematiksel ifadelerle islem yapmayi saglamasi ve bu
islemlerin numerik optimizasyonunu otomatik yapmasit sebebiyle DBN’lerin
gerceklenmesine uygundur. Ayrica GPU kullanilmasina imkan taniyarak matris
carpim islemlerini hizlandirmasi sebebiyle daha derin ve biiylik aglarin daha hizh
egitilmesine imkan tanimaktadir. Gerekli kurulumlar yapildiktan sonra, ortamda
ikinci bolimde anlatilan DBN yapist gerceklenmis, ardindan da SLC veritabani
3.1.’boliimde anlatildig1r sekilde modellenmeye uygun hale getirilmistir. Sonuglar
raporlanirken ise yine Python’da bulunan Scikit kiitiiphanesi kullanilarak bagarim

sonuglart literatiire uygun 6l¢timler seklinde elde edilmistir
3.2.2 DBN’lerde uygun parametrelerin secilmesi

Derinlikli aglarin olusturulmast ve egitilmeleri sirasinda momentum katsayisi, on-
egitim adim boyutu, ince-ayar (finetuning) adim boyutu , katman sayisi, katman
genisligi, Gibbs drneklenme adimi vb. gibi bir ¢ok parametre kullanilmaktadir. Bu
parametreler probleme uygun bir bigimde segilen kayip fonksiyonunu minimize
edecek sekilde secilmelidirler. Parametrelerinin sec¢ilmesinin analitik bir yolu
olmadig1 gibi 1zgara arama yontemi benzeri tiim parametre kombinasyonlarinin
denenemeyecegi kadar biiylik bir domene sahip olmalarindan dolayr DBN’lerde
parametre secimi bu yontem gergeklenirken en c¢ok dikkat edilmesi gereken

kisimlardan biridir.
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3.2.2.1 Ag Derinliginin ve Islem Birimi Sayisinin Secilmesi

Islemci birimi ve katman sayis1i arttiginda DBN’lerin modelleme kapasitesi
artmaktadir. Fakat her problemin karmasikligi farkli oldugundan kullanilacak ag
yapilart da farkli olmaktadir. Problemde daha fazla modelleme kapasitesinin
kullanimin sonuca pek etkisi olmasa da yapilan iterasyonlar daha uzun siirecek ve
asirt 0grenme probleminin asilmasi daha zor olacaktir. Problemin karmasikligindan
daha az sayida birim kullanilirsa da DBN’in modelleme kapasitesi yetersiz
kalacagindan az-6grenme sorunu ortaya ¢ikacak ve verimsiz bir 6grenme olacaktir.
Bu yilizden Sekil 3.3 de goriildiigii gibi literatiirde kullanilmis birkag farkli ag yapisi
problemde denenmistir.

50

45

[100]  emmm=[500 500 2000] [1000 1000 1000 1000]

Sekil 3.3: Farkli ag yapilariin DBN modelinin egitimine etkileri

Sekil 3.3’de goriilecegi tizere 100 birimlik tek katmanli yap1, problemin karmagiklig
icin yeterli olmadigindan belli bir noktadan itibaren gelisim gostermemekte iken,
1000’er birimli 4 katmanda olusan yapinin ise gelisim gostermesi ¢ok yavas
gerceklesmektedir. Bu yiizden probleme en uygun olan 500, 500, 2000 islemci

birimli, 3 katmanl bir yapida karar kilinmistir.
3.2.2.2 Gradyan Azaltma Algoritmasi

Gradyan azaltmasi(GD) optimizasyon algoritmasi tek bir adim gradyan hesaplamasi
icin bile biitiin veriye ihtiya¢ duyar. Ozellikle iterasyonlarla bircok defa GD

hesaplanmas1 gereken uygulamalarda bu islem zaman ve performans kaybi
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olusturmaktadir. GD yerine kullanilacak SGD algoritmast ise veriyi rastgele
karistirtp tek bir 6rnegin gradyani hesaplanarak parametreleri giincelleneme esasina
dayanir. Boylelikle hem biitiin 6rnekleri beklemeden islem gercek zamanli olarak
gerceklenebilirken, ayni zamanda iterasyonlar sonucu ¢6ziilmeye calisilan
optimizasyon problemi daha hizli bir sekilde fonksiyonun global minimumuna

yakinsar.

Glinlimiliz bilgisayarlarinin ¢alisma prensipleri vektorel carpimlara gére optimize
edildiginden 6zellikle GPU(Graphical Processing Unit) lizerinden yapilan islemlerde
SGD gibi teker teker giincellemeler yerine, drnekler rastgele gruplar halinde GD

algoritmasina uygulanir. Bu algoritmaya ise Mini-yigin gradyan azaltma adi

verilir. €  adim biyiikligi, n tek seferde kullanilan veri sayisi olacak sekilde

parametre giincellemeleri (2.25) deki gibi hesaplanilabilir.

6 :=9—£Z?=1(—M§+:Eéﬂ]) =0 — e.A8(t) 2.25)

120

100 T

80

60

mini-y1gin sayisi

40

20

0 20 40 60 80 100 120

zaman(sn)

Sekil 3.4: Mini-y1gin sayist ile iterasyon siiresinin degisimi

Yapilan testler sonucu Sekil 3.4’de gorildiigii gibi, mini-yigin sayisi ile tek bir
parametre giincellemesi i¢in yapilan iterasyon siiresi ters oranti ile degismektedir.

Her ne kadar mini-yigin sayisinin minimumda tutulmasi hiz agisindan olumlu gibi
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goziikse de, tek seferde dikkate alinacak veri miktar1 distiigiinden Gibbs
orneklenmesi sonucu elde edilecek degerler toplam veriye dagilim olarak daha az
uygun olacaktir. Bu yiizden ¢alismalar boyunca genellikle n parametresi 64 olarak
secilmistir. Bu sayede bilgisayar mimarisine daha uygun matris ¢arpimlari sayesinde

daha yiiksek performanslar elde edilmistir.

3.2.2.3 Momentum

Momentum, o6grenme asamasini daha da hizlandirmak adina uygulanan bir
optimizasyon yontemidir. Fizik alanindaki momentumdan esinlenilerek olusturulan
bu yontem maliyet fonksiyonu iizerinde mini-yigin gradyan azaltmasi ile minimuma
dogru ilerlerken ayni1 yonde atilan arka arkaya adimlar hafizada tutarak bir sonraki
adimda o yone dogru olan hizi koruma esasina dayanir. Bu sayede fonksiyonun

minimum noktasina daha ¢abuk ulasilmasi hedeflenir. € adim biyiikligi, n tek
seferde kullanilan veri sayisi, a ise momentum katsayis1 olacak sekilde

momentumlu Mini-yigin gradyan azaltma algoritmasiyla parametreler (2.26) deki

gibi giincellenir.

AB(t) =v(t) =av(t—1) - Z( ’ bg(p(gj)j (2.26)
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Momentum uygulanmastyla birlikte problemin daha hizli minimuma ulastig
500,500,2000 noronlii 3 katmanli bir agda yapilan testlerde Sekil 3.5 teki gibi

gosterilmistir.

60
50
40

30

maliyet

20

10

9
0
1
2
3
4
5
161
171
181
191
201
211
221
231
241

iterasyon sayisi

e momentum=0.5 momentum=0 momentum=2

Sekil 3.5: Momentum yonteminin kiyaslanmasi

Momentum  katsayisi  birden Dbiiyik segildiginde maliyet fonksiyonunda
dalgalanmalar gerceklesmekte ve fonksiyon optimize edilememektedir. Basarim

testlerinde bu sebeple momentum katsayis1 0.5 olarak tercih edilmistir.
3.2.2.4 GPU kullammm

GPU(Grafik Islemci Unitesi)’lar bilgisayarlarda goriintii isleme islemlerini daha hizl
yapabilmek adina 6zellesmis islemci birimleridir. Nvidia’nin CUDA kiitiiphanesini
duyurmasinin ardindan GPU’lar gorsel islemlerin yanmi sira matematiksel hesaplama
islemlerinde de CPU’lardan daha avantajli konuma gelmistir. GPU’lar ayn1 anda
birgok islemi yapmak i¢in optimize birimler oldugundan matris islemlerinde
CPU’lara oranla inamilmaz bir hiz artist  saglamistir. GPU’larim  paralel
programlamada etkin hale gelmesiyle birlikte akademik alanda da sagladig1 hiz artisi

sebebiyle glinlerce siirecek islemleri saatlere indirgemistir.

Theano, CUDA destekli bir kiitliphane oldugunda islemler i¢in GPU’lar
kullanilabilmektedir. Bunun i¢in gerekli ayarlamalar yapildiktan sonra DBN igin

sagladig hiz artis1 500, 500, 2000 islemci birimli bir agda bir iterasyon ic¢in Tablo
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3.3’deki sonuglar elde edilmistir. Buna gore GPU ile kurulan aglarda 20 kattan fazla

hiz artis1 sagladigi goriilmistiir.

Tablo 3.3: Cesitli islemcilerde [500 500 200]’lik yapi i¢in iterasyon hizlar

BLAS versiyonu
Islemci birimi Numpy ATLAS CuBLAS
Intel i5 4200u CPU 2822" 12'50" 1329"
Intel i7 4790 CPU 13'55" 05'05" 04'55"
Nvidia GeForce GT 740M GPU 05'35" 02'58" 02'02"
Nvidia GeForce GTX 780 GPU 01'48" 00'56" 00'50"

DBN’ler i¢in bilgisayardaki diger kritik nokta ise BLAS adi verilen lineer cebir
islemleridir. Daha yiiksek performans elde edilebilmesi i¢in testlerde 3 farklt BLAS
versiyonu denenmis olup CUDA islemcileri i¢in optimize edilmis olan CuBLAS’1n
kullanilmasma karar verilmistir. Tablo 3.3.’¢ gdore BLAS versiyonunun DBN

performansi icin sagladig1 avantajlar goriilebilir.
3.2.2.5 On-Egitim Parametrelerinin Secilmesi

On-egitim asamasinda SGD igin gerekli adim boyutu segilirken maliyet
fonksiyonunun iterasyonlar boyunca azaldigi kontrol edilmelidir. Maliyet
fonksiyonunu minimize edecek en biiylikk adim boyutu secilirse her iterasyonda
fonksiyonun minimumuna daha hizli yakinsamasi saglanabilir. Sekil 3.6’de
goriilebilecegi gibi maliyet fonksiyonun On-egitim agsamasinda uygun bir sekilde

optimize edilmesi i¢in 6n-egitim adim boyutu 0.001 secilmistir.
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Sekil 3.6: On-egitim maliyet fonksiyonunun iterasyonlar boyunca degisimi

On-egitim boyunca DBN parametreleri gozlemlenerek RBM’lerin asir1 dgrenme
durumu engellenebilir. Ayrica kullanilan 6zniteliklerinin hangisinin daha ¢ok dnem
tasidig1 da gozlemlenebilir. Sekil 3.7°de iterasyonlar boyunca agirlik parametreleri
birer piksel ile asagidaki gibi gorsellestirilerek diisey eksende giris Oznitelikleri,
yatay eksen islemci birimi i¢in W agirliklar1 Sekil 3.7°deki gibi ¢izilmistir. 10.
fterasyondan sonra goriilmeye baslanan asir1 6grenme bu noktada durulmasi

gerektiginin gostergesidir.

(@) On-egitim asamas1 dncesi rastgele olarak baslatilan agirliklar

(B |

(d) 50. On-egitim iterasyonu sonucu agirliklar

Sekil 3.7: On-egitim asamas1 boyunca W agirlik matrisinin degisimi
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3.2.2.6 Gibbs Orneklemesi

2.1.1.1 de anlatildig1 gibi Gibbs 6rneklemesi adimi énemli bir parametre olmasina
karsin yapilan testlerde Sekil 3.8’de goriildiigii gibi fazla bir fark yaratmadigi

goriilmistiir. Bu sebeple testler sirasinda tek adim Gibbs 6rneklemesi kullanilmastir.

W & &,
tn © »nn ©
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NN W W
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S o
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c v o uv
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Sekil 3.8: Solda (a)tek adim Gibbs 6rneklemesi, sagda (b) 3 adim Gibbs 6rneklemesi

3.2.2.7 Aktivasyon Fonksiyonlari

DBN islemci birimlerin kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu yerine baska
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi literatiirde tavsiye edilen bir yontemdir
[14]. Sekil 3.9.b’de gosterilen tanh(x) hiperbolik fonksiyonun, sigmoid aktivasyon

fonksiyonu yerine kullanilmasi testler sirasinda denemistir.

Sekil 3.9: Solda (a) sigmoid(x), sagda (b) tanh(x)
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Tanh hiperbolik aktivasyon fonksiyonun kullanilmasi maliyet fonksiyonun ayni
iterasyon sayisinda daha fazla yakinsamasina sebep olduysa da islem giicli olarak
daha maliyetli oldugunda egitim siiresini olumsuz etkilemistir. Bu sebepten dolay1

aktivasyon olarak testler sirasinda sigmoid fonksiyonu kullanilmastir.
3.2.3 Basarim sonuclari

Tablo 3.4’de goriilebilecegi gibi, 3.1.1°de agiklanan test senaryolarindan ilkine gore
yapilan testler sonucunda, 6rnek sayisinin artmasi, sonucu dramatik bir bigimde
etkilememektedir. Bu demektir ki, olusturulan DBN modeli, farkli verilerdeki

konusmaci farkliliklarindan ¢ok fazla etkilenmemistir.

Literatiirde kullanilan hata raporlama tiirlerinden hassasiyet hatasi belirtilen sinifa
gore dogru tahmin edilen Orneklerin, tiim O6rneklerden belirlenen sinifa ait oldugu
tahmin edilen 6rneklere oraniyla elde edilir. Hatirlama orani ise yine belirtilen sinifa

ait dogru tahmin edilen 6rneklerin, o sinifa ait tiim 6rneklere orantyla hesaplanir.

Tablo 3.4: Ik test senaryosunda elde edilen basarimin degisimi

egitim

sirasinda

kullanilan Ortalama | Hassasiyet | Hatirlama |fl-skoru |iterasyon

ornek sayisi hata (%) (%) (%) sayisi zaman
100 37.76% NSL: 57 |NSL: 61 |[NSL: 59 195 843"

SL :67 |SL :62 |SL : 64

NSL: 54 |NSL: 76 |NSL: 63
0 1 n
200 34,78% SL : 71 |SL :47 |SL : 57 72 612

NSL: 60 |NSL: 65 |NSL: 62
0 ] n
1000 34,78% SL : 70 |SL :65 |SL : 67 15 22t

NSL: 59 |NSL: 68 |NSL: 64
0 1 n
2000 34,98% SL - 71 ISL - 62 ISL - 66 250 12'02

NSL: 60 |NSL: 67 |NSL: 63
0 1 "
3000 34,84% SL - 70 ISL - 64 |SL - 67 250 13'55

NSL: 62 |NSL: 60 |NSL: 61
0 1 n
8000 34,50% SL - 68 ISL - 70 ISL - 69 250 15'32

NSL: 73 |NSL: 54 |NSL: 62
0 1 "
20000 29,53% SL 69 ISL -84 [SL - 76 250 22'44

NSL: 62 |NSL: 77 |NSL: 69

0 T n

47955 30,54% SL - 77 IsL - 62 [SL - 69 143 32'13
47955(PCA or INSL: 59 |NSL: 77 |NSL: 66 o
yok) 31,93% SL : 78 |SL :61 [SL : 68 a2l e
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Basarim o6lgiitii olarak kullanilan F1 oSlgiitii ise hatirlama ve hassasiyet oranlarinin

dengesini goz Oniine alarak literatiirde kullanilan (2.27)ye gore hesaplanmustir.

Hatirlama. Hassasivet

Fl1=2 (2.27)

‘Hatirlama + Hassasiyet

Ikinci senaryo olan egitim sirasinda egitim ve dogrulama kiimelerinin, test sirasinda
ise test kiimesinin kullanildigi senaryoda Tablo 3.5 den gériilebilecegi tizere daha az
veri ile aymt hatta daha iyi basarim oranlarina daha hizli ulasilabilecegi
goriilmektedir. Ilk senaryoya goére egitim verisinin genisletilmesinin sonuglara

yaptig1 pozitif etki gozlenmistir.

Tablo 3.5: Ikinci test senaryosu: egitim+dogrulama-test

egitim
sirasinda
kullanilan Ortalama |Hassasiyet |Hatirlama | fl-skoru iterasyon
ornek sayis1 | hata (%) (%) (%) sayisi zaman
NSL: 85 NSL: 51 NSL: 64
100 31,93% 126 6'56"

SL : 67 SL : 92 SL : 78

NSL: 90 NSL: 63 NSL: 74
2 2 9 1 l1 n
00 6,86% SL : 74 SL : 94 SL : 82 33 8§13

NSL: 84 NSL: 74 NSL: 79
1000 18,95% 233 15'34"
° IsL : 79 SL : 87 SL : 83

NSL: 90 NSL: 71 NSL: 79
2000 16,54% 94 8'54"
° IsL : 78 SL : 92 SL : 85

NSL: 93 NSL: 76 NSL: 83
3000 14,44% 66 7'55"
° sL : 81 SL : 95 SL : 87

NSL: 90 NSL: 70 NSL: 79
17,529 2 '38"
8000 2% SL : 77 SL : 93 SL : 84 8 838

NSL: 87 NSL: 68 NSL: 62
20000 19,88% 38 14'12"
° IsL : 75 SL : 90 SL : 82

NSL: 80 NSL: 76 NSL: 69

o, 1 mn
83943 2072% (ot s T 9 109 | 54'33
83943(PCA NSL: 94 NSL: 75 NSL: 82
19,88% 132 | 68'22"
yok) > [sL : 67 sL : 91 SsL : 77

Calisma sonucunda elde edilen basarim sonuglari literatiirle karsilastirildiginda,
duygu smiflandirilma problemine derinlikli 6grenmenin bir ¢oziim olusturdugu
kanaatine varilabilir. 2011°de gergeklesen yarismanin sonuglart ile yapilan

calismanin sonuglarinin karsilagtirilmasi Tablo 3.6’de goriilebilir.
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Tablo 3.6: Literatiirdeki sonuglar ile tez sonuglari

Egitim-
Kullanilan Egitim+dogrulama-Test
Dogrulama
Yontem
SL NSL SL NSL
DBN(Derinlikli
Tez Calismasi . %62 %77 %95 %76
Inang Ag1)
Interspeech
2011 en o
Hibrid %60.3 | %75.7 %64.2 %79.1
yiiksek
basarim[15]
ITU MSPR
SVM %89.1 | %97.2 %79.9 %80.1
Lab. [2]

4. SONUCLAR

Derinlikli aglar her ne kadar basarili sonuglar verseler de sahip olduklar1 parametre
cesitleri sebebiyle 6grenilmesi ve probleme uygulanmasi karmasiklik yaratmaktadir.
Ayrica parametre se¢imlerinin ¢ogunun analitik ¢éziimii olmamasi en iyi sonucun
elde edilip elde edilmedigini belirsiz kilmakla birlikte her zaman gelisime agik
olmas1 miihendislik agisindan 6nemli bir avantajdir. Gelisen bilgisayar ve c¢ip
teknolojileriyle birlikte bu gelisime acik olma durumunun sonuglart daha da

gelistirecegi ongoriilebilir.

Her ne kadar literatiire bakinca basarili sonuclar elde edildigi goriilse de sonuglar
saniyelik 6znitelik vektorleri olarak degil de konusma kaydi bazinda raporlanarak
daha yiiksek basarim oranlari elde edilebilir. Ayrica ¢alisma sirasinca kullanilan ag
gelisime agiktir. Her katman i¢in ayr1 adim biiyiikliikleri secilip SGD katman bazinda
daha verimli hale getirilebilir. Ustelik adim biiyiikliikleri iterasyonlar boyunca mini-
yiginda bulunan verilere gore segilerek maliyet fonksiyonun minimumuna daha
dogru yakinsamalar elde edilebilecegi gibi girise uygulanan veriye gore daha uygun

baslangi¢ agirliklari secilerek basarim sonuglar1 daha da gelistirilebilir.
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Derinlikli aglarda ise son yillarda yapilan ¢alismalar sonucu 6n-egitim asamasinin
saglamig oldugu asiri-0grenme ve kaybolan gradyan problemleri dogrultucu
aktivasyon birimleri ve konvoliisyonel aglar kullanilarak ¢oziilebilmektedir.
Boylelikle on-egitim asamasi kaldirilarak daha basarili sonuglar elde edilebilecegi

gosterilmistir[16].
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