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ONSOZ
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

KONUSMACI ASINALIGININ EEG TABANLI BELIRLENMESI

Ziibeyir OZCAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2017, 75 Sayfa

Adli bilimlerde, organize sug¢ orgiitlerine mensup kisilerin birbirleriyle baglantisinin
¢oziilmesi ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. Bir insan grubunun orgiitlenerek isledigi diizenli
ve organize suglar, tekil kisilerin isledigi suglara gore nispeten daha tehlikeli goriilmektedir.
Bu tip organize sug orgiitlerinin bireylerinin belirlenmesi ve hiyerarsik yapisinin ¢oziilmesi,
orgiit faaliyetlerinin ortaya konabilmesi ve orgiit elemanlarinin yakalanabilmesi i¢in ilk adim
olarak goriilmektedir. Emniyet birimleri tarafindan yakalan 6rgiit tiyeleri bagh olduklar sug
toplulugu hakkindaki bilgileri sakli tutma ¢abasinda olabilmektedir.

Bu soruna yardimci bir uygulama olarak onerilen bu yliksek lisans tezinin amaci
organize sug orglitlerine mensup kisilerin orgiit i¢i kisilerle baglantisinin, 1lgili orgiitte etkin
olarak irtibatta bulundugu kisilerin belirlenebilmesinde alternatif bir yol sunmaktir.
Insanlarin kisi seslerine olan asinaligini uzun siireli ve sik birliktelik ile olustugunu ortaya
koyan calismalardan yola ¢ikilarak bu tez konusu belirlenmistir.

Literatiirde oncii bir uygulama olan bu ¢alismada alt1 kisi lizerinden kaydedilen EEG
Ol¢timlerinde kisilerin dinledikleri kisi seslerini tantyip tantyamama durumu ortalama %80,5

ve standart sapmasi 3,7 olmak tizere belirlenebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmaci Tanima, Konusmaci Asinaligi, Elektroensefalogram,
Simniflandirma, Oznitelik Cikarma
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Master Thesis

SUMMARY

EEG BASED DETECTION OF SPEAKER FAMILIARITY

Ziibeyir OZCAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2017, 75 Pages

In forensic sciences, finding the connection between members of a criminal
organization is quite an important task. The regular and organized crimes which are
committed by a group of people are accepted more dangerous than the crimes which
individuals did. Detecting the members and solving the hierarchical structures of these type
organizations are accepted as the first step to define the organization and catch the members.
The members of these type organizations which was caught by security units could be in an
effort to keep the secrets of the organizations.

The purpose of this master thesis which is offered as an assistive application to this
task is finding whether a connection of a member with another member of an organization
is existed. This thesis is presented as an alternative way to assist this task. The studies which
shows that the speaker familiarity could be built by a long and closed relationship, led us to
choose the thesis topic.

As pioneer application in the literature, whether someone could recognize a person
from his voice or not, could be detected with the mean accuracy of %80,5 and the standard

deviation of 3,7 on EEG recorded from scalp of six subjects.

Key Words: Speaker Recognition, Speaker Familiarity, Electroensephalogram,
Classification, Feature Extraction
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Konugmalar birincil olarak igerigindeki iletiyi tasiyor olsa da ikincil olarak da
konusmacinin kimligini barindirir. Bir konusma igerisinden ¢ikarilabilecek ilk bilgi
barindirdig: iletidir. Buna ek olarak konusmalar, konusan kisiyi ele veren ozelliklere de
sahiptir. Istemsizce kulak misafiri olunan bir konuda, aktarilan ileti ne olursa olsun, dinleyici
konusmacinin kim oldugunu gérmese dahi, konusmacinin ilk olarak yasi, cinsiyeti, hangi
dili konustugu, duygusal durumunu hatta taniyip tanimadigini sdyleyebilir. Dinleyici kimlik
ile ilgili bu kadar saptamanin yaninda, konugsmaciy1 tanimast halinde konusmacinin
kimligini de tahmin edebilir. Bu da konusmalarin konusmaci kimligini de barindirdigini
ortaya koymaktadir.

Insan sesi kisiye 6zel bir nitelik olmasi nedeniyle biyometrik ozellikler arasinda
gosterilir. Gerek ses tellerinin gerekse ses yolu seklinin kisiye 6zel olmasi hi¢ kimsenin
sesinin bir digeri ile ayni olmamasina neden olur. Tiim bu fiziksel 6zelliklerin yaninda
bolgesel agiz, aksan, kelime dagarcig1 ve telaffuz gibi davranigsal farkliliklar da konugmaci
kimliginin ¢esitlenmesine olanak saglar [1].

Insanlar hayatlarmin daha ilk evrelerinde konusmact ile ilgili farkliliklar1 ayirt etmeye
baslarlar. Anne karnindaki fetiisler lizerinde yapilan bir ¢caligma, fetiislerin kendi annelerinin
seslerini diger seslerden ayirabildikleri gosterilmistir [2]. Yeni dogmus bebekler iizerinde
yapilan bir ¢alisma ise bu goriisii destekler niteliktedir [3]. Ilerleyen yaslarda 4 ila 7 aylik

bebekler de konusmacilart birbirinden ayirmada ustalasmaya baslamaktadir [4].

1.1.1. Amacg

Bu calismanin yapildig: yil itibariyle Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlar1 i¢inde gerek teror
orgiitleri olsun gerekse organize sug oOrgiitleri olsun tilke ¢apinda eylemlerini artirmiglardir.
Hem bulundugu bdlgenin siyasi durumu hem de jeopolitik konum ve 6nemi sebebiyle
Tirkiye Cumhuriyeti’nde birgok terdr ve sug orgiitlinii hem ¢esitligini hem de mevcudiyetini
artirmistir. Bunun yaninda Ortadogu, Orta Asya ve Afrika merkezli savas, kitlik veya issizlik

gibi nedenlerden dolay1 go¢ etmek zorunda kalan miilteciler iilkemizi yolculuk giizergahi



olarak kullanmaktadir. Bu da iilke niifusuna kayitli olmayan bir¢ok ¢ocuk kayiplarinin
oldugu vakalar iilkenin bir gercegi olarak ortaya koymaktadir. Gerek dil konusunda
zorluklar gerekse yas olarak ¢ok kiiclik olan bazi ¢gocuklarin dil gelisiminin tamamlanmamais
olmas1 bu kayip ¢ocuklariin ailesinin bulunmasini zorlastirmaktadir. Motivasyonu bu gibi
durumlara yardimei bir yontem sunmak olarak belirlenen bu ¢alismanin amaci konusmaci
asinalig1 iizerinden adli birimlerce arastirilan terdr veya suc Orgiitlerinin yapisinin
¢Oziilmesini saglamak ve kayip ¢ocuklarin ailelerini bulmaktir.

Yapilan aragtirmalar gostermistir ki bebekler dogumlarini hemen ardindan annelerinin
seslerini taniyabilmekte ve diger kisilerin sesini tamima yetisi de 4 ila 7 aylikken
baglamaktadir [4]. Bunun yaninda dil anlama ve konusma yetisi ortalama 18 aylikken
gelisimini tamamlamaktadir [5]. Miilteci goglerinin giizergahi {izerinde bulunan iilkemizde
bircok miilteci ¢ocuk kayiplar1 meydana gelmektedir. Yetkili birimlerce bulunan bu
cocuklarin dil bilmemesi veya dil gelisimini heniiz tamamlamamis olmasindan dolay1 bu
cocuklar ailelerine ulagtirllamamakta ve devlete bagli cocuk yetistirme kurumlarinda
yasamlarina devam etmektedir. Tiim bu gelismeler meydana gelirken ¢ocuklarin1 kaybeden
yabanci uyruklu aileler ¢ocuklarindan haber alamamakta ve yolculuklarina devam etmek
zorunda kalmaktadir. Bu da aile ve g¢ocugunun ayriligiyla sonuglanmakta ve devlet
ekonomisine bir yiik olarak yansimaktadir. Bu c¢alisma sayesinde bu ¢ocuklar bagvuran
miilteci ailelerin ses kayitlarini1 dinleyerek tanidiklari kisi veya kisilere ulastirilabilir.

Bir baska agidan bakildiginda yiikselen terdr ve sug oOrgiitli sayis1 ve ¢esitliligi bu
orgiitlerin yapisinin ve faaliyetlerinin ortaya koyulmasimi gerekli hale getirmigtir.
Konusmaci asinaliginin ancak uzun siireli birliktelik ile ortaya c¢ikacagimi ortaya koyan
caligmalara bakildiginda bir orgiit liyesinin orgiit icinde heniliz yakalanmamis diger
bireylerini seslerinden taniyabiliyor olmasi o Orgiit iiyesi ile uzun bir siire birlikteligi
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu tip orgiitlerde hiyerarsik bir yapinin oldugu g6z oniinde
bulunduruldugunda bu yapilarda birbirleri ile yakin iligkilerde olan kisilerin hiyerarsik
yapida birbirlerine yakin diizeylerde oldugu ortaya koyulabilir. Bu da emniyet giliclerinin
orgiitiin bu seviyedeki bireyleri hakkinda istihbarat alabileceklerini gostermektedir. Yapilan
sorgulamalarda yakalanan orgiit iiyelerinin konusmay1 reddetmeleri veya orgiit igi hiyerarsik
yapidaki seviyelerini saklamalar1 verimli bilgi akisin1 zorlamaktadir. Bu calisma kisilerin
orgiit icindeki hiyerarsik yapidaki yerlerinin belirlenmesine yardimci olma niteligindedir.

Ayrica birbirlerini tanidiklarini reddeden kisilerin arasindaki bagmn sorgulanmasin



saglamaktadir. Bu agidan bakildiginda adli bilimlerde biiyiikk bir sorun olan orgiitsel

bagliligin belirlenmesine yardimct bir uygulama olarak sunulmustur.

1.1.2. Konusmaci Tamimada Ayirici1 Etkenler

Konusma ig¢inde kisiye ait bir¢ok oOzellik bulunabilir. Dinleyici konusmacinin
kimligini bilmese dahi ilk etapta bircok saptama yapabilir. Bunlar arasinda konusmacinin
cinsiyeti, yasi, memleketi veya duygusal pozisyonu sayilabilir. Konusmacimin hakkinda
fazladan bilgi edinilebilmesini saglayan bu 6zelliklerin yaninda konusmaci bir baskasini
taklit ederek de konusmacinin tanimasini zorlastirabilir. Dinleyici eger konugsmacinin sesine
yeterince agina ise taklit konusmacinin kendini saklama sansini azaltacaktir. Bu gibi
etkenlerin konusmaci tanimada bu kadar etkili olmasiyla bu alanda da bilimsel arastirmalar

yapilmistir.

1.1.2.1. Cinsiyet

Cinsiyet konusmacilarin siniflandirilmasinda bir hayli etken bir 6zelliktir. Lass ve
digerleri [6] ana frekanslarin cinsiyet tanimaya etkisini arastirdiklar1 caligmalarinda,
konusmacilarin  dogal konusmalar1 ve fisildamalarinin  kayitlarimi  dinleyicilerine
sunmuslardir. Daha sonra sesli kayitlar yiiksek geciren siizgecgten gecirerek ana frekanslari
ortadan kaldirmiglardir. Alinan sonuglara gore, dinleyiciler en iyi siniflandirmayi {izerinde
islem yapilmamis sesli konusma kayitlarinda, en kotii siniflandirmayi fisilti kayitlarinda ve
nispeten daha iyi siniflandirmay ise ana frekanslarin siiziildiigii kayitlarda yakalamislardir.

Murry ve Singh [7] konusmaci seslerinin benzerligini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda,
dinleyicilere kadin ve erkek sesi kayitlarindan tam bir ciimle ve iinlii sesler olmak {izere iki
farkli kayit dinletmislerdir. Calismalarinda higbir dinleyici bir cinsiyete ait ses kaydini bir

diger cinsiyetle eslestirmemislerdir.

1.1.2.2. Bolgesel Agiz

Bolgesel agiz konusmacilarin taninmasinda 6nemli olan bir bagka etkendir. Bu konu

ile yapilmis ¢aligmalar gdstermistir ki dinleyiciler konusmacinin yasadigi bolgeyi, bolgesel



¢oziinlirliik diisiik olmak kaydi ile saptayabilirler [8], [9]. Preston [10] calismasinda kisilerin
ancak hakkinda bilgi sahibi olduklar1 bolgelerden gelen kisileri siniflandirabildiklerini
gostermistir. Remez ve digerleri [11] ayni bolgeden ve farkli bolgelerden gelen kisilerin ses
benzerligi ile ilgili caligmasinda bunu destekler nitelikte sonuglara ulagsmistir. Dinleyiciler
farkli bolgeden konusmaci kayitlarinda daha yiiksek basartya ulagmislardir. Ayrica hakkinda
herhangi bilgileri olmadigi bélgelerin konusmacilarinda hata yapmaya daha meyilli

olmuslardir.

1.1.2.3. Yas

Abercrombie [12] yasin kisinin sesi tizerinde biiyiik etki sahibi oldugu ve bu yiizden
de sesler iizerinde kisilerin yaslarinin tahmin edilebilecegini 6ne siirmiistiir. Cerrato ve
digerlerinin [13] yaptiklart ¢alisma gostermistir ki kisiler yas tahminini ancak genis
araliklarda gruplandirma yapildiysa yiliksek basari ile gergeklestirebilmektedirler. Bu da

tasarlanan deneylere bir hayli bagimli bir durum oldugunu ortaya koymustur.

1.1.2.4. Duygu

Konusmacinin taninmasini etkileyen faktorlerden biri de konugmacinin duygusal
pozisyonudur. Read ve Craik [14] bazi1 aktorler tarafindan duygusal ve duygusal olmayan
ifadeleri kaydetmislerdir. Caligmalarinda ortaya c¢ikan sonug¢, duygusal pozisyonun
dinleyicilerin konusmaciy1 tanima basarilarin1 etkilememistir. Buna ragmen otomatik
konusmaci tanima uygulamalarinda konusmacinin duygusal pozisyonunu saptama g¢ok
onemli bir alan1 kapsar. Dinleyiciler duygusal konugmaciy1 tanimada duygusal pozisyondan
etkilenmeseler de duygular konusmaci sesinin akustik olarak etkilemekte ve konusmacinin
dogru taninmasini zorlastirmaktadir. Bunun nedeni duygu ve konusmaci kimligini 6n plana

c¢ikartan 6zniteliklerin birbirine girisim yapmasidir [15], [16].

1.1.2.5. Konusmaci Asinahgi

Yarmey ve digerleri [17] dinleyicilerin konusmacilar1 taniyip tanimamasinin

konusmaci tanima iglemine dogrudan etki ettigini géstermistir. Bulgularina gore dinleyiciler



tamdiklan kisilere ait olan konusmalardan daha hizli ve basarili tanima gdstermislerdir.
Ayrica dinleyicilerin konusmacilari tanimasinda asina olduklari kisiler i¢in sadece kisa ses
kayitlarina ihtiyag duymus, tanimadiklar kisiler i¢in ise kayit uzunlugu bir hayli uzun olmasi
gerekmistir.

Cook ve Wilding [18] yaptiklar1 ¢alismalarinda dinleyicilerin tanimadiklar
konusmacilar1 bir ciimle uzunlugundaki kayitlarla asinaligini saglamayr amacglamigslardir.
Fakat caligmalarini benzer bir yiiz tanima ¢alismasiyla karsilastirdiklarinda basarilarinin bir
hayli diisiik oldugunu saptamislardir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak dinleyicilerin ancak ¢ok
daha uzun siireli egitim siirecinden gegirilme durumunda konusmacilara olan asinaliginin

artirilabilecegini savunmusglardir.

1.1.3. Konusmaci Tanimada Oznitelikler

Oznitelik ¢ikarma, konusmaci tanima uygulamalarinda konusmacilarin modellenmesi
icin konusmacilarin karakteristiklerinin en ayirt edici 6zelliklerin vurgulandigi kisimlarin
ortaya koyulmasini amaclar. Konusma isaretleri konugsmaci tanima i¢in ¢ok 6nemli olmayan
bir¢ok 6znitelik icerir. Bu yiizden konusmaci tanima icin en uygun 6zniteliklerin 6zellikleri:
Konugmacilar aras1 yiiksek, konugmaci i¢inde diisiik degiskenlik gostermelidir.
Glirtiltli ve bozulmalardan etkilenmemelidir.

Konusma i¢inde sik ve dogal olarak ortaya ¢ikmalidir.
Kolay o6l¢iilebilmelidir.

Taklidi zor olmalidir.

o a k~ wnE

Konugsmacinin sagligindan veya uzun siireli yassal degisimlerinden

etkilenmemelidir.

olarak siralanmustir [19].

1.1.3.1. Kisa Zamanh Oznitelikler

Konusma isaretleri iletilen mesajin devamli degismesi nedeniyle kisa zamanlarda
degiskenlik gosterir. Bu ylizden konusma isaretleri 20 ila 30 milisaniyelik parcalara
béliinerek incelenir. Oznitelikler de bu pargalardan ayr1 ayr1 ¢ikarilir. Genelde bu pargalar

bir énvurgulama ve pencereleme isleminden gegirilir. Onvurgulama pargalarin yiiksek



frekans bilesenlerinin genliklerinin girtlak tizerinden gegerken diismesi nedeniyle bu frekans
bilesenlerinin yiikseltilmesi amaciyla yapilir [20]. Bunun yaninda pencereleme islemi de
Ayrik Fourier Doniisiimiiniin (AFD) sonsuz uzunluk etkisi nedeniyle yapilir [21].

Ayrik fourier Doniisiimi isaretlerin frekans bilesenlerinin hesaplanmasina yarayan
basit ve etkin bir yontemdir. Genelde frekans bilesenlerinin genlikleri ile ilgili ¢aligmalar
yapilsa da Paliwal ve Alsteris [22], Hegde ve digerleri [23] frekans bilesenlerine ait faz

bilgisinin de dogruluga etki ettigini calismalarinda gostermislerdir.

1.1.3.2. Yiiksek Seviyeli Oznitelikler

Konusmacilar sadece konusma isaretlerindeki spektral oOzellikleri ile birbirinde
ayrilmazlar. Ayrica kisilerin kelime dagarcigi, konusma hizi, konusmalarinda sik
kullandiklar1 kelimeler gibi 6zellikler de konusmacilarin birbirinde ayrilmasina olanak
saglar [24]. Kisi konusmasinda digerlerinde farkli olarak “Eeee...”, “Evet”, “Efendime
sOyleyeyim” gibi kelime oObeklerini sik kullaniyor olmasi ayirici bir 6zellik olarak
kullanilabilir. Bunun yaninda kisinin diger konusmacilardan daha hizli veya yavas

konusuyor olmasi da konusmaciyi ele veren 6zelliklerden sayilir.

1.2. Konusmaci Tanimaya Genel Bakis

Konusmaci tanima, bir kisinin sesi iizerinden kimlik bilgisinin tespit edilmesi {izerine
yapilan caligmalara verilen isimdir. Konusmacilarin dogrulanmasi, teshis edilmesi,
izlenmesi veya tespit edilmesi gibi uygulamalarda kullanilabilir. Siiregelen tarih boyunca bu
alana farkli isimlendirmeler de yapilmistir. Bunlarin arasinda, insan sesi biyometrisi,
konusma biyometrisi, biyometrik konugmaci tanima ve sez izi teshisi gibi isimlendirmeler
bulunur [25]-[28]. Sayilan bir¢ok isimlendirme alana 6zgiin birgok kaynagin parga parca
sunulmasina yol ac¢mistir. Konugsmacit tanima sistemleri kisilerin ses yollarinin
karakteristiklerini modellemeyi amaclar. Bu insan konusma iiretme sisteminin fizyolojik
yapisinin matematiksel olarak modellenmesi olarak yapilabilirken ses yolunun istatistiksel
olarak modellenmesi olarak da yapilabilir [25], [29], [30]. Temel olarak konusmaci tanima
bir konusmacinin sesi modellendirildikten sonra, daha 6nce modellendirilmis konusmaci

modelleri ile karsilastirilmasi ile yapilir. Bu konusmaci tanima sisteminin altinda yatan temel



yontemdir. Mobil iletisim ve kisisel ses kayit cihazlarinin oldukg¢a yaygin oldugu son
zamanlarda, konugmaci tanima sesin kolay elde edilebilmesi ve kolay islenebilmesi
bakimindan diger biyometrik sistemlerin yaninda daha onemli hale gelmeye devam

etmektedir.

1.2.1. Konusmaci Tanima Kollar

Konugmaci tanima sistemleri, uygulama tiplerine gore kollara ayrilmistir. Temel
olarak bu dallar iicii basit ikisi de bilesik olmak {izere bes farkli kola ayrilabilir. Basit kollar
arasinda Konusmaci Dogrulama, Konusmaci Teshis Etme ve Konusmaci Siniflandirma
bulunurken, bilesik kollar arasinda Konugsmaci Bolimleme ve Konugsmacit Saptama

sayilabilir.

1.2.1.1. Konusmaci Dogrulama

Konusmaci dogrulamada bir ses isaretinin bir kisiye ait olup olmadig1 arastirilir. Bir
kisi sunulan bir ses isaretinin kendine ait oldugu veya olmadigi konusunda beyanat verir. Bu
beyanat sonunda kisiden alinan ses isareti bir evrensel model yardimu ile karsilastirilir ve
isaretin o kisiye ait olup olmadigi tespit edilir. Uygulamada temel iki farkli yontem
mevcuttur.

Birinci yontem “Evrensel Arka Plan Modeli” olarak adlandirilir [31]. Bu yontemde,
hedef kisiden alinan ses igareti egitim isareti olarak daha dnce olusturulmus ve ¢ok sayida
kisiye ait ses modellerinin bulundugu bir evrensel model i¢inde yeni bir model olarak
eklenir. Bu modelleme sonunda test isareti ayni sekilde modellenerek yeniden olusturulmus
bu model i¢inde kiyaslanir. Bu kiyas sonucunda test isareti evrensel model i¢inde hedef
kisiye ait egitim isaretine benzerlik gosterirse dogrulanmis, evrensel modeldeki diger
isaretlere benzerlik gosterirse de yalanlanmais olur.

Ikinci yontem ise “Kohort model” olarak adlandirilan yéntemdir [25]. Birinci
yontemde c¢ok fazla kisinin sesinin modellenmesi gerektigi ve bu yiizden ¢ok fazla islem
yapilacagi savunulmasi ile ortaya ¢ikmis bu yontemde, kisiden alinan egitim isaretine ¢ok
benzeyen kisilerin sesleri kiyaslanir. Egitim isareti ile yliksek benzerlik gosteren isaretlerden

olusan ve evrensel model yontemine kiyasla ¢ok daha az model sayisina sahip nispeten



kiigiik bir model grubu olusturulur. Bu kiyas sonucunda test igareti kohort model i¢inde
hedef kisiye ait egitim isaretine benzerlik gosterirse dogrulanmis, kohort modeldeki diger

isaretlere benzerlik gosterirse de yalanlanmais olur.

1.2.1.2. Konusmaci Teshis Etme

Konusmaci teshis etme bir test kisisinin bir modeller toplulugu i¢inde hangi modele
benzediginin arastirildigi konusmaci tanima koludur. Temel olarak acik-kiime konusmaci
teshis etme ve kapali-kiime konusmaci teshis etme olarak iki farki yontem uygulanir.

Kapali-kiime konusmaci teshis etme bu iki yontem arasinda nispeten en kolay olanidir.
Bir test isareti daha 6nce modellenmis bir topluluk arasinda kiyaslanir ve benzerligin en
yiiksek oldugu model ile iliskilendirilir. Sonu¢ olarak test kisisinin kimlikleri belirli olan
modeller i¢cinden biri oldugu ortaya koyulur. Bu yontemin dezavantajlarindan biri test
kisisinin ger¢ekte modelin i¢inde bulunmamama durumudur. Bu yontemde test kisisi model
icinde bulunmasa dahi yapilan islemlerde test kigisine en ¢ok benzeyen modelin kimligi test
kisisine atanacak ve yanlis bir teshis yapilmis olacaktir. Bu nedenle ikinci bir yontem olarak
acgik-kiime konusmaci tanima kullanilmaktadir.

Acik-kiime konusmaci tanima, test kisisinin model i¢inde bulunmamasi durumuna
kars1 ortaya koyulmustur. Modeller i¢inde en ¢ok benzerlik gosterdigi model ile arasinda bir
benzerlik esigi belirlenir. Bu benzerlik esiginin altinda bir benzerlik parametresi ¢ikmasi
durumunda, modellerden higbirinin test kisisi olmadig1 sonucuna varilir. Agik-kiime ve

kapali-kiime konugmaci teshis etme yontemleri arasindaki temel fark budur.

1.2.1.3. Konusmaci ve Olay Simiflandirma

Konusmaci ve olay siiflandirma, konugmacilara ait cinsiyet veya yas gibi 6zelliklerin
siiflandirildigi konusmaci tanima koludur. Bunun yaninda patlamalar, silah sesler, kisi
cigliklar1 ve miizik gibi 6zellikler de bu kolda siniflandirilir.

Cinsiyetin siniflandirilmasi insan konugmaci tanima yeteneklerine kiyasla ne kadar
kolay goriinse de ¢ocuklarin cinsiyetlerinin siniflandirilmasi itibariyle bir¢ok zorluklar
blinyesinde barindirir. Konusmacilarin seslerindeki kisisel farkliliklar ses yollarinin

yapisindan meydana gelmesi ve ¢cocuklarda birbirine ¢cok yakin 6zelliklere sahip olmasi bu



kolun en 6nemli zorluklarindan biridir [32]. Genel itibariyle erkek, kadin ve ¢ocuklara ait

seslerin ortalama temel frekanslar sirasiyla 130 Hz, 220 Hz ve 265 Hz civarindadir [33].

1.2.1.4. Konusmaci Boliimleme

Konusmaci boliimleme, birden fazla kisinin konugmasinin bulundugu ses isaretlerinde
bu kisilere ait ses kisimlarinin boéliimlenerek ayristirilmasint amaglayan konugmaci tanima
koludur. Ayrica bu ses isaretleri icinde konusmanin olmadigi, konugsma tabanli olmayan
sesler veya miizik gibi kisimlarinda boliimlenmesi amaglanir. Konusma haricinde bulunan
kisimlarin varligi bu kolun en biiyiik zorlayici etkenlerindendir.

Bir ses isareti icinde konusmacilarin kim oldugu bilinmese dahi konusmacilarin
sayisinin bilinmesi de konusmanin bdliimlenmesi icin yeterli olacaktir. Kiimeleme
kullanilarak saglanacak bu islemde kimlikleri bilinmeyen kisilerin sayisinin bilinmesi ile her

bir kisiye ait konusma kisimlarinin béliimlenmesi saglanabilir.

1.2.1.5. Konusmaci Saptama

Konugmaci saptama, bir veya daha fazla kisinin birden fazla kisiye ait sesin oldugu bir
isarette konusma zaman ve uzunluklarinin saptandigi konusmaci tanima koludur. Genelde
daha onceden kisilere ait kaydedilmis seslere ihtiya¢ duyulur. Bir konferans konusmasi
icinde bir veya daha fazla kisinin konustugu akista, istenen kisilerin konusma zamanlarinin
ve uzunluklarinin saptanmak istedigi durumda kullanilir. Konugmaci bdliimleme kisminda
da aciklandig1 iizere bu tip akislarda icerikte olabilecek konusmanin olmadigi kisimlar,

konusma tabanli olmayan sesler ve miizik karsilasilabilecek en biiyiik zorluklardandir.

1.2.2. Konusmaci Tanima Cesitleri

Bir konusmaci tanima uygulamasinda veriler, konusulan dil, kisinin aksani, test
isaretinin bilgisayar tabanli olmasi veya konusulan metnin ayn1 veya farkli olmasindan
etkilenebilir. Farkli dillerin farkli fonetik yapiya sahip olmasi, ayni dilde farkli fonetik
yapilara sahip aksanlarin mevcut olmasi, siniflandirilmak istenen test isaretinin bilgisayar

tabanli bir sistem ile taklit edilerek kullanilabilme olasiligi, baska konusmacilarin taklit
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yapmalar1 ve konusmacilarin sdyledikleri sozlerin benzerligi; dogrulama, teshis etme ve
siiflandirma gibi islemlerde basarisizlik kaynagi olabilir. Konugsmacilarin bir bilgisayar
sistemi ile kandirilabilmesi konusmaci tanima sitemleri i¢in en biiyiik sorunlardan biridir.
Bu soruna canlilik degerlendirmesi denir. Bu ylizden konusmaci tanima ¢esitli sekillerde

ortaya ¢ikmuistir.

1.2.2.1. Metne Bagh Konusmaci Tanima

Metin bilgisi ve konusmact bilgisinin i¢i ice bulundugu bu konusmaci tanima
¢esidinde modeller, konusmacilara ayni metinden kesitler okutularak olusturulur. Daha
sonra teshis edilmesi veya dogrulanmasi istenen konugmaci ayni1 metni tekrar eder ve isleme
almir. Diger konugmaci tanima c¢esitleri ile kiyaslandiginda nispeten en yliksek basarimla
dogrulama ve teshis etme yapilabilir. Fakat metin bilgisine sahip olan bagka bir konusmaci
veya bir bilgisayar programi hedef kisiyi taklit ederek olusturulan sistemi kandirabilir.
Canlilik degerlendirmesi bu uygulamalarin en biiyiikk problemidir. Bu yilizden bu tiir

konusmac1 tanima sistemleri yiiksek giivenlik gerektirilen yerlerde tercih edilmez.

1.2.2.2. Metinden Bagimsiz Konusmaci Tanima

Metne bagli konusmaci tantmadaki canlilik degerlendirilmesi ile ilgili problem sonucu
ortaya c¢ikarilmig olan bu konusmaci tanima ¢esidinde, modeller konusmacilarin rastgele
konusmalarinin kaydedilmesi ile olusturulur. Hedef kisinin herhangi bir konusmasindan
dogrulama veya teshis etme yapilabilme imkan1 sunar. Konusmacinin kisisel ses kimlikleri
bu tip uygulamalarda daha 6ne ¢ikacagindan diger cesitlerin arasinda metinden bagimsiz
konusmaci tanima daha giivenilirdir. Egitim asamasindaki zorluklar, egitim kisminin ¢ok
uzun slirmesine neden olabilir. Ciinkii yalniz kisinin ses yolu karakteristigine bagli olan

egitim isaretlerinin yiiksek basari ile siniflandirilmasi uzun siire ve ¢aba gerektirmektedir.

1.2.2.3. Metin Yonlendirmeli Konusmaci Tanima

Canlilik degerlendirmesi konusunda bagka bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikarilmis olan

metin yonlendirmeli konugmaci tanima da modeller birden fazla ayni metnin okutuldugu
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konusmacilardan olusturulur. Her bir metin i¢in egitim metne bagli konusmaci tanima
tabanli yapilir. Test asamasinda metinlerden rastgele bir tanesi hedef kisiye sunulur ve
okumasi istenir. Kaydedilen isaretin dogrulanmasi veya teshis edilmesi ait oldugu metin
modelinde yapilir. Canlilik degerlendirilmesinde kendini hedef kisi olarak gosteren bir
bilgisayar sistemi ise gosterilen metni bilemeyeceginden konusmaci tanima sistemi
kandirilamaz olur. Bu metin yonlendirmeli konusmaci tanima yontemlerinden biridir.

Bir diger yontemde ise modeller metinden bagimsiz sekilde olusturulur. Diger
yonteme benzer sekilde rastgele bir metin hedef kisiye okutulur ve test isaretinde hem
metinden bagimsiz konugmaci tanima yapilir hem de konugma tanima yapilarak hedef
kisinin sdylediklerinin metne uygunlugu karsilastirilir. Sonucta hedef kisinin metinden
bagimsiz konusmaci tanimada dogrulanmasi veya teshis edilmesi ve ayni zamanda
soylediklerinin metne birebir uymast durumunda hedef kisi dogrulanmis veya teshis edilmis

olur.

1.2.3. Konusmaci Tanima Asamalari

Herhangi bir kisinin sesi bir bagka kisinin sesi ile birebir ayn1 olamaz. Ciinkii her bir
kisinin ses yolu sekli, girtlak boyutu ve ses iliretmeye yardimci diger organlari bir
baskasindan farklidir. Ayrica bu fiziksel 6zelliklere ek olarak aksan, ritim, tonlama sekli,
kullanilan kelime dagarci81 ve telaffuz gibi farkliliklar kisilerin seslerinin bir baskasi ile ayni
olmasina engel olur [1].

Bu gibi farkliliklar konusmaci tanimanin en 6nemli motivasyonudur. Konusmaci
tanima, yapilan uygulamalara gore farkli akislar izleyebilir. Temelde sirasiyla 6znitelik
cikarma, konugsmaci modelleme, test isaretlerinden elde edilen modellerin egitim modelleri
ile karsilastirllmas1 ve karar asamasi olarak siliregelen asamalardan meydana gelir. Bu
asamalarda uygulamalara gore farkli asamalar veya sira degisimi ile karsilagilabilir. En genel

hali ile konusmaci tanima uygulama agamalar1 Sekil 1.1°de gosterilmistir.

1.3. Konusma, Dil ve Isitmeye Dair Fizyolojik Siirecler

Beyin giiniimiizde gittik¢ce daha da anlagilmakta olan viicut fonksiyonlarin1 yoneten

organdir. Karmasikligi ve gorevleri bilim diinyasinin ilgisini her gecen gilin daha da
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¢ekmektedir. Tarih boyunca viicudun fonksiyonlarindan sorumlu organin kalp oldugunun
disiiniildigti asirlar vardir. Aristo tavuklarin basinin kesildiginde kosabildiklerini kanit
gostererek beynin ¢ok dnemli bir organ olmadigini, kan1 sogutmaya yarayan bir organ

oldugunu savunmustur [34].
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Sekil 1.1. Konusmaci tanima asamalari [1]

Tarihte beyin ile ilgili yazilmis en eski kaynak M.O. 1700’lere tarihlenen Edwin Smith
Papirtisii’diir. Antik Misir zamanindan kalan bu ilk yazili tibbi belge, Breasted [35]
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tarafindan incelenmis ve genellikle kafa yaralanmalan ile ilgili kirk sekiz farkli vaka
tizerinde bilgiler barindirmaktadir. Belgede gecen vakalardan birinde sakaktan alinan bir
darbe sonucunda konusma yetisini kaybeden bir vakadan bahsedilir. Bugiinkii bilimsel
ilerleme ile anlasiliyor ki sakak kisminda bulunan Broca bdlgesinden muhtemelen bu

belgede bahsedilmistir.

| o Sinir Sistemi | | Ses Yolul
I Heti 11 I
I l 11 I
l [ | Giiriiltii
| : Mac .
Dilsel . Neuro l\_/[gskuler | Ses Uretim |
| Kodlama Aktivite " 1
| — I
| 11 I
L e S _ O L _ A . . 1V
Iletim
Arayiizi
I___________| I___________|
| ' | I
I Dilsel < Sinirsel Aktivite |g Kulak < I
| Dekodlama |
| L |
| 1 |
' ileti 11 I
I SR I
L e e — — Simir Sistemi oy Kulak |

Sekil 1.2. Konugma liretim ve algisi

Insan viicudunun diger tiim fonksiyonlar1 gibi konusma ve isitme fonksiyonlar1 da
beyin tarafindan yonetilir. Kisilerin dil 6grenme, konusulan iletileri anlama, konugsmacilari
tanima, duyma ve konugsma gibi fonksiyonlar1 beyin tarafindan yoneltilir. Konusma
fonksiyonu insan ses iretim sistem, duyma fonksiyonu da isitme sistemi tarafindan
gerceklestiriliyor olsa da bilgilerin islendigi ve anlamlandirildigi yer yine beyindir. Bu
boliimde konusma ve isitme olaylarinin nasil gergeklestirildiginden bahsedilecektir. Sekil

1.2’de konugma tiretim ve algisina ait akis diyagrami verilmistir.
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1.3.1. Beyinde Siiregler

Merkezi sinir sistemi 2 biiyiik temel pargaya ayrilir: Omurilik ve Beyin. Beyin ise 3
ana boliime ayrilir. Bunlar: On beyin, orta beyin ve arka beyindir. On beyin Cerebrum’u
icerir ve Cerebrum kontroliin en istiinde bulunur. Beynin tiim bolgeleri Cerebrum harig
beyaz maddeden, Cerebrum ise gri maddenden olusur. Beynin bolgelerinde bulunan
noronlarda miyelin kilif olup olmamasina gére o bolgenin rengi beyaz veya grimsi bir renk
alir. Bu renginden dolay1 beyaz madde ve gri madde olarak ayrilirlar. Beyaz madde genelde

diisiik seviye fonksiyonlardan sorumluyken gri madde daha karmasik fonksiyonlardan

sorumludur.
Parietal
Frontal
Lob
Occipital
Lob
Broca
Bolgesi
Sylvian Beyincik
Yang Temporal .
Lob Isitsel Wffrnlcz'ke
Korteks ~ Bolgesi

Sekil 1.3. Beyin sol yarimkiiresi ve beyin bolgeleri [36]

Cerebrum’un yiizeyine Cerebral korteks denir. Cerebral korteks beyinde diisiinme,
konusma ftretme ve anlama, gérme ve isitme gibi yiiksek seviyeli fonksiyonlarin
gerceklestirildigi bolgedir. Cerebral korteks ise 4 ana loba ayrilir. Cerebral korteksin arka
kisminda bulunan Occipital lob, daha ¢ok gérme ile ilgili, yan kisimda bulunan Temporal
lob gérme olaymin yiiksek seviyeli islemlerini, hafiza olaylarini, ses isleme fonksiyonlarimi
ve seslerin dilsel ve miiziksel anlamlarinin islendigi boliimdiir. Tepe kisminda konuslanmis

olan Parietal lob isitme ve gorme ile ilgili islemlerin beraber ve senkronize yapildigi
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boliimdiir. On kistmda bulunan Frontal lob ise karar verme ve motor kontrolden sorumludur.
Konusma ve konusmaci tanimada 6nemli olan kisim Frontal ve Parietal loblar: birbirinden
aytran Sylvian yarigidir [36]. Bahsedilen bolgelerin beyin tizerindeki pozisyonlart Sekil

1.3°te gosterilmistir.

1.3.1.1. Broca Bolgesi

Fransiz bir bilim adami1 olan Pierre-Paul Broca, 1865°te dil ile ilgili rahatsizliklarin
beyinin sol yarimkiiresinin Frontal lobunda bulundugunu ve simetrik olan diger yarim
kiirede bulunmadigini ortaya atmistir. Broca bu bolgenin hasarli oldugu hastalarin
konusmalarinda kullandiklar1 dilde sikinti yasadiklarini fakat sdylenenleri gayet iyi
anlayabildiklerini ortaya koymustur. Broca’nin bulusu ile birlikte Broca bolgesi adi ile

anilan bu bolge konusma tiretiminden sorumlu oldugu diistiniilmiistiir [37].

1.3.1.2. Wernicke Bolgesi

Alman bir bilim adami olan Karl Wernicke bazi hastalarmin duyabildiklerini
kelimeleri anlayabildiklerini hatta ¢ok rahat bir sekilde konusabildiklerini ama sdylenen
climleleri anlayamadiklarini kesfetmistir. Dil ile ilgili hi¢bir girisin anlamlandirilamamasi
tizerine Wernicke bu hastalarinin 6liimlerinden sonra yaptigi otopsilerinde Sylvian yarig1 ile
Temporal lob arasindaki bolgenin hasarli oldugunu saptamistir. Bu bolge Wernicke bolgesi

olarak anilir ve dilin anlagilmasindan sorumludur [37].

1.3.2. Konusma Uretim Sistemi

Konugma {iretim sistemi Akcigerlerden baslayarak, agiz ve burunda son bulur.
Akcigerler ses liretme agamasinda dogrudan bir etkide bulunmasa da burada {iretilen hava
basinct ses tellerinde sese doniistiiriiliir. Bu yiizden kas hareketleri ile hava basincinin
tiretildigi akcigerler konugma tiretim sisteminin baglangici olarak kabul goriir [36].

Akcigerlerde baslayan konusma iiretim mekanizmasi, bu bolgeden gelen hava
basincinin ses tellerini (ses kivrimlarini) titrestirmesi ile ilk ses isareti iiretilmis olur. Ses

kivrimlar1 olarak da adlandirilan ses telleri bir telden ¢ok mukozadan olusmus kivrimlardir.
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Yiiksek hava basinci bu kivrimlar titretir. Konusmaci kivrimlar etrafinda bulunan kaslar
sayesinde farkli frekansta sesleri olusturabilir. Burada firetilen ses isaretinin frekans
bilesenleri incelendiginde bir FO ana frekansi ve bu frekansin tam katlarinda olusan
armoniklere (doguskanlara) rastlanir. Konugsmacinin burada iirettigi sesin frekansi bu FO ana
frekans1 olarak goriiliir. FO frekansinin tam katlarinda konuslanmis armonikler ise

konusmacilarin birbirinde ayrilmasinda 6nemi etkenlerden biri olma adaylaridir [38].

i Akcigerler II Ses Telleri |I Ses yolu | Cikig
e e et e — Jl_/_ e /_ ............. I Y A, —_
Genlik
TN
Frekans Frekans Frekans

Sekil 1.4. Konusma iiretim sistemi [19]

Ses tellerinde iiretilmis olan isarete Sekil 1.4°te goriilebilir. Bu isaret ses yoluna
aktarilir. Ses yolunun kendine ait bir silizge¢ etkisi vardir. Konusmacilarin seslerinin
ayrilmasinda en 6nemli farkliliklardan olan ses yolu sekilleri kisiye 6zeldir. Her insanin ses
yolunda farkli bir stizgeg etkisi goriiliir ve bu ylizden konusmaci tanima uygulamalariin
onem verdigi kisimlardan biridir. Ses tellerinde iiretilen ses isareti ses yolunun siizge¢

etkisinde gegtikten sonra ¢ikisa Sekil 1.4.’te goriildiigi gibi yansir [39].
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1.3.3. Isitme Sistemi

Isitme sistemi mekanik sistem ve sinirsel sistem olarak ikiye ayrilir. Ses isaretlerini ilk
olarak karsilayan kulak Mekanik sistemi, kulaktan isaretleri beyne aktaran isitsel sinir

demetleri ve beyinde isleyen isitsel korteks ise sinirsel sistem olarak adlandirilir.

1.3.3.1. Kulak

Kulak ti¢ kistmdan olusur: Dis kulak, orta kulak ve i¢ kulak. D1s kulak, kulak kepgesi
ve kulak kanalindan olusur. Dis ortamda arayiiz i¢inde serbest dolasan ses isaretleri kulak
kepgesi tarafindan yakalanir ve kisiye 6zel olan kulak kivrimlart sayesinde kulak kanalina
aktarilir. Kulak kanalinda ses isareti yol alarak orta kulagin baslangici olan kulak zarim

titretir.

1600 Hz
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Basilar Zar 800 Hz

400 Hz

scala

vestibuli 200 Hz

100 Hz

50Hz

25Hz

tympani
Agilmig Cochlea

i helicotrema
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Sekil 1.5. Kulagin yapisi [36]

Kulak zar1 gelen ses isaretinin yogunluguna gore titresir ve bu titresim orta kulak
kemiklerine aktarilir. Orta kulak kemikleri kulak zarindan alinan ses isaretlerinin genliklerini

yiikseltmekten sorumludur. Kulak i¢inde mekanik bir amplifikator gérevi olan bu kemikler
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yiikseltilen bu isaretleri i¢ kulaga aktarilmak tizere kokleanin girisi durumundaki oval
pencereye iletir.

I¢ kulagin en énemli iki organi olan yaridaire kanallar1 ve koklea (salyangoz) duyma
isleminin sinirsel aktiviteye doniistiiriilmesinde etkindir. Yaridaire kanallar1 daha g¢ok
viicudun dengesinden sorumludur. Koklea ise i¢inde bulunan sikistirilamaz sivi sayesinde
sinirsel aktivite tiretiminde etkindir. Oval pencere lizerinden kokleaya iletilen ses isareti
koklea i¢indeki sikistirilamaz siviyi titrestirir. Bu titresim bir salyangoza benzeyen ve Sekil
4’te acilmis hali gosterilen koklea {izerinde yol alir. Koklea iizerinde bulunan kil hiicreleri
yol boyunca iletilen titresimin i¢cinde bulunan frekans bilesenlerini saptar. Her bir frekans
degerinden sorumlu kil hiicreleri farklidir ve Sekil 1.5’te goriilecegi iizere yiiksek frekansa
duyarl killar 6nce, diisiik frekansa duyarl killar sonra olacak sekilde dizilmislerdir. Her bir
kil hiicresi titresimde saptadiklar frekans ve genlik bilgisine karsilik gelen sinirsel aktiviteyi
beyne iletir. Boylece beyin es zamanli olarak igitme iglemini alinan ses isaretlerinin frekans
bilesenlerini gbz oniinde bulundurarak gerceklestirir. Beyinde isitme olayinda sorumlu bolge

ise isitsel kortekstir.

1.3.3.2. Isitsel Korteks

Isitme sisteminin sinirsel sistemi kokleadan beyne giden sinir demetleri ve isitsel
korteksten meydana gelir. Sinir demetleri sadece iletim gorevinden sorumluyken ses
isaretinin anlamlandirilmasiyla alakali degildir. Isitsel korteks Birincil Isitsel Korteks,
Ikincil Isitsel Korteks ve Ugiinciil Isitsel Korteks olarak ii¢ ana kisimdan meydana gelir.

Birincil isitsel korteks kokleadan sinir demetleri ile aktarilan ses isaretlerinin ilk
ugradig yerdir. Bu bolge kokleada farkli hiicre killarmin farkli sinir hiicresi gruplarina
baglanmas1 nedeniyle iletilen tonlar ile iligkilidir. Yani her bir tona karsilik gelen farkl bir
birincil isitsel korteks sinir hiicresi grubu vardir. Bu nedenle Frekans-Beyin iligkisinin en net
gozlendigi bolgedir. Ayrica bu bolgeden kokleaya giden geribildirim demetleri de
bulunmaktadir [40].

Ikincil isitsel korteks, beynin her iki yarikiiresinde bulunsa da birincil isitsel korteksten
aliman bilgilerden, sol beyinde konusma ile ilgili fonetik bilgilerin ¢ikartilmasindan
sorumluyken, sag beyinde miizikle ilgili melodi ve ritmik oOriintiilerin ¢ikartilmasindan

sorumludur.
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Uciinciil isitsel korteks, ikincil isitsel bélgeden alinan bilgilerin daha derinlemesine
islenmesinden sorumludur. Ikincil isitsel kortekste oldugu gibi iiciinciil isitsel kortekste de
sol yarikiirede miizikle ilgili 6zellikler degerlendirilirken, sag yarikiirede konusma ve dil ile
ilgili 6zellikler degerlendirilir.

Daha once anlatildigi gibi Wernicke bolgesi hem sozlii hem yazili dilin
anlamlandirilmasinda sorumludur. Bu bolgenin sag yarikiiredeki simetrigi olan bolge ise
tempo ritim ve tonlama gibi miiziksel dzelliklerin belirlenmesinden sorumludur. Isitsel
korteks ve konugma bolgelerinin her birinden anlagilacagi iizere beynin sol yarikiiresi dil ve
konusma, sag yari kiiresi ise miizik ile ilgili kisimlardan sorumludur [41]. Birbirinden ayri
calisan iki yarikiire elemanlar1 arasindaki baglanti ise beynin iki yarikiiresini birbirine
baglayan Corpus Callosum sayesinde saglanir.

Burada dikkat cekilmesi gereken bir nokta, bu gibi Ozelliklerin beynin baskin
yarikiiresine bagli olmasidir. Sag elini kullanan kisilerin %90°1, sol elini kullanan kisilerin
ise %60°’1 i¢in beynin baskin yarikiiresi sol yarikiiredir. Yani sol yarikiire olarak anlatilan

yerden kastedilen, aslinda beynin baskin yarikiiresidir [42].

1.3.4. Konusma, Konusmaci ve Miizik Algisi

Isitsel korteksin gorevi, alinan ses isaretlerin islenmesi ve daha yiiksek seviyeli
islemler i¢in Wernicke bdlgesine iletmektir. Wernicke bolgesi boylece iletilen bu ses
bilgilerinin i¢inden sol yarikiirede dil ile ilgili kisimlarin anlamlandirilmasi, sag yar1 kiirede
ise bu bilgilerin miiziksel 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gorevini yapar. Wernicke bu bolgeyi
belirlediginde gorsel kortekste okuma yolu ile elde edilen dilsel bilgilerinde bu bolgeye
aktarilarak islendigini ortaya koymustur. Ayrica Wernicke ve Broca bolgelerinin beynin i¢
kisminda birlestigini gosteren sinirsel aglar1 da saptamistir. Bu aglarin dil iiretim ve anlama
kisimlar1 arasinda ¢ift tarafli geribildirimi sagladigini gostermistir. Ayrica bu aglarin sol
yarikiirede sag yarikiireye gore ¢ok daha saglam oldugunu goérmiistiir.

Beyinde konusmaci tanima ile ilgili ¢calismalar gostermistir ki beynin konugmacilari
birbirinde ayirmasi ¢ok fazla karmasik bir yapiya sahiptir. Konusmacilarin taninmasinda
ayirict etken olan dil, tonlama, konugsma hizi, aksan, bolgesel agiz, spektral 6zellikler gibi
Ozniteliklerin ayrilmast beynin farkli bolgelerinin sorumlulugu altindadir. Gougoux ve
digerleri [43], korlerin insan sesi algisi iizerine yaptiklar1 Islevsel Manyetik Rezonans

Goriintilleme (fMRI) calismasinda, kisilerin insan seslerini birbirinden ayirmaya
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calistiklarinda bolgenin Temporal lob iizerinde yukarida anlatilan bolgeler ve yakinindaki

bolgelerin her iki yarikiirede de etkinlik gosterdigini saptamistir.

1.4. Elektroensefalogram

Hans Berger [44], Insan beyninden ilk isaret kaydini yapan kisi olarak bu ¢alismasiyla
ilk zamanlar bilim diinyasinda biiyiik siipheyle karsilanmigtir. Berger, alin bolgesi ve
Occipital lob iizerine yerlestirdigi iki elektrot iizerinden aldig1 kayitlarda yaklasik 10 Hz
diizeyinde salmim yapan isaretlere rastlamistir. Ozellikle duyusal herhangi bir uyarimimn
bulunmadigi, zihinsel aktivitenin olmadigr ve uyaniklik halinde gozlenen bu salinimlar
sonralar1 “Alfa Dalgalar1” olarak isimlendirilmistir. Bu ¢alismasiyla Berger Insan beyin
isaretlerinin zihinsel islevlerden, hafizaya bir¢ok aktiviteyle iligkili oldugunu ortaya atan ilk
kisi olmustur. Daha sonralar1 veri kaydi ve analiz yOntemlerinin gelismesiyle
“Elektroensefalogram” (EEG) ismini alan bu isaretler insan beyninin incelenmesinde en
onemli tekniklerden biri halini almistir.

EEG isaretleri {izerinde Fourier analizi yapan ilk kisi olan Dietsch’den [45] sonra
Gibbs ve digerleri [46] EEG’nin epilepsi hastalarinda kullanilmasinin, Loomis ve digerleri
[47] ise uykuda EEG’nin incelenmesinin Onciileri olmuslardir. Bir yi1l sonra Walter [48]
timor varliginda “Delta” bandinda aktivite oldugunu ortaya koymustur. 1947 yilinda
Amerikan EEG Toplulugunun kurulmast, 1949 yilinda ise ilk EEG dergisinin ¢ikartilmasiyla
EEG’ye olan ilgi daha da artmustir. Jasper [49] uluslararasi 10-20 sistemini uluslararasi
federasyon adina tanitmistir. Bu tarihten itibaren EEG’ye olan bilimsel ilgi giderek artmis
ve glinlimiizde EEG bir¢ok alanda 6nemli bir teknik olarak kullanilmaya devam etmektedir.

EEG’nin kullaniminin hizla artmasinin nedenleri arasinda 6l¢iim maliyetlerinin ucuz
olmasi, zamansal ¢Oziiniirliigiin yiiksek olmasi ve noninvasif (aci vermeyen) olmasi
sayilabilir. Bu 6zellikleri diger beyin goriintiileme tekniklerine gére daha ¢ok kullanilabilir

olmasini saglamistir.

1.4.1. Sinir Hiicresinden EEG’ye

Sinir hiicreleri; bir hiicre govdesi, dentritler, akson ve akson terminallerinden meydana

gelen; viicuttaki sinirsel elektrik aktivitelerin iletiminden sorumlu ve bu 6zelligi itibariyle
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sinir sisteminin temel yapitasi olma gorevini iistlenmis hiicrelerdir. Hiicre gdvdesinde
cekirdek ve sitoplazma bulunur. Akson terminalleri ve dentritler sinir hiicrelerinin birbirine
baglanmasim1 saglayan kisimlardir. Bir sinir hiicresinin akson terminali bagka bir sinir
hiicresinin dentriti ile baglanir. Bir hiicrenin akson terminali ve dentrit sayisinin miktarina
bagli olarak bir sinir hiicresi binlerce sinir hiicresine baglanmis olabilir. Bu nedenle sinir
sistemi karmasgik bir yap1 haline gelir. Sekil 1.6°da iki sinir hiicresinin baglantist ve anatomik

yapist gosterilmektedir.

Cekirdek

Sitoplazma

Sinaps Boslugu

Dentrit

Akson Miyelin Kilif

Sekil 1.6. Sinir hiicresi yapis1 [36]

Akson sinir hiicresinde iletimi saglanacak olan “Aksiyon Potansiyeli” adli 6zel bir
elektriksel isaretin iletiminde gorev alir. Bu iletim hiicre govdesinden akson terminallerine
dogrudur. Birg¢ok sinir hiicresinde akson etrafina sarili halde miyelin kilif bulunur. Bu kilifin
gorevi akson lizerinde iletilen elektriksel isaretin zayiflamasini 6nlemek ve bu isaretin
kaliteli bir sekilde iletilmesini saglamaktir. Bu 6zelligi itibariyle miyelin kilif i¢in sinir
hiicresinin yiikselteci tabiri kullamlabilir. Iki sinir hiicresinin birbirine baglantis1 dogrudan
degildir. Baglanti noktalarinda iki sinir hiicresi arasinda sinaps bosluklar1 bulunur. Bu
bosluklar iletim yapilmasi ve yapilmamasina bagli olarak aralarinda nérotransmitter adli
proteinler bulundurur.

Aksiyon potansiyelleri hiicre i¢i ve dis1 arasindaki ani gerilim veya elektriksel
potansiyel degisimleridir. Bir sinir hiicresinin dinlenme durumunda hiicre i¢i ve dis1 arasinda
i¢ci negatif ve dis1 pozitif olmak iizere -60 mV’luk elektrisel potansiyele sahiptir. Bu

potansiyele dinlenme potansiyeli ismi verilir. Aksiyon potansiyelinin maksimum oldugu
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noktada +50 mV’luk elektriksel potansiyele sahiptir ki bu da yaklasik 110 mV’luk bir farka
denk gelir. Hiicre i¢i ve dis1 arasindaki bu depolarizasyonu hizli bir repolarizasyon izler ve
yeniden dinlenme degerine diiser. Aksiyon potansiyelleri akson lizerinde hizli hareket eder.
Bu potansiyeller 100 m/s hiziyla ilerleyebilirler. Baz1 aksonlarin uzunlugunun bir metreden
fazla oldugu diistiniiliirse bu hizla birka¢ milisaniyede iletimin saglanacagi anlamina gelir.
Sinapslar sinir hiicrelerinin birbirleri ile iletisimi saglamakla yiikiimlii 6zellesmis
alanlardir. Kimyasal sinapslar ve nadir bulunsa da elektriksel sinapslar olmak tizere iki
cesittir. Kimyasal sinapslar ndrotransmitter isimli kimyasallar yardimi ile hiicreler arasi
baglantiy1 saglar. Bir hiicrenin aksonundan gelen aksiyon potansiyeli belirlenmis esik
degerinin lizerine ¢ikarsa sinaps bosluguna norotransmitterler dolar ve iletim saglanir [50].
EEG sinir hiicrelerinin aktivasyonu ile olusan aksiyon potansiyellerinin cebirsel
toplamidir. Bir bolgede senkron olarak aktif olan sinir hiicrelerinin aksiyon potansiyelleri, o
bolgede kayit yapmakta olan EEG kanalina toplamsal olarak yansir. Beyin ylizeyinde alinan
ECoG ol¢limleri genlik ve frekans araligi olarak ¢ok daha yiiksek olsa da kafatas1 ve kafa
derisinin; genligi zayiflatma ve algak geciren silizgeg etkisinden dolay1r EEG isaretleri daha

zayiflamis sekilde olciiliir.

1.4.2. EEG Alt Bantlar

Kisilerin farkli zihinsel ve hafiza aktiviteleri EEG isaretlerinin farkli frekans
bilesenlerinde gozlemlenebilir. Gergeklestirilen aktiviteler farkli bantlarda aktivasyona
sebebiyet verir. EEG isaretleri de bu yiizden Delta (1-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-13 Hz),
Beta (13-30 Hz) ve Gama (30-iistii Hz) olmak {izere bes ana alt banda ayrilir [51].

1. Delta Bandi: Delta salinimlari, saglikli kisilerde uyku esnasinda gozlenen
dalgalardir. Yetiskinlerde delta dalgalarinin tiimor [52] ve doku bozulmasi [53]
olan bolgelerde delta aktivitesinin arttifi gozlenmistir. Delta dalgalar1 ayrica
cocuklarda hayatlarinin ilk iki yilinda oldukga aktiftir. John ve digerleri [54] yas
ilerlemesiyle birlikte delta dalgalarinin azaldigini bildirmistir.

2. Teta Bandi: Teta salinimlart belirgin olarak uykuda goriilmektedir. Uyaniklik
durumunda iki farkli teta dalgalarina rastlanabilir [55]. Bunlardan biri uykulu
olma durumudur. Bir digeri ise beynin 6n kisimlarinda gbzlenen odaklanmaya ve

karmasik zihinsel silireglere baglanan teta dalgalaridir.
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3. Alfa Bandi: Alfa salinimlari diger bantlar arasinda goézlenmesi en kolay
dalgalardir. Genelde rahat durumdaki uyanik kisilerde kolaylikla gozlenir [56].
Ayrica uyaniklik durumunda gozlerini kapamis kisilerde de rastlanir. G6zlerin
ac1ldig1 zamanin hemen sonrasinda ise yiiksek olan alfa dalgalar1 diiser. Ozellikle
biligsel arastirmalarda Diisiik Alfa (8-10 Hz) ve Yiiksek Alfa (10-12 Hz) olarak
iki alt banda ayrilir.

4. Beta Bandi: Beta salinimlar1 bilissel aktivitelerde yiiksek olan alfa salinimlarinin
diismesiyle ortaya c¢ikar. Bu bakimdan beta dalgalar1 dikkat atis1 ile arttigi
savunulmustur [57].

5. Gama Bandi: Gama salinimlar yiiksek dikkat, nesne tanima, problem ¢ézme ve
algisal baglantilarla iliskilendirilir (Engel vd., 2001). Baz1 caligmalarda alg1 ile
ilgili [58] ve o6grenme ile ilgili [59] islemlerde gama aktivitesinin arttigi
gozlemlenmistir. Anestezi uygulanan kisilerde gama bandinda doza bagli olarak
diisiis gozlemlenmistir [60]. Gross ve digerleri [4] ise Gama salinimlarinin uyku

evrelerinde sistematik olarak degistigini gostermistir.

1.4.3. EEG Veri Toplama Yo6ntemi

EEG isaretleri iki nokta arasindaki potansiyel farki temsil eder. Bu baglamda alinan
isaret i¢in bir aktif elektrot ve bir referans soz konusudur. Yiiz yila yakin EEG kayit
tecriibeleri gostermistir ki alinan isaretlerin kalitesi segilen referans ve kullanilan
elektrotlarin kalitesine baglidir [61].

Elektrotlar EEG isaretinin karakteristigi geregi 0 ila 100 Hz arasinda kalan bantlar
zayiflatmamalidir. Ayrica yapilan caligmalarin tutarlilik gdstermesi amaciyla ortak bir
elektrot yerlesim sistemine de ihtiyag dogmustur. Jasper [49] ortak bir elektrot yerlesim
sistemi olarak uluslararasi 10-20 elektrot sistemini sunmustur. Bu isim kafatasinin 4
noktasinda %10 ve %20’lik boliimler ayirarak kisiden kisiye fark yaratmayan bir sistem
olmasindan gelir. Bu sistem sayesinde 19 elektrot sistematik bir sekilde konumlandirilabilir.
Uluslararas1 10-20 sistemi Sekil 1.7’de gosterilmistir.

Uluslararas1 10-20 sistemi lizerinde daha ¢ok kanal elde etme amaciyla sonralar1 10-
10 sistemi [62] ve 5-5 sistemi [63] tiiretilmistir. Bu sistemler birbirinden tiiretilmis olsa da
elektrotlarin kafatasina yerlestirilme stireleri, kayd: alinan kisinin rahatligi ve enfeksiyon

riski gibi nedenlerden 6tiirli uluslararasi 10-20 sistemi en ¢ok kullanilan sistem olmustur.
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Sekil 1.7. 10-20 EEG elektrot sistemi [61]

1.4.4. Tsitsel Olaya lliskin Potansiyeller

Berger [44] kafa derisi lizerine konuslandirilmig elektrotlar sayesinde beyin dalgalarini
Ol¢iilebildigini  gosterdikten sonra bu isaretlerle beynin noérofizyolojik aktivitelerin
arasindaki baglantinin arastirilmasi hiz kazanmistir. Berger ve takipgileri bu isaretlerin daha
cok salinimlar iizerinde durmus olsalar da daha sonralar1 kafa iizerinde belli olaylara bagh
potansiyel degisimler konusunda arastirmalar da yapilmaya baslanmistir.

Olaya iliskin potansiyeller 6zel bir olaya iliskin beynin belirli boliimlerindeki
potansiyel degisimlerinin incelendigi bir teknik olarak ortaya ¢ikmistir. Bu teknik temel
olarak ayn1 uyarimin defalarca kes digsaridan denege uygulanmasi ve bu olayin beynin belirli
bolgelerindeki bu olaya bagli degisimleri bulmayir amaclar. Birgok kez tekrarlanan
uyarimlara ait EEG kayitlarinin ortalamalar1 alinarak olaya iliskin potansiyeller elde edilir.

Bir uyarim aninda beyin sadece o uyarima karsilik gelen tepkiyi vermez. Es zamanh
olarak devamli yapilmakta olan aktiviteler istenen uyarima ait isaretin elde edilmesinde bir
problem yaratir. Beynin belirli bolgesindeki toplamsal aktiviteyi temsil eden bir kanal kaydi
icerisinde birgok bileseni bulundurmus olur. Sadece olaya iliskin potansiyellerin elde
edilmesi amaciyla ilgili kayitlarin ortalamasi isaretler zamana kilitlenerek alinir ve beynin

istenen olaya iligskin tepkisi yiiksek zaman ¢oziiniirliigiinde elde edilir.
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Ortalamas1 alinan isaretlerin miktarmin fazlalifi elde edilen olaya iligkin
potansiyellerin gilivenirligi agisindan Onemlidir. Fazla verinin yiiksek temsil anlamina
gelmesi nedeniyle ortalamasi alinan verinin sayisinin artmasi ile olaya iliskin potansiyelin
Isaret-Giiriiltii oram yiiksek olacaktir. Bu yiizden bu teknikte olabildigince ¢cok miktarda
kayit yapilmaya calisir.

1.4.4.1. Cok Erken Isitsel Bilesenler

Uygun kosullar olusturuldugunda, isitsel bir uyarimin yapilmasinda 10 ms sonra olaya
iliskin potansiyele ait bir tepe gormek miimkiindiir. Cesitli kaynaklarin iddia ettigine gore
bu tepeler beyin sapinin isitsel yollari ile ilgilidir. Bu yiizden bu tepelere beyin sap1 uyarilmis
tepkiler (BERs) ya da isitsel beyin sap1 tepkileri (ABRs) de denir. Bu tepeler 6zellikle
cocuklarda isitsel rahatsizliklarmn tespitinde kullanilir [64]. Beyin sap1 uyarilmis tepkileri 10-
50 ms araliginda orta gecikme bilesenleri takip eder. Bu bilesenler isitsel korteks ile

iligkilendirilir.

1.4.4.2. Uyumsuzluk Negativitesi

Uyumsuzluk negativitesi, denekler araka arkaya hep ayni1 uyarimi dinledikleri deneyde
nadir olarak dinledikleri ikinci uyarimda goriiliir. Uyumsuzluk negativitesi negatif
potansiyele sahiptir ve kafa derisinin orta ¢izgisinde en yiikksek mutlak potansiyele sahiptir.
Genelde 160- 220 ms arasinda tepeye ulasir. Kitap okurken isitsel uyarim verilen deneklerde
de uyumsuzluk negativitesine rastlanmistir. Uyumsuzluk negativitesi benzer olarak devamli
tek bir kulaktan uyarim verilen denege nadir diger kulaktan uyarim verildiginde de ortaya

cikmaktadir [65].

1.5. Literatiir Arastirmasi

Beyinde konugsmaci tanima sinirsel temelde heniiz tam anlagilabilmis bir konu degildir.
Konusma iiretim, konugmanin anlagilmasi ve dilsel kodlamadin yapildigi yerler beyin
tizerinde konumlandirilabilse [37] de konusmaci kimliginin belirlendigi bolge hala netlik

kazanmis degildir [66]. Bazi klinik ¢alismalar beynin bazi bdlgelerinde hasar olugmus
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hastalarda konusmaci tanima ve ayirma siireclerinin sekteye ugradigini bildirmistir [67]—
[70]. Bu c¢aligsmalar kisi seslerinin birbirinden ayrilmasi i¢in sorumlu bélgelerin daha ¢ok
beynin sag yari1 kiiresinde bulunduklarini ortaya atmislardir. Bununla birlikte bazi ¢alismalar
beyinde kisi seslerine duyarli olan bélgelerin mevcut oldugunu bildirmistir. Belin ve
digerleri [71] vokal ve dogal sesler olacak sekilde iki farkli sinifli uyarimli fMRI sundugu
caligmasinda beyin iizerinde insan sesine duyarlt bolgeleri tespit etmeyi amaglamigtir.
Bircok bolgede herhangi bir aktiviteye rastlanmasa da her kisi i¢in farkli yerler olmak tizere
isitsel kortekste insan sesi uyarimlaria yiliksek tepki gosteren bolgeler gozlemlemislerdir.
Bunun yaninda sunulan dogal seslere tepki veren 6zel bir alan gozlemleyememislerdir.

Kisiler insan seslerini birbirinden ayirmaya da anne karnindayken baslar. Kisilevsky
ve digerleri [2] anne karnindaki fetiisler lizerinde yaptig1 ¢alismasinda fetiislerin annelerinin
sesini tantyabildiklerini ortaya koymustur. Anne adaylarinin g¢ocuklarina sdzel olarak
seslenmelerini kaydeden arastirmacilar, bu kayitlar1 daha sonra anne karnindaki fetiislere
dinletmislerdir. Biitiin anne kayitlarini biitiin fetiislere dinleten arastirmacilar fetiis kalplerin
artiglar1 lizerinde belirgin degisiklikler gézlemlemislerdir. Buna gore kendi anne sesini
duyan fetiislerin kalp atim orani, diger annelerin seslerini dinledigi duruma gore daha yiiksek
cikmistir.

Anne karninda fetiisler kendi annelerini taniyor olsa da diger kisilerin sesleriyle ilgili
bir asinalik gostermemislerdir. Kisilevsky’den bagimsiz olarak yiiriitiilen Beauchemin ve
digerlerinin yiiriittiigli ¢alismada bu durum heniiz dogmus bebekler iizerinde arastirilmistir
[3]. Bu calismada yeni dogmus bebeklere yine annelerinin ve baska annelerin sesleri
dinletilmis ve bebeklerden EEG kayd: almmustir. Bebekler annelerinin seslerini
duyduklarinda merkezi elektrot bolgelerinde uyumsuzluk negativitesi gézlenmistir. Bu da
asinaligin bebeklerin beyinlerinde nasil etki gosterdigine 151k tutmustur.

Kisilerin hayatlarinin erken yaslarinda konusmaci aginaliginin ne zaman basladigin
ortaya koymak icin Belin ve digerleri 4 ila 7 aylik bebekler {izerinde calismislardir.
Bebeklere tanidig1 ve tanimadigi kisilere ait sesler dinletilmistir. bu grup i¢inde 7 aylik olan
bebeklerde tanidik seslerde beynin sag 6n temporal bolgesinde etkinlik goriilmiis bunun
yaninda 4 aylik bebeklerde herhangi bir farklilik gériilmemistir. Bu bulgular 15181nda Belin
ve digerleri kisi ses tanima yetisinin 7 aydan O6nce 4 aydan sonra gelisimini tamamladigi
sonucuna varmistir [4].

Kisi aginaliginin beynin hangi bélgesinde yogunlasti1 da 6nemli bir bilgi olarak goze

carpmaktadir. Barret ve digerleri 1988 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda kisilere tanidiklar



27

ve tanimadiklar yiizler olmak {iizere iki farkli uyarim gostermiglerdir. Deney siiresince
kaydedilen EEG kayitlarindan elde edilen ERP calismasinda kisilere tanidik yiizler
sunuldugunda beynin sag yar kiiresinde sol yar1 kiireye gore daha negatif takip eden
bilesenlere rastlanmistir [72].

Schweinberger ve digerlerinin yaptig1 calismada Barret ve digerlerinden farkli olarak
kisilere tanidik ve tanimadik sesler olmak tizere iki farkli uyarim dinletmislerdir. EEG
kayitlarinda elde edilen ERP’ler gostermistir ki Barret ve digerlerinin ¢alismalarina benzer
olarak bu caligmada da tanidik kisilerin sesleri sunuldugunda beynin sag yar1 kiiresinde bir
aktivasyon artig1 meydana gelmistir [73].

Schweinberger ve digerleri bir baska calismalarinda kisilere insan yiizleri, ters
cevrilmis insan yiizleri, arabalar ve maymunlar sunmuslardir. Bir ERP caligsmas1 olarak
yapilan bu caligma sonunda kisilerin beyinlerinde 250 ms sonra tepki gormiislerdir. Bu
tepkilerde genligin en yiiksek oldugu siif insan yiizleri olurken, ters g¢evrilmis insan
yiizlerinde 6nemli bir degisime rastlanamamustir [74].

Beauchemin ve digerlerinin yaptig1 bir bagka ERP calismasinda kisilere tanidiklar1 ve
tanimadiklar1 sesler dinletilmistir. ERP sonuclarinda beynin 6n bolgesinde uyumsuzluk
negativitesi ve P3a bileseni gozlenmistir. Bu da asinaligin beynin 6n bdlgelerini de
ilgilendirdigini ortaya koymustur [75]. Daha sonrasinda Schweinberger ve digerlerinin 2011
yilinda yiiriittiigii bir bagka kisi sesi asinalig1 calismasinda asina seslerde beynin sag 6n
temporal bolgesinde etkinlik gozlenmistir. Arastirmacilar yapilan ERP calismalarinda
Beauchemin ve digerlerinin sonuglarina yakin sonuglara ulasmiglardir [76].

Graux ve digerlerinin 2013 yilinda yaptiklar1 caligmada arastirmacilar kisilere kendi
seslerini ve bagka kisilere ait sesleri dinletmislerdir. Alina EEG kayitlarindan elde edilen
ERP’ler sonucunda beyinde kisilerin kendi seslerine bariz bir sekilde tepki gosterdikleri
ortaya koyulmustur. Buna gore orta ¢izgi lizerindeki bolgelerde kisilerde kendi sesleri i¢in
daha diisiik genlikte P3a bileseni gozlemlenirken, baska kisilere ait seslerde genlik daha
yiiksek genlikte gozlenmistir [77].

Graux ve digerleri 2015 yilinda gerceklestirdikleri bir diger ¢alismalarinda ise kisilere
kendi sesleri, tanidiklar kisilere ait sesler ve tanimadiklar1 kisilere ait sesler olmak iizere ii¢
farkli uyarim dinletmislerdir. Kisilerin kendi sesleri ve tanidiklar1 sesler arasindaki
baglantinin arastirildig1 bu ¢alismada ERP verileri kisilerin kendi sesleri ve tanidik sesler

arasinda benzer Oriintiiler oldugunu gdstermistir. Bu benzerlik oriintii olarak ortaya ¢iksa da
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kisilerin kendi seslerinde olusan P3a bilesenlerinin genlik olarak daha diisiik oldugu da
gozlenmistir [78].

Holeckova 2006 yilinda yaptigi ¢alismasinda kisilere tanidiklar1 ve tanimadiklari
kisilrin ismini sodyledikleri ve vokal olmayan sesler olarak ii¢ farkli uyrarim sunmustur.
Kisiler tanidiklart kisiler tarafindan sdylenen kendi isimlerini duyduklarinda orta ¢izgi
tizerinde P3a bilesenine rastlanmigtir [79].

Klinikte karsilasilan kisi seslerini birbirinden ayiramama hastaligi olarak bilinen
Fonagnozi bu g¢alismalarda da arastirma konusu olmustur. von Kriegstein ve digerlerinin
yurlittigli ¢alismada, arastirmacilar bu hastalarin kisi tanima siiresince beyinlerini
incelemisglerdir. Yapilan ¢alisma sonucunda kisi ses tanima siirecinin sadece ses tanima ile
ilgili bolgelerde siirdiiriilmedigi ayn1 zamanda yiiz tanima bdlgelerinin de bu siirecte etkin
oldugunu ortaya koymustur [80].

Gonzalez ve digerleri asinaligin sinirsel tabanini arastirmak igin yola ¢iktiklar
calismalarinda kisilere sadece yiiz, sadece ses ve yiiz ve ses olarak ii¢ fakli deneyde tanima
ve tantyamama durumunu incelmislerdir. ERP verilerinde goriilmiistiir ki 250 ms sonra
ortaya cikan asinaligi bagli N250 bileseni sag temporal bolgelerde en yiiksek genliktedir
[81].

Sun ve digerlerinin 2012 yilinda yaptiklar1 ¢calismalarinda kisilere yine atnidiklar1 ve
tanimadiklar1 sesler olarak iki farkli uyarim dinletilmistir. Arastirmacilar bu ¢alismalarinda
beynin orta, parietal ve temporal boélgelerinde pozitif takip eden N400f bilesenine
rastlamiglardir [82].

Zaske ve digerlerinin 2014 yilinda yaptiklar1 caligmalar1  kisi  seslerinin
Ogrenilmesindeki siireclere 151k tutmustur. Arastirmacilar kisilere daha once tanidiklari
kisilere ve yeni tanidiklar1 kisilere ait sesler olmak tizere iki farkli uyarim dinletmislerdir.
Bu calisma sonucunda Kkisilerin seslerini yeni tanidiklari seslerde Beta salinimlar
gozlenmistir [83].

Asinalik kisilerin gerceklestirdikleri eylemlerdeki performanslarini da etkilemektedir.
Bu konuyla ilgili yapilan bir ¢alismada Thammasan ve digerleri duygu tanima ile ilgili bir
calismasinda bu etkiyi incelemistir. Calismada kisilerden dinledikleri miizik parcalarinin
duygusal olarak siniflandirmalarini istemis ve bu deneyi kisilerin tanidiklar1 miizik pargalar
ve tanimadiklar1 miizik pargalar1 olmak tizere iki farkli sekilde gergeklestirmistir. Daha sonra
EEG verileri iizerinden smiflandirma yapan arastirmacilar tanidik miiziklerde yapilan

smiflandirmanin daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir [84].
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Asinaligin belirlenmesi literatiirde hala muhtag¢ kalmis konular arasindadir. Kisilerin
asinaliginin tespit edilmesinin uygulamada ¢ok 6nemli katkilar sunacagindan yola ¢ikilarak
bu ¢alismada aginaligin tespiti amaglanmistir. Bu konuyla ilgili az sayidaki ¢aligmalardan
biri olarak Ernest ve digerleri yiiz aginaliginin belirlenmesini amagladiklar1 ¢calismalarini
sunmuglardir. Arastirmacilar kisilere tanidiklar1 ve tanimadiklart kisi yiizlerini gostererek
asinali@inin tespiti ilizerine caligmiglardir. Yapilan g¢alisma sonucunda Teta bandinda
ortalama %70,71 basarim ile yiiz aginaligin1 belirleyebilmislerdir [85]. Benzer bir baska
calisma olarak Smitha ve digerleri tanidik ve tanimadik seslere ait asinalig1 belirlenmek igin
calisma yiiritmiisledir. Kisilere dinletilen tanidik ve tanimadik sesleri Teta bandi iizerinde
ortalama %72,2 basarim ile belirleyebilmislerdir [86].

Literatiire goz atildiginda Asinaligin belirlenmesi ve asinaligi bagl salinimlarin ortaya
koyulmasi hala tam olarak saglanmis degildir. Yapilan ¢aligmalar daha ¢ok ERP tabanl
olmakla beraber fMRI ve PET caligmalar1 bunlar takip etmektedir. Caligmalar arasinda
asinaligin bagli oldugu salinimlara rastlanamamaktadir. Bellek ile ilgili calismalardan yola
cikilarak asinaliginin Teta bandina bagli olmasi gerektigi diisiiniilmektedir. Fakat bunun
konusmac1 aginaliginin belirlenmesinde etkin ve gerekli oldugunu ortaya koyan ¢aligmalar
sayica ¢ok degildir. Bunun yaninda asinaligin belirlenmesinin adli su¢lara muhtemel katkisi
diisiiniildiiglinde bu tip ¢aligsmalar bir ihtiyaca donlismiistiir.

Bu ¢alismada eksik goriilen bu konular iizerine yogunlagilmistir. Kisi sesi aginalig
lizerine yapilan c¢aligmalarda uyarimlarin segilmesinde takip edilen yoOntemlerin
gelistirilmesi ve daha giivenilir sonuglar elde edilmesi amaglanmistir. Konugma isaretlerinin
yapist ve kisilerin bunlar i¢inde ¢ikarabilecekleri bagil bagka bilgiler bu g¢alismalarin
giivenilirligini azaltmaktadir. Bu tip bilgisel girisimlerin ortadan kaldirilmas1 amaciyla bu
calismada uyarimlarin belirlenmesinde konusmaci tanima alanindan esinlenilmis bir yontem
akis1 takip edilmistir.

Bunun yaninda aginaligi bagli salimimlarin belirlenmesinde de her alt banda esit
sekilde yaklasilarak iclerinden en etkin olaninin belirlenmesi amaglanmistir. Gerek yapilan
caligmalarin azlig1 gerekse yapilan siiflandirma basarimlarin diisiik olmasi her alt banda
esit yaklagilmas: gerektigi gercegini ortaya koymaktadir. Bu calisma da olabildigince
gergeklestirilebilir ve uyarimlarin belirli bir mantiga uygun olarak secildigi ayrica her alt

banda esit sekilde yaklasan bir ¢alisma olarak sunulmustur.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. On Calisma: Bilgisayar Tabanh Otomatik Konusmaci Tanima

2.1.1. Materyal

Bu ¢alismada “LibriSpeech ASR corpus” isimli veri kiimesine ait “dev-clean” ve “test-
clean” isimli alt kiimeler birlestirilerek kullanilmistir [87]. Her bir alt kiimede 20’si kadin,
20’si erkek olmak tizere 40’ar adet konusmaci kaydi bulunmaktadir. Bu alt kiimelerin
birlesiminden ortaya ¢ikarilan veri kiimesinde ise 40 erkek, 40 kadin olmak {izere toplam 80
kisiye ait konusmaci kaydina ulasilmistir. Veri kiimesi igerisinde her bir konusmaciya ait
parca parca sunulmus toplam 8’er dakikalik kayitlar bulunmaktadir. Kayitlar farkli kisilere
okutulmus farkli metinlerden olugmaktadir. Bu yilizden bu ¢alisma metinden bagimsizdir.
Veri kiimesi bu calisma i¢in yeniden diizenlenmistir. Farkli uzunluktaki farkli kayitlar kisi
bilgisine sadik kalinarak rastgele arka arkaya eklenmistir. Daha sonra elde edilen kisilere ait
8’er dakikalik kayitlar 5’er saniyelik parcalar halinde ayrilmis ve karistirtlmistir. Karigtirma
isleminden sonra kisi bast 96 adet olan kayitlar icinden rastgele 80 adeti calismada
kullanilmak iizere ayrilmistir. Konusma isaretleri 16 kHz ile 6rneklenmis olup veri kiimesi

itibariyle minimum giiriiltii seviyelerindedir.

2.1.2. Yontem

Insan konusma sistemi bir kontrol sistemi olarak ele alinirsa, konusma isareti nin ses
yolu karakteristigine bagli oldugu goriiliir. Sekil 2.1°de insan konusma sisteminin kontrol
sistemi olarak sunuldugu akis diyagrami gosterilmektedir.

Burada U(s) konusma sisteminin baslangic1 olan beyinde siirecin baslamasindan
sorumlu U(t) isaretinin Laplace Doniigiimiinii temsil etmektedir. Beyin ve sinir sisteminin
Transfer fonksiyonu olan Gp(s) ve ses yolu motor kontroliine ait transfer fonksiyonu olan
Gm(s), Ge(s) olarak birlestirilebilir. Ses yolu karakteristiginin transfer fonksiyonu ise Gs(S)
olarak gosterilmistir. Sistemin ¢ikist olan H(s), iiretilen ses isaretlerini temsil eder. Bu ses
isaretlerinin taginmasinda isarete karisan giiriiltii N(s) ile ifade edilmistir. Kayit cihazlarinin

veya kisisel kulak yollar1 karakteristiginin etkisinin gosteren arayiizler G(s) olarak ifade
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edilmistir.
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Sekil 2.1. Bir kontrol sistemi olarak konusma akisi

Bu kontrol sistemi iizerinde U(s) girisi ile Y(s) ¢ikis1 arasinda matematiksel ifade

tiiretildiginde;
H(s) = G5(s)G(s)U(s) (2.1)
Y(s) = G, (s)[H(s) + N(s)] (2.2)
elde edilir. Bu iki denklem birlestirildiginde asagidaki denklem elde edilir:
Y(s) = Gr(9)[Gs(s)Gc(s)U(s) + N(s)] (2.3)

Burada amag, gozlenen Y(s) iizerinden sistemin taninmasini saglamaktir. Konusma
tanima uygulamalarinda bu sistem tizerinden G kestirilmeye caligilir. Burada Gs konugma
tanima uygulamalarin istenmeyen bir giirtiltiidiir. Bunun tam tersi olarak metinden bagimsiz
konusmaci tanima uygulamalar1 iginse Gs kestirilmesi gereken bilesen olurken Ge
istenmeyen bir giiriiltiidiir.

Bu ¢alismada konugmaci tanimada dogru model olusturma ve Gs’nin en iyi temsil
edilmesi amaciyla Sekil 2.2°de gosterilen yontem akis1 kullanilmistir. Elde edilen Y(s)
isaretleri bir 6nisleme asamasinda gecirildikten sonra, Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilar
hesaplanmis ve bu katsayilar izerinde siniflandirma yapilmistir. Yapilan islemlere ait detayli

anlatim bu bolimde sunulacaktir.
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Sekil 2.2. Konugma isaretinin 6nisleme ve MFKK hesaplanmasina ait yontem akisi
2.1.2.1. Onisleme

Konusmaci tanimada siniflandirma performansini etkileyen en 6nemli etkenlerden biri
kayit esnasinda kisinin yiiksek sesle konugmasi, kayit cihazinin kisi ile arasindaki mesafe,
kayit esnasinda kayit cihazinin ses seviyesi ve kayda karismis DC frekans bilesenleridir.
Hesaplanan 0Ozniteliklerin = siiflandiricilarda  dogru  bir sonug gosterebilmesi igin
normallestirme isleminin yapilmasi gerekir. Bu caligmada ortalama ve standart sapma

normallestirmeleri yapilmistir. Esitlik 1°de bu isleme ait matematiksel ifade verilmistir.
xX—X

XNor = m (2.4)
Burada x bir denemeye ait isaret olmak {izere x, std(x) Ve Xy,, Sirasiyla denemenin
ortalama degeri, denemeye ait standart sapma degeri ve normallestirilmis denemeyi ifade

eder.
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2.1.2.2. Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari

2.1.2.2.1. Cevceveleme ve Pencereleme

Konusma isaretlerinin zamanda siirekli degismesi ve kisi bilgisinin bu degisen
konusma isaretindeki ses yolu karakteristiginde sakli olmas1 konugma isaretlerinin pargalar
halinde incelenmesini gerektirir. Pargalanan konusmalardan elde edilen kesitler Ayrik
Fourier doniisiimiiniin sonsuz uzunluk etkisi nedeniyle bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir.
Farkli pencere uzunluklari ¢ok farkli etki gostermese de bir pencere fonksiyonunun
kullanilmas: gerekli goriilmektedir [1]. En ¢ok kullanilan pencere fonksiyonlarinda
bazilarina ait matematiksel ifadeler su sekildedir:

Hamming Penceresi:

2nn
w(n) = 0.54 — 0.46 cos (N — 1) (2.5)
Hann Penceresi:
w(n) =0.5 (1 — cos( i )) (2.6)
N-1
Uggen Pencere:
wn) =1— |M| 2.7)
N-1

Gauss Penceresi:

(%)

2\ T N-T 1

wn)=e \72 /¢ SE (2.8)

Bu matematiksel ifadelerde w(n) pencere fonksiyonunu, N pencere uzunlugunu, n

pencere eleman indisini ve o ise standart sapmayi ifade etmektedir.

2.1.2.2.2. Ayrik Fourier Doniisiimii

Fourier serisi bir fonksiyonun kosiniisler ve siniislerin toplami halindeki agilimidir. Bu
sayede gerekli katsayilarin hesaplanmasi dahilinde isaretler bu formata doniistiiriilebilir.

Fourier serileri agilim ifadesi:

f) = % + Z (a, cos(nwt) + b, sin(nwt)) (2.9)
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Fourier serisi hesaplamalar1 armonik analiz olarak bilinir ve secilmis herhangi bir
fonksiyonun bir dizi basit terimlere ayrilarak, ayrik terimler olarak ¢oziilmesi ve yeniden
birlestirilip orijinal problemin ¢6ziimii i¢in olduk¢a kullanigh bir yoldur. Boylelikle problem
istenilen ya da pratik olan bir yaklasiklik ile ¢oziilebilir.

Burada;

w: Temel Frekans

_ 2 2.10

aO—TJ;)f(t)t (2.10)
T

a, = Ef f(t)cos(nwt)dt (2.11)
T 0

by = = [ f(D)sin(nwt)dt (2.12)

olarak hesaplanir.

Burada integral limitleri olarak f_TT//ZZ ... kullanilabilir. Euler esitliginden;
et/* = cos(x) + jsin(x) (2.13)
Burada cos(x) ve sin(x) ¢ekilirse;
el + e %
cos(x) = — (2.14a)
e/¥ —e ¥
' = — 2.14b
sin(x) 2 ( )
Bu ifadeler agagidaki ifadede yerine yazilacak olursa;
a
f) = ?0 + Z (a,, cos(nwt) + b, sin(nwt)) (2.15)
n=1
a, had ejnwt + e—jnwt ejnwt _ e—jnwt
=24 (e[ 5 (216)
n=1
— @ z < jnwt [a"_jbn] —jnwt [a"+jbn]>
=+ ) e —— | +e z (2.17)
n=

:@ Z jnwt(an_jbn> Z —jnwt(an+jbn>
S+ ) e )+ ) e . (2.18)

Co =— (219a)
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. _ib
e, = (“J 2] ”) (2.19h)
+jb
Copy = (%) (2.19¢)

olduguna gore;

o

ft) = z Cpelnot (2.20)
Denklem 2.19b iizerinden c,, katsayist hesaplandiginda;
T T
—12](t) ( t)dtjzj t)si t)dt 2.21
=57 f(t) cos(nw 2T f (t)sin(nwt) (2.21)
0 0
1 T
= Tf f(t)[cos(nwt) — j sin(nwt)] dt (2.22)
0
1 (T ,
= —f f(t)en@tde (2.23)
T Jo
Tiim bu hesaplamalar sonucunda Ayrik Fourier Doniisiimii ifadesi benzer olarak:
N-1
—j2mkn
fl) = fme v (2.24)
n=0
olacaktir. Ters Ayrik Fourier Dontisiimii ise:
N-1
1 j2mkn
fo) =) floe (2.25)
k=0

olarak hesaplanir.

2.1.2.2.3. Mel Frekans1 Biikkme

Insan isitme sistemi 1 kHz’ e kadar lineer bir algiya sahipken 1 Khz ve iistiinde
logaritmik bir algiya sahiptir. Bu nedenle psikoakustik alanindan esinlenerek olusturulmus
perdenin tespitine dayali Mel frekans skalasi sunulmustur [88]. Denklem (2.26a) ve

(2.26b)’de frekanstan Melodi (Mel) Frekansinin hesaplandigi formiiller verilmistir.

finel = &m (1 + fH_Z) (2.26a)
mel l (1 4 1000) 700 '
n 700
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fmel = mlog(l + 1000 (226b)
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Sekil 2.3. Mel-Frekans degisimi
2.1.2.2.4. Ucgen Filtre Bankalar: ve Enerjileri
MFKK genellikle tiggen filtre bankalar1 kullanilarak hesaplanir. Filtrelerin her biri

ticgen pencere seklindedir. Bu tli¢cgen filtre bankalar1 frekans ekseni tizerinde Mel frekansi

skalasinda esit araliklarda olacak sekilde yerlestirilir. Bu filtreler su sekilde ifade edilir:

( 0, k<flm—1]lveyak = f[m + 1]
k—flm—1]
Hm[k]=$ Fm] - fim — 11" flm =A<k <flml 57
1| -k
L f[]rcrgn:--;]lf[m]’ flm] <k < flm+1]

Burada H,,[k] Ucgen filtre bankasinin ifadesini f[m] m’inci filtrenin fonksiyonunu
k ise eleman indisini temsil etmektedir. Sekil 2.3’te 10 adet liggen filtre bankasinin frekans
uzayinda yerlesimi gosterilmistir. Bu filtre bankalarina ait logaritmik enerji ifadeleri

denklem 2.28’deki gibi hesaplanir.

S[m] = z |x[k]|?H,,,[k], m=012,....M—1 (2.28)
k=0
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2.1.2.2.5. Ayrik Kosiniis Doniisiimii

MFKK’nin hesaplanmasinda ilk zamanlar Ters Ayrik Fourier dontisiimii kullanilmis
olsa da isaretin enerji katsayilarina artik bu asamada genellikle Ayrik Kosiniis Dontistimii

uygulanmaktadir. Ayrik Kosiniis Doniistimii ifadesi asagida verilmistir.
M-1

1\ n
x[n] = S[m] cos [(m + E)ﬁ , n=012..,.M—-1 (2.29)

m=0

2.1.2.3. Simiflandirma: Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Vapnik [89] tarafindan 1960’larin sonunda ortaya atilan Destek Vektor Makineleri
karmagik siniflandirma problemlerine kisa ve basit ¢oziim sunma agisindan muadilleri
arasinda 6n plana ¢ikmaktadir. Temel ve basit kurallara dayanmasi daha hizli ve giivenirligi
yiiksek sonuglar sunmasina olanak saglar. Uygulama da “Goriintii Tanima”, “Ses Tanima”,
“Yiiz Tanima” gibi bir¢ok uygulamada simiflandirici olarak tercih edilmektedir [90].

Dogrusal Destek Vektor Makineleri en biiyiik sinirli siniflandirma olarak bilinir.
Sadece dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin gegerli olsa da temel Destek Vektor
Makineleri mantiginin temelini olusturur. Bu yontemde verileri en iyi sekilde ayiran ve
maksimum smirl siniflandirmay1 yapabilen hiperdiizlemin bulunmasi amaglanir. Iki sinifli
uygulama olarak sunulan yontemde bir sinif {1} diger sinif ise {-1} etiketi ile temsil edilir.

Bu etiketlere karsilik gelen veriler x~ ve x™ olarak isimlendirilecek olursa;

(wx*)+b=+1 (2.30a)
(wx™)+b=-1 (2.30b)
olacaktir. Siniflandiricinin sinir1 y olmak tizere;
1 wooo wo
=3~ ) (231
= 21w (wx™) — (wxt)) (2.32)
= ! (2.33)
Iwll,

ifadesi olarak hesaplanir. Bu denklemlerle verilen ifadelerin ¢ézliimii zor olacagindan bu

problemi uygun bir ikili forma ¢evirmek iyi olacaktir.
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n

1
LW, b,@) = 5 (w.w) - Z a; [y ((wx;) + b) — 1] (2.34)

i=1

Burada a;>0 degerli Langrage ¢arpanlaridir. Yukaridaki esitlikte w ve b ‘ye gore tiirev

alinirsa,
aL(W b, a)
Zyla x;=0 (2.35)
dL(w,b,a)
—ab = Zyiai =0 (236)

Bu iki ifade birlestirilirse;

n
w = zyl-al-xl- (2.37)
n
z yia; = 0 (2.38)
i=1

ifadeleri elde edilir.

Hesaplanan tiim degerler birlestirilirse;

n

L(w,b,a) = %(W- w) — Z a;[y; ((wx;) + b) — 1] (2.39)
1 n
=5 Z Viyja;ai{x;x;) — Z yiyja;ai{x;x;) + Z a; (2.40)
J=1 i,j=1
S
Z ) Z Yiyjai a](x x]) (2.41)

ifadesi elde edilir.

S=((x1¥1),..-,(xn¥n)) seklinde verilen dogrusal olarak ayrilabilen bir egitim
kiimesinde a* parametrelerinin ikinci dereceden bir optimizasyon sorununu giderdigini

diistiniirsek,



39

n n
1
W(a) = Z a =5 z Viyja;a{x;x;) (2.42)
i=1 ij=1
(2.43)

= via; =0, a;=20, i=123,..,n
Agirhik vektori  w*=XT, y;a;x; en biiyiik sinirli hiperdiizlemin geometrik siniri

-1 :
y= / wll, seklinde hesaplanir.

b degeri ikili problemde bulunmaktadir. Bu sebeple birincil sabitler kullanilarak b* degeri

bulunmalidir.
I Maksimum,, __; ({(W"x;)) + Minimum,, _,((w"x;)) (2.44)
5 .

Karush-Kuhn-Tucker sartlar1 kullanilarak,

a;" [yi(wx;) +b*) =1] =0, i=12,..,n (2.45)

ifadesi bulunur.
Hiperdiizleme en yakin noktalar, yani Destek Vektorleri igin a; degerleri 0 degildir.

Diger noktalar i¢im tiim a; degerleri 0’dir. Bu sebeple agirlik vektorii w i¢in yalnizca Destek

Vektorlerinin a; degerleri gecerlidir. Bu agiklamalar sonunda optimal hiperdiizlem soyle

verilir:
n
f(x,a,b*) = Z via;" (x;x) + b* (2.46)
i=1
n
= Z va;" (x;x) + b* (2.47)
ieDV
J €DV icin,
n
yif (x.a%,b%) = y; (Z yia; " (x;x) + b*) =1 (2.48)
ieEDV
n
whw) = ) yiyaa () (249)
ij=1
(2.50)

= z a;"y; Z yja;"{x;x;)

jeDv i€EDV
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= D a4 (1-yb") 251)

JEDV
- Z a;* (2.52)
2.1.3. Oznitelik Cikarma ve Siiflandirma
2.1.3.1. Uygulanan Adimlar

Bu calismada 2.1.2. Yontem kisminda anlatilan adimlar Sekil 2.4’te gosterilen ham

konusma isaretine uygulanmistir.

—_
o

(&)
T

o

Genlik(Normalize)
o

E

o
o
- L
N -
w-
N L
(&)

Sekil 2.4. Ham konusma isareti

Bes saniye uzunlugunda olan ham veri 20 milisaniyelik parcalara ayrildiginda
parcalardan biri Sekil 2.5°te gosterilmistir.
Daha sonra bu parga Ayrik Fourier Doniisiimiine tabii tutulmus, parcaya ait Ayrik
Fourier Dontistimii Sekil 2.6’da verilmistir.
Mel Filtre Bankalarina ayrilan Ayrik Fourier Doniigiimiiniin karelerinde, her bir filtre

bankasi igin hesaplanan enerjiler Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Ham konugma isaretinden alinmais isaret parcasi
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Sekil 2.6. Isaret par¢asinin Ayrik Fourier Doniisiimii karesi

Bu enerji ifadelerine Ayrik Kosiniis Doniisiimii uygulandiginda ise hesaplanan Mel
Frekans: Kepstrum Katsayilar1 Sekil 2.9’de gosterilmistir. Son olarak elde edilen bu MFKK
zaman ekseninde ortalamalar1 alinarak 6znitelik vektorlerine ulasilmistir.

Siiflandirma konusmaci tanimada dogru modelin ortaya ¢ikarilmasi ve yiiksek basari
ile kisilerin konusmalarinin birbirinde ayrilmasinda en 6nemli etkenlerden biridir [91].

Olusturulan model test isaretlerinin dogru siniflandirilmasinda dogrudan etkilidir.



42

Enerji(Normalize)
N w EAN )]

—_
T
|

0 5 10 15 20 25
Filtre Bankasi No

Sekil 2.7. Melodi filtre bankalarinin enerjileri

w

L)
T
I

—_—
I
1

o
—
@
—
—
—_—
—
o
lo
l o
ra
o
&

MFKK Genlik (Normlize)

]
—a

o
w
-
o
N
(&)
N
o

25
MFKK No

Sekil 2.8. Bir parga isarete ait MFKK

Bu calismada, hesaplanan 6znitelik vektorleri her kisiye ait deneme sayisi esit olacak
sekilde egitim ve test 6znitelik vektdrleri olarak ikiye ayrilmistir. Egitim 6znitelik vektorleri
simiflandiricilar  iizerinden c¢apraz dogrulama ile egitilerek basarinin en iyi oldugu
simiflandirict degiskenleri tespit edilmistir. Yiiksek egitim basaris1 gosteren siniflandirici
degiskenleri kullanilarak siniflandirma modelleri elde edilmistir. Bu modeller test 6znitelik

vektorlerinin siniflandirilmasinda kullanilmis ve modellerin belirledigi kimlikler tespit
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edilmistir. Modelin belirledigi kimlikler ile test 6znitelik vektorlerinin asil kimlikleri ile

karsilastirilarak “Siniflandirma Dogrulugu” hesaplanmustir.
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Sekil 2.9. Bir denemeye ait MFKK

Bu caligsmada siniflandirict olarak, “Destek Vektdr Makineleri (DVM)” ve “Dogrusal
Ayirict Analizi (DAA)” kullanilmistir. Ayrica simiflandiricilara ait dogru degiskenlerin
hesaplanmas1 amaciyla egitim asamasinda ¢apraz dogrulamaya basvurulmustur. Egitim
asamasinda c¢apraz dogrulama sonucu en yiiksek dogruluk gosteren smiflandirma
degiskenleri model olusturulurken secilmistir. Yapilan hesaplamalar MATLAB programu ile
gerceklestirilmistir [92].

Tablo 2.1. Otomatik konusmaci tanima egitim ve test siniflandirma sonuglari

MFKK MIKTARI 5 10 15 20
DAA Egitim Dogrulugu (%) 55,84 93,78 99,28 99,88
Test Dogrulugu (%) 51,53 88,13 95,91 98,06
DVM Egitim Dogrulugu (%) 57,13 90,97 96,47 97,53
Test Dogrulugu (%) 49,09 81,72 88,56 90,97
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Bu calismada kullanilan 80 farkli kisiye ait egitim ve test kiimesi i¢in 40’ar adet olmak
tizere 5’er saniyelik kisi basi toplam 80, veri kiimesi i¢in toplam 3200 adet test ve 3200 adet
egitim kiimesi olmak tizere 6400 farkli isaret ile ¢alisilmistir. DAA ve DVM olmak iizere 2
farkl1 siniflandiricilara ait sonuclar bu baslik altinda sunulmaktadir. Oznitelik olarak MFKK
kullanilmistir. Adim adim takip edilen sonuglarda MFKK sayist besinci katsayidan
baslamak {izere beser artirilarak sonuglar incelenmistir. Katsayr miktarinin n adet oldugu
diisiiniiliirse, n adet katsay1 birinci katsayidan n’inci katsayiya kadar olan biitiin katsayilarin
Oznitelik olarak kullanildigi anlamindadir. Egitim ve test asamalaria ait “Siniflandirma

Dogrulugu” degerlerine Tablo 2.1’den ulasilabilir.

2.1.3.2. Hata Analizi

Bu bdliimde bu 6n ¢alismada yapilan siniflandirmada hatali siniflandirilan verilerin
analizi yapilmistir. Murry ve Singh [7] davranissal ¢alismalarinda konusmaci eslestirme
asamasinda dinleyicilerin yaptiklari tercihlerin konusmacilarin cinsiyetlerine bagli oldugunu
ortaya koymustu. Bu ¢alismada da yapilan hatalarda denemelerin asil cinsiyetlerinin ve

yapilan hata sonucu tahmin edilen etiketin cinsiyeti hakkinda irdeleme yapilmistir.

Tablo 2.2. Yapilan hatalarin cinsiyete bagl yiizdelik dagilimi

MFKK MIiKTARI 5 10 15 20
DAA Bayan Etiketinin Bayana Verildigi Hata 3%5% 36% 31% 31%
Erkek Etiketinin Erkege Verildigi Hata 31% 30% 37%  48%
Erkek Etiketinin Bayana Verildigi Hata 19% 19% 20% 13%
Bayan Etiketinin Erkege Verildigi Hata 15%  15%  12% 8%
DVM Bayan Etiketinin Bayana Verildigi Hata 34% 35% 34%  36%
Erkek Etiketinin Erkege Verildigi Hata 32% 33% 36%  40%
Erkek Etiketinin Bayana Verildigi Hata 18%  16% 16%  12%
Bayan Etiketinin Erkege Verildigi Hata 16% 15% 14% 12%
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Asil cinsiyeti bayan olan konusmacilar igin yapilan hatali eslesmenin yine bir bayana
yapildigi durum DAA ig¢in ortalama %33,25, DVM igin ortalama 934,75 olarak
hesaplanmistir. Yine asil cinsiyeti erkek olan konugmacilar i¢in yapilan hatali eslesmenin
yine bir erkege yapildigi durum DAA igin ortalama %36,50, DVM i¢in ortalama %35,25
olarak hesaplanmustir.

Asil cinsiyeti bayan olan konusmacilar i¢in yapilan hatali eslesmenin bir erkege
yapildigi durum DAA icin ortalama %12,5, DVM i¢in ortalama %14,25 olarak
hesaplanmistir. Benzer olarak asil cinsiyeti erkek olan konusmacilar i¢in yapilan hatali
eslesmenin bir bayana yapildigi durum DAA i¢in ortalama %17,75, DVM i¢in ortalama
%15,50 olarak hesaplanmustir.

Tiim bu sonuglara bir biitiin olarak bakildiginda yapilan bir hatanin bir cinsiyetteki
konusmaciy1 yine ayni cinsiyetteki konugmaci olarak se¢ilmesi durumu DAA i¢in ortalama
%69,75, DVM ig¢in ortalama %70 olarak hesaplanmistir. Yapilan bir hatanin asil cinsiyetten
kars1 cinsiyete oldugu durum ise DAA ig¢in ortalama %30,25, DVM igin ise ortalama %30
oldugu goriilmektedir.

Bu sonuglar agikca gdstermektedir ki yapilan hatalar yine ayni cinsiyet i¢inde se¢imler
yapilmasina daha ¢ok olanak saglamaktadir. Yani bir sistem sistemin yaptigi hatada
konusmacinin asil cinsiyeti ile tahmin edilen hatali konusmacilarin cinsiyetleri birbiri ile
ayni olma egilimindedirler. Bu sonuglar Murry ve Singh’in [7] davranigsal ¢alismalari ile

paralellik gdstermektedir.

2.2. Ana Calisma: Konusmaci Asinaliginin EEG Tabanh Belirlenmesi

2.2.1. Materyal

Bu calismada her biri sag elini kullanan 22 ila 27 yaslar1 arasinda toplam alt1 kisiden
EEG kaydi yapilmistir. Kisiler rahat olabilecekleri sessiz bir deney ortaminda deney
senaryosunu gerceklestirmislerdir. Kisilere rahatsiz etmeyecek ses seviyesinde, ses

seviyeleri her bir denek i¢in esit olacak sekilde hem erkek hem bayan sesleri dinletilmistir.
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2.2.1.1. Uyarim

Bu calismada 16 erkek, 16 bayan olmak iizere, toplam 32 farkli yetiskin konusmaciya
ait konusma kayitlar1 dinletilmistir. Hem erkek hem bayan konusmacilar kendi iclerinde
yarist dinleyicilerin kolayca taniyabilecekleri politika, sinema, tiyatro ve spor diinyasindan
taninmig Uinli kisilerden secilmis, diger yarisi ise dinleyicilerin tanimadigl rastgele
kisilerden secilmistir. Her bir uyarim sekiz saniye uzunlugunda olup 44100 Hz 6rnekleme
frekansinda sakli tutulmustur. Dinletilen kayitlar her bir kisi i¢in ayni1 ses seviyesinde olmak
kaydiyla maksimum 95 dB ses seviyesinde c¢ikis verebilen kulakliktan en yiiksek ses
seviyesinde dinletilmistir. Secilen konusma kayitlarinin giiriiltiiden uzak, konugmacinin
sesinden farkli miizik veya dis seslerden arinmis kayitlar olmasma o6zellikle dikkat
edilmistir. Kigsilere konugsmacilarin kimlikleri hakkinda herhangi bir bilgi kesinlikle
verilmemistir. Kayitlarda konusmacilarin kimligini agiga vuran sozlerin bulunmamasi veya
kisinin kimligini 6n plana ¢ikaran s6z gruplarimin gegmemesine Ozen gosterilmistir.
Deneyde konusmacilarin tahminde bulunmasini zorlagtirmak amaci ile konugmact ses
renkleri birbirine benzer se¢ilmistir. Bayan sesleri kendi arasinda, erkek sesleri ise kendi
aralarinda yari yartya tinlii ve taninmayan kisiler olacak sekilde ikiser grup olarak ayrilmistir.
Dinleyicilerin se¢im yaparken bayan ve erkek seslerini kolayca ayirabilmeleri géz oniinde
bulundurularak deney senaryosunun zorlugunu artirmak amaciyla bayan ve erkek sesleri ayri
ayr1 gruplar haline getirilmistir. Ikisi erkek seslerinden ikisi ise bayan seslerinden olusmak
tizere 8 konugsmaciya ait ses kaydi bulunan dort farkli veri seti elde edilmigtir.
Konusmacilarin kayitlarinda bolgesel agizdan uzak temiz ve akici Tiirkce konusulan
kisimlar kullanilmigtir.  Konusmacilarin higbiri  kayitlarinda bir baska kisiyi taklit
etmemektedir. Konugmacilarin anlik duygusal durumlarimin etkili olmamasi amaciyla
kayitlarda konugmacilarin asir1 duygusal igerikli kayitlarindan uzak durulmustur. Her veri
setinde 8 kisiye ait kayitlardan kisi bas1 iki farkli konusma kaydi bulunmaktadir. Her bir veri
seti toplam 16 farkli konusmaci kaydindan meydana gelmektedir. Deney sonunda elde edilen

verilerde kisi basi toplam 64 farkli EEG kaydi yapilmistir.

2.2.1.2. Deney Senaryosu

Deney senaryosu dort farkli veri seti ve bir de denegin dinletilen kisileri isimlerinden

taniy1p tanimadiklarin1 anlamak amaciyla olusturulan bir deneyle birlikte 5 farkli deneyden
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olugmaktadir. Kullanilan konusmaci veri seti itibariyle birbirinden farkli, deney senaryosu
olarak birbirinin aynisi olan ilk dort deneye ait senaryo su sekildedir:

Senaryo 5 saniyelik uyarim Oncesi bekleme zamani ile baglamaktadir. Bekleme
zamaninin bitmesi ile birlikte rastgele siralanmis konusmaci kayitlarindan biri kisiye
dinletilmektedir. Uzunlugu 8 saniye olan kaydin kisi tarafindan sonuna kadar dinlenilmesi
istenmistir. Kisi, konusmacinin kimligini kayit bitmeden once belirlese bile konugmanin

sonuna kadar dinlemesi gerektigi bildirilmistir.

Cevap Araylizii
| |
i . Konusmaciy1
Kayit 6ncesi U 85 1 ¥ Y |
> yarim (8 s) > taniyor
Bekleme (5 s) | |
I musunuz?

' 1
| |
| |
I Hay1r Evet |
| |
1 |
l |

Karar Kaydi <
| |
A 4
. | |
Pozisyon alma I Konusmacinin I
] arasi (3 s) I ismini yaziniz I
e e e e o —— = 1

Sekil 2.10. EEG kayit agsamasi1 deney senaryosu

Konusmaci kaydinin sona ermesi akabinde program otomatik olarak kisiye
konusmaciy1 taniyip tanimadigini bildirmesini isteyen bir arayiiz sunmustur. Arayiiz basit
olarak kisinin konusmaciy1 taniyip tanimadigini yazili olarak sormustur ve cevap vermesi
icin fare {lizerinden “Evet” veya “Hayir” segeneklerini seg¢mesi istemistir. Kiginin
konusmaciy1 tanimamasi ve cevap olarak “Hayir” segenegini se¢gmesi durumunda bir sonraki
konusmaciya ge¢mistir. Her bir konugmaci kayd: arasinda 5 saniyelik bekleme aralig:
bulunmaktadir. Kisinin konugmaciy1 tanimasi ve cevap olarak “Evet” se¢enegini se¢gmesi
durumunda ise yeni bir arayiiz kisiye konugsmacinin kimligini yazmasi i¢in gosterilmistir.
Kisi tanidigi konusmacinin ismini bu arayiizde klavye iizerinde yazmustir. Kisinin

konusmacinin sesini tanimasma ragmen ismini hatirlamamasi durumunda ise kisiler
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konusmacinin kimligini belirten bir 6zelligini yazmak durumundadirlar. Bu durum
bilgilendirmeleri deney oncesi kisilere bildirilmistir. Kisinin konusmacinin ismini klavye
lizerinden yazmasinin akabinde ise uygun pozisyona ge¢mesi i¢in kisiye 3 saniyelik bir ara
taninmistir. Bu aranin ardindan bir sonraki konugmaci kaydindan dnceki bekleme siiresi
baslatilmistir.

Deney senaryosu tiim konusma kayitlari bitene kadar bu dongiide devam etmistir. Tiim
bu kisi davranislar1 EEG kaydi altinda takip edilmistir. Bu senaryo her bir kisiye 4 seans
olarak uygulanmistir. Besinci deneyde ise kisilerin konusmacilar1 gercekte taniyip
tanimadiklarinin anlagilabilmesi i¢in konugmacilarin isimleri sdylenmistir ve kisiler bu
kisileri taniy1p tanimadiklarini bildirmislerdir. Her bir deney arasinda kaydi alinan kisi daha
fazla siire talep etmedigi siirece 2 ila 3 dakikalik ara verilir. Toplam 5 deney olusan bir deney
seansi 75 ila 90 dakika arasi siirmektedir. Deneye iliskin senaryo akisi Sekil 2.10°da ve elde

edilen her bir denemenin siirelere gore igerigi Sekil 2.11°da gosterilmistir.

2.2.1.3. EEG Verisi

EEG verileri Micromed Brain amplifikatorii ve Micromed Brainspy yazilimi lizerinde
toplam 21 elektrottan kaydedilmistir. Uluslararas1 10-20 sisteminde Fpl, Fpz, Fp2, F3, F7,
Fz, F4, F8, C3, Cz, C4, T3, T4, P3, P7, Pz, P4, P8, O1, Oz ve O2 elektrotlarindan alinan
EEG verileri 256 Hz oOrnekleme frekansinda ve 16 bitlik kuantalama seviyelerinde
sayisallagtirilmistir. Kayit esnasinda referans olarak sag mastoid noktast alinmis ve daha
sonra sayisal ortamda ortalama referansa ¢evrilmistir. Her bir elektrot i¢in kanal empedans
degeri 20 kQ altinda tutulmustur. Sebekeye bagh giiriiltiilerden kaginmak adina 50 Hz’te dar
bantli, band durduran Notch filtre kullanilmistir. Kayit asamasinda EEG verileri 0.008 Hz
ve 100 Hz araliginda bant geciren filtreye tabii tutulmustur.

Deney esnasinda rastgele sira ile dinletilen konusmaci kayitlarinin baglangi¢ ve bitis
anlart MATLAB programui {izerinden kaydedilmistir. Deney senaryosunun kisiye sunuldugu
bilgisayar ve EEG kayd1 i¢in kullanilan bilgisayar olarak iki farkli bilgisayar kullanilmistir.
Bu bilgisayarlar arasindaki senkronizasyon, sol tuslari birlestirilerek senkron olarak
baslatilabilen iki fareden saglanmistir. Birlestirilen iki farenin birinde yapilan islem es
zamanl olarak digerinde de gerceklesecek sekilde donanimsal birlesme saglanmis ve iki

bilgisayar da bu sayede ayn1 anda baslatilmis ve durdurulmustur.
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Uyarim Oncesi (5 s) >> Uyarim Siiresi (8 s)

Deneme (13 s)

Sekil 2.11. Deneme verisi igerigi

Her bir deney icin alinan kayitlar ilgili programlarda kaydedilen baglangi¢ ve bitis
zamanlarina gore ¢evrimdist olarak parcalara ayrilmis ve denemeler elde edilmistir.
Denemelere ait olan etiketler yine kisinin senaryo siiresinde ilgili zamanda verdigi cevaplar
yardimryla birlestirilmistir. Elde edilen denemeler 5 saniyelik uyarim oncesi ve 8 saniyelik
uyarim siresi olarak 13 saniyelik parcalar ve bu parcalara ait etiketle olarak sakli

tutulmustur. Bir denemeye ait igerigin bilgi ve sirast Sekil 2.11°da gosterilmistir.

2.2.2. Yontem

Bu calismada kullanilan EEG verilerinin kayit asamasi ve sonrasinda iizerinde
gerceklestirilen caligmalar Sekil 2.12°de gosterilmistir. Deney aninda Uyarim kisminda
anlatilan konugmaci verileri, Deney Senaryosu kisminda anlatilan senaryo tizerinden kisilere
sunulmus ver EEG veri toplama kisminda detayl1 anlatilan sekliyle onislemlerden gecirilmis,
sayisallastirilmig ve ortalama referansa ¢evrilmistir.

Elde edilen denemeler her bir elektrot i¢in filtrelerden gegirilmistir. Filtre sonunda elde
edilen 5 farkli bant i¢inde “Gii¢ Artis Yiizdesi”, “Mobilite” ve “Kompleksite” olmak iizere
3’er Oznitelik c¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler {izerinden siniflandirmanin en yiiksek oldugu
elektrotlar ve bantlar, kisiler i¢in hesaplanmistir. Kullanilan yonteme ait akis Sekil 2.12’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.12. EEG verisi yontem akisi
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2.2.2.1. Filtreleme

Bu calismada ham EEG verisini ilgili bes alt ana banda ayirmak amaciyla filtreleme
yapilmistir. “Delta”, “Teta”, “Alfa”, “Beta” ve “Gama” alt bantlariin elde edilmesi¢in
kullanilan filtrelerin alt ve iist kesim frekanslari sirasiyla “0.1-4 Hz”, “4-8 Hz”, “8-12 Hz”,
“12-30 Hz” ve “30-50 Hz” olarak sec¢ilmistir. Butterworth filtresi kullanilan ¢alismada filtre
derecesi 2 olarak secilmistir. Her elektrot noktasi i¢in ayrica yapilan bu islem sonucunda 21
elektrot i¢in toplam 105 farkli alt bant elde edilmistir. Bu bantlar her biri kendi i¢inde olmak
lizere 5 farkli gruba ayrilmustir. Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma islemleri her bant i¢in

ayr1 ayr1 yapilmigtir.

2.2.2.2. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasi bir siniflandirma uygulamasinda dogrulugun, giivenilirligin
ve etkinligin yiiksek olmasi konusunda dogrudan etkilidir. Dogru 6zniteliklerin kullanilmis
olmas1 ve Ozniteliklerin isaretlerin genliginden veya uzunlugundan etkilenmiyor olmasi
etkin bir siniflandirma agisindan oldukca 6nemli bir degiskendir. Bu ¢alismada da tiim bu
ozellikler dikkate alinarak normallestirilmis 6znitelikler kullanilmis ve verilerin etiketlerden
bagimsiz olan degiskenliklerin ortadan kaldirilmasi amag¢lanmistir. Kullanilan 6znitelikler
“Gili¢ Yiizde Artis1”, “Mobilite” ve “Kompleksite” olarak secilmistir. Bu 6znitelikler biitlin

alt bantlarda her bir elektrot igin ayni sekilde hesaplanmistir.

2.2.2.2.1. Hjorth Degiskenleri

Hjorth degiskenleri zaman-frekans Oznitelikleri arasinda sik kullanilan 6znitelik
yontemlerindendir. Kullanilan ¢alismalar acgisindan farklilik gosterse de yiiksek basari
saglamasi ve normallestirilmis 6zniteliklerin arasinda olmasi1 bu ¢aligmada secilmelerinin en
onemli nedenlerindendir. Hjorth degiskenleri “Aktivite”, “Mobilite” ve “Kompleksite”
olmak tizere ii¢ degiskenden olusur.

Aktivite isaretlerin varyansimmi belirtir. Aktivite degiskeninin hesaplanmasinda
kullanilan matematiksel ifade;

Aktivite(x) = var(x) = ¢? (2.53a)
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N
1

olarak verilmistir. Mobilite ise ortalama frekansi temsil eder ve bir isaretin tiirevinin
varyansinin isaretin kendi varyansina oraninin karekokii olarak hesaplanir. Bu degiskeninin

hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifade;

Aktivite (%)
MOblllte(X) = m (25461)
= (2.54b)

olarak verilmistir. Kompleksite bir isaretin siniizoidal bir isarete benzerliginin dlgiistidiir ve
bir isaretin tiirevinin mobilitesinin isaretin kendi mobilitesine orani1 olarak hesaplanir. Bu

degiskenin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifade;

dt
Mobilite(x)

Mobilite (@)
Kompleksite(x) =

var (%)
_ N var(x) (2.55h)

var (%)

var(x)

\/ var (ﬂ)zc) .var (d_x)
- dt — dt (2.55¢)
var (E)

olarak verilmistir.

(2.55a)

2.2.2.2.2. Gii¢ Yiizde Artis1

Gili¢ yiizde artig1 isaretlerin referans bir pargasinin giiciine oranla etkin bdlgenin
giiciindeki yiizdesel degisim &lciisiidiir. Oznitelik olarak kullanilmasi durumunda
normallestirilmis olmamasindan dolay1 isaretin genlik ve uzunluguna bagli olan gii¢ degeri,

isaretin referans alinan bir pargasi lizerinden yiizdesel olarak hesaplanmasi nedeniyle
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normallestirilmis duruma getirilmistir. Bu c¢alismada kullanilan giic yiizde artisinin
hesaplandig1 ifade;

)2 P R
Pyuzde — uyarim suresi uyarim oncest x100 (2_56)

P deneme

olarak verilmistir.

2.2.2.3. Elektrot Secimi

EEG verilerinin siniflandirilmasinda dogru elektrot bolgelerinin kullanilmig olmasi
simiflandirma basar1 acisinda dogrudan etkilidir. Kafatasi iizerinde senaryo ile iliskili
bolgelerin siniflararas: farkliligin en yiiksek oldugu yer olmasi beklenir. Farkli kisilerde
farkli bolgeler bu baglamda farklilik gosterebilir. Kisi beyinlerinin kendine has yapisi
nedeniyle bir senaryoya ait siniflararasi farkliliklarin en fazla oldugu bolgeler, nitelik ve
nicelik agisindan da farklilik gosterebilir. Bir kisinin siniflandirma basarisinin en yliksek
oldugu elektrot yer ve sayisi bir bagkasi ile ayn1 olmayabilir.

Bunun yaninda kisiler arasi farkliliklardan biri de ilgili salinim tiirlerinin kisilerarasi
degisebilecegidir. Bir olaya iligkin yapilan bir ¢aligmada bir kiside bir alt bant aktivasyonu
gozlemlenirken bir bagka kiside bu alt banttan farkli bir alt bant aktivasyonu gézlemlenebilir.
Bu yiizden dogru alt bant, elektrot pozisyonlar1 ve sayilarmin belirlenmesi agisindan bir
calisma yapilmasi gerekir.

Bu ¢alismada da en iyi, en 1yi iki elektrot, en iyi ii¢ elektrot ve en iyi dort elektrot
eslesmeleri yapilmistir. Her bir elektrot ilgili eslesme asamasinda muhtemel tiim
olasiliklarda birbirleriyle eslenmis ve egitilmistir. Egitim sonucu elde edilen egitim
dogruluklar iginde en yiiksek sirasiyla ‘207, “50”, “100”, “100” egitim sonucu test
asamasina sokulmustur. Test sonuglar1 i¢inde en yiiksek basariy1 gosteren elektrot veya
elektrot gruplart o kisi i¢in ilgili elektrot sayist ve alt bandinda en yiiksek sonug olarak

verilmistir. Bu isleme her bir elektrot katilmis ve eslesmelerde esit sekilde ele alinmislardir.

2.2.2.4. Simiflandirma: Dogrusal Ayirici Analizi

Ayiricr analizi R.A. Fisher tarafindan, 1936 yilinda, ¢cok degiskenli bir siniflandirma
metodu olarak gelistirilmistir [93]. Ayirict analiz, bagl degiskenin siirekli degil, kosullu

olmast disinda regresyon analizi ile oldukca benzerdir. Ayirici analizde amag; ayrik
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gozlemlerin hangi sinifa ait oldugunu, belirlenmis kestirim degiskenleri ile saptayabilmektir.
DAA genellikle, en iyi ayrik gozlem gruplarina ait kestirim degiskenlerinin dogrusal
kombinasyonlarini bulmaya ¢alisir. Iste bu kombinasyonlara ayrik fonksiyonlar denir.

Her birinin ortalama vektori u, (k = 1,2, ..., K) ve kovaryans matrisi ), olan ¢ok
degiskenli ve normal dagilimli K farkli grup oldugu varsayilsin. Gergek ortalama vektor ve
kovaryans matrisi neredeyse her zaman denklemin bilinmeyenleridir, dolayisi ile bu
parametreleri bulabilmek igin en olas1 kestirimler kullanilir.

DAA’nin amaci x; den K. gruba kadar tiim gozlemleri en az grup cesitliligi ile
siiflandirabilmektir.

Ornek verecek olursak:

k = argming (x; — )" Y 0o — ) (2.57)
Cok degiskenli normal varsayimlar goz oniine alindiginda, bu denklem ile olabilirligi en
yiiksek gbzlem grubunu elde edilebilir. Genel anlamda, her gruptaki gézlem sayis1 orani

kullanilarak 6nsel olasilik kestirilebilir. Orneklemek gerekirse; m; + ---+ m, = 1 igin k
grubunun orantist 7, = % olsun. Bu durumda olabilirligi maksimuma ¢ikarmak yerine

sonsal olasilik maksimuma ¢ikartilirsa; belirli bir gruba ait gézlem:

1
k = argmax; 5 (e = )T O — ) + log (2.58)
Indirgenmis haliyle k DAA fonksiyonu:
1
di(x) = x"Y "y — E.UkTZ_l.Uk + log my, (2.59)

Ikili durumlarda, ayiric1 fonksiyonlar asagidaki gibi kurulur:

1

di(x) = x"¥ "y - E.U1T2_1l11 + logmy (2.60a)
1

dy(x) = x"¥ "y — EHZTZ_I.UZ + logm, (2.60b)

Eger d,(x) > d,(x) ise, x gbzlemi grup bir, tersi durumda ise grup iki olarak alinir. Bu iki
ayirici fonksiyon ayrica asagidaki gibi de yazilabilir,
d(x) =d(x) —d,(x) (2.61a)

Tvo-1 1 Twe—1 T
=x" Y (= u2) _E(.ul +up) YT (g — o) + 10gn—2 (2.61b)
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Eger d(x) > 0 ise, x gozlemi grup bir, tersi durumda ise grup iki olarak alinir.
Denklemdeki (2.61b) son iki kisim, ayirict fonksiyon katsayilart D = Y71 (uy, — uy) ile
belirtilmis olan veri setinde verilmis sabitlerdir. Katsayilar degiskenlerin fonksiyon
tizerindeki ortak katkisini, dolayisi ile her bir katsayinin digerlerine kiyasla ne kadar etkili
oldugunu gosterir. Normallestirilmis katsayilar D* = diag(}.)D, her bir katsayinin iliskili
degiskenlerin standart sapmalar1 ile carpilmasi ile bulunur. Normallestirilmis katsay1
vektorti, 0lgeklerin biiyiik oranda degisim gosterdigi durumlarda, ayirict fonksiyonun bagil
dagilimli her bir degiskeni ile ilgili daha saglam bilgiler verir.

Ayirict fonksiyonlar temel olarak iki varsayima dayanir; her bir gruptaki c¢oklu-
normalite ve gruplara arast kovaryanslarin diizgiin dagilimi. Eger cok fazla kategorik
kestirici degisken varsa, bu iki varsayim genelde goz ardi edilir ve bu durum, model ve
kestirim kalitesini kotii yonde etkileyebilir. Ayrik analizin bir diger sinirlamasi ise gruplarin
ortalama vektorlerinin fark edilebilir ve her bir gruptaki gozlem sayisinin degisken
boyutundan daha biiyliik olma zorunlulugudur. Eger ortalama vektorler yeterince farkli
degilse, DAA ile yiiksek oranda siniflandirma yapabilmek miimkiin olmayabilir. Eger ki
baz1 gruplarda gozlemler smirli ise, DAA kullanilmadan 6nce asamali metod ile dnemli
degiskenlerin secilmesi gerekebilir.

Eger bir siniflandirma yapiliyorsa, siniflandirma orani 6nceden hesaplanmig olmalidir.
Dogru smiflandirma olasiligini 6lgen metotlardan biriside k-katlama g¢apraz-dogrulama
metodudur [94]. K-katlama ¢apraz dogrulama metodunda orijinal 6rnek k tane alt 6rnege
ayrilir. Her defasinda, secilen bir alt ornek, diger k-1 alt ornek ile hazirlanan modelin
dogrulamasi i¢in ayr1 tutulur ve bu islem k defa tekrarlanir. Boylece her bir alt 6rnek bir defa
dogrulama i¢in kullanilmis olur. Elde edilen sonuglar tek bir siniflandirma orani elde
edebilmek i¢in kullanilir. Ozellestirilmis bir k-katlama metodunun ad1 da k’nin orijinal veri

setindeki gbzlem sayisina esit oldugu “birini-disarida-birak™ ¢capraz dogrulama metodudur.

2.2.3. Oznitelik Cikarma ve Simiflandirma

2.2.3.1. Uygulanan Adimlar

Bu ¢alismada ortak referansa ¢evrilmis olan biitiin elektrotlarda ayni islem yapilmaistir.

Elektrotlarda her isaret bes ana alt banda filtrelenmistir. Bu filtreleme isleminin yapildig:
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ornek ham EEG verisine Sekil 2.12°den filtreleme sonrasinda elde edilen alt bantlara ait

isaretlere ise Sekil 2.13, Sekil 2.14, Sekil 2.15, Sekil 2.16 ve Sekil 2.17’den ulasilabilir.
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Sekil 2.13. Ham EEG isareti
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Sekil 2.14. Delta bandinda elde edilen isaret
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Sekil 2.15. Teta bandinda elde edilen isaret

Filtrelenmis olan isaretler alt bantlarda ayri1 ayri muhafaza edilmis ve Oznitelik
cikarilmigtir. Biitiin elektrotlar i¢cin 6znitelik olarak mobilite, kompleksite ve gii¢ ylizde artisi
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan elektrot isimleri bu kisimda itibaren ii¢ farkli

vektorden olusan 6znitelik vektorlerini temsil etmektedir.
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Sekil 2.16. Alfa bandinda elde edilen isaret
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Sekil 2.17. Beta bandinda elde edilen isaret
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Sekil 2.18. Gama bandinda elde edilen isaret

2.2.3.2. Davramssal Bulgular

Uyarim kisminda belirtildigi tlizere bu g¢alismada, kisiler uyarimlarda kullanilan
konusmacilarin kimligi hakkinda hicbir bilgiye sahip degillerdir. Baslangicta konusmaci

kimliginden yoksun olarak baslatilan senaryo sunucunda kisilerin verdigi cevaplar ele
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alimmistir. Erkek ve bayan gruplart icin davranigsal olarak verdikleri “Tanima” ve
“Taniyamama” durumlar1 i¢in elde edilen verilere Tablo 2.3’ten ulasilabilir.

Deney sonunda kisilere konusmacilarin  kimlikleri sunulmus ve gercekte
konusmacilar1 tanty1p tanimadiklarini belirtmeleri istenmistir. Deney sonrasinda yapilan bu
islem sonucunda kigiler gergekte tanidiklart kisileri se¢miglerdir. Bu sonuglardan
yaralanarak olusturulan erkek ve bayan konusmacilarin gercekte taninip tanimadigini

gosteren bulgular Tablo 2.3.’te verilmistir.

Tablo 2.3. Davranissal bulgular ve sinif dagilimlar

Deney Performansi Deney Sonrasi Bildirilen Cevaplar
Bayanlar Erkekler Bayanlar Erkekler
Tanmidi Tammadi Tanidi Tammadi Tanmiyor Tanmmyor Taniyor Tammiyor

Kisi 1 12 20 8 24 12 20 16 16
Kisi 2 14 18 17 15 20 12 18 14
Kisi 3 15 17 16 16 18 14 18 14
Kisi 4 15 17 13 19 18 14 18 14
Kisi 5 15 17 12 20 16 16 16 16
Kisi 6 15 17 14 18 20 12 16 16

Tablo 2.3’iin yorumlanmasinda ortaya ¢ikan ilk sonug kisiler aslinda tanidiklarini
bildirdikleri bazi1 konusmacilar1 kimlik bilgisinden yoksun olduklarinda konusmaci
seslerinden tantyamamistir. Ayrica bir konusmaci i¢in iki farkli konusmada bir konusmada
kimlik bilgisini ¢ikarabilirken bir digerinde konusmaciyr taniyamama durumu s6z
konusudur. Bunun yaninda bazi kisiler de aslinda tanimadiklarini bildirdikleri bazi
konusmacilar1 hatali olarak tanidiklari yoniinde se¢im yapmislardir. Bu baglamda deney
performansi olarak kisilerin de kisisel performansinin etkili olabilecegi ongoriilmiistiir.
Kisilerin konusmacilar1 tamimadiklar1 halde bir baskasina benzeterek tanidiklarimi ifade
etmeleri, tanidiklar1 halde dinletilen konusma icinde kimlik bilgisini dogru ¢ikaramama
durumu ve kisilerin EEG kayd siiresi i¢cinde degil de kayit sonrasi cevap verme sirasinda
tanty1p tanimamasina karar vermesi durumlari bu caligmanin en biiyiik sorunlarindandir.
Siniflandirma sonuglarinin  degerlendirilmesi bu gibi etkenlerin de g6z Oniinde

bulundurulmasi dogru bir analiz i¢in hayati 6nem tasimaktadir.
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2.2.3.3. Simiflandirma ve Bulgular

Bu béliimde siniflandirma sonucunda her bir alt bant i¢in kisilere gore farkl elektrot

sayllarinda en iyi sonuclar arastirllmistir. Elektrot sayisi bir, iki, li¢ ve dort olmasi

durumunda her bir kisi en iyi siniflandirma bagarisini1 farkli elektrot gruplar1 ve farkli alt

bantlarda gostermistir. Yapilan siniflandirma isleminin sonucunda kisilerin elektrot sayisi

ve alt bant tiirleri i¢in simiflandirma basarisina Tablo 2.4 ve Tablo 2.7 arasinda kalan

tablolarda ulasilabilir.

Tablo 2.4. En etkin elektrot i¢in bant ve kisiye bagl Egitim ve test basarilari

Alt Bant Smiflandirma Asamas1 Kisil Kisi2 Kisi3 Kisid Kisi5 Kisi6
Delta Egitim (%) 76,56 65,63 6563 7344 67,19 68,75
Test (%) 7344 64,06 64,06 7031 64,06 67,19

Teta Egitim (%) 76,56 70,31 6563 67,19 67,19 65,63
Test (%) 76,56 64,06 59,38 6250 62,50 64,06

Alfa Egitim (%) 79,69 6094 70,31 6250 70,31 65,63
Test (%) 78,13 57,81 70,31 5938 6563 65,63

Beta Egitim (%) 78,13 68,75 60,94 5938 73,44 68,75
Test (%) 76,56 64,06 6094 5781 7031 67,19

Gama Egitim (%) 78,13 67,19 6563 6250 70,31 64,06
Test (%) 76,56 62,50 60,94 6094 67,19 64,06
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Tablo 2.5. En etkin iki elektrot i¢in bant ve kisiye bagli Egitim ve test basarilari

Alt Bant Siniflandirma Asamas1 Kisi1l Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6
Delta Egitim (%) 84,38 73,44 7500 7656 71,88 73,44
Test (%) 81,25 68,75 71,88 67,19 67,19 68,75

Teta Egitim (%) 90,63 73,44 71,88 70,31 73,44 73,44
Test (%) 82,81 6563 7031 68,75 7031 68,75

Alfa Egitim (%) 87,50 78,13 76,56 75,00 7656 71,88
Test (%) 8594 7188 7344 7031 71,88 68,75

Beta Egitim (%) 81,25 73,44 79,69 71,88 7656 70,31
Test (%) 79,69 7188 7031 68,75 7031 67,19

Gama Egitim (%) 82,81 7188 78,13 7500 79,69 73,44
Test (%) 76,56 65,63 70,31 6563 73,44 67,19
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Tablo 2.6. En etkin ii¢ elektrot i¢in bant ve kisiye bagli egitim ve test basarilari

Alt Bant Siniflandirma Asamas1 Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6
Delta Egitim (%) 84,38 7656 79,69 8125 76,56 78,13
Test (%) 79,69 70,31 7344 73,44 70,31 70,31

Teta Egitim (%) 84,38 75,00 7344 7813 8125 76,56
Test (%) 82,81 7031 7031 73,44 76,56 70,31

Alfa Egitim (%) 89,06 8281 7813 7969 8281 81,25
Test (%) 82,81 7344 7344 7188 76,56 73,44

Beta Egitim (%) 84,38 73,44 8125 79,69 8125 79,69
Test (%) 79,69 7031 7656 71,88 78,13 71,88

Gama Egitim (%) 8594 7656 7969 7969 8281 76,56
Test (%) 79,69 6563 7500 7188 78,13 65,63
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Tablo 2.7. En etkin dort elektrot i¢in bant ve kisiye bagli Egitim ve test basarilari

Alt Bant Siniflandirma Asamas1 Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6

Delta Egitim (%) 90,63 79,69 84,38 81,25 8281 84,38
Test (%) 8438 71,88 7813 7656 71,88 70,31

Teta Egitim (%) 90,63 81,25 79,69 81,25 8750 79,69

Test (%) 8438 7031 7344 7031 7656 68,75

Alfa Egitim (%) 89,06 82,81 85094 8594 84,38 84,38

Test (%) 82,81 7500 7656 81,25 8125 73,44

Beta Egitim (%) 87,50 7656 84,38 79,69 8594 8594

Test (%) 81,25 68,75 79,69 73,44 8125 76,56

Gama Egitim (%) 8750 78,13 8594 8594 8438 79,69

Test (%) 82,81 6875 828l 7344 8125 67,19




3. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan ¢alismalar ve bulgular kisminda sunulan veriler incelendiginde sonuglar iki
farkli koldan yorumlanabilir. Bunlar davranigsal bulgular iizerinden beyin konusmaci tanima
ile otomatik konusmaci tanima asamalarinin karsilastirilmast ve EEG verilerinin kisi,

elektrot ve alt bantlarin basarimlar {izerinden karsilastirilmasidir.

3.1. Beyin Konusmaci Tanima ve Otomatik Konusmaci Tanima

Bu ¢alismada uygulanan deney senaryosu bir otomatik konusmaci tanima uygulamasina
benzetilecek olsa kisinin metinden bagimsiz, agik kiime, konusmaci teshis etme uygulamasi
yaptig1 goriilebilir. Dinletilen konusmalarin icerigine bakildiginda konusmacilarin arasinda
aksan farkliliklarinin olmamasi, konugmacilarin cinsiyetlerine gore ayrilmis ve farkli
cinsiyetteki konugmacilarin farkli zamanlarda sunulmus olmasi, konusmacilarin her birinin
yetiskin kisiler olmasi1 ve konusmacilarin belirgin bir duygusal icerigi gostermiyor olmast
kisilerin yliksek seviyeli 6znitelikler iizerinden belirleme yapabilmesini zorlastirmaktadir.

Tablo 2.3’te verilen davranigsal bulgular incelendiginde, kisilerin baslangicta
konusmaci kimliklerini bilmedigi durumda yapilan deneyler ile deney sonrasi bildirdigi
cevaplar arasinda farkliliklar goriilmektedir. Buna gore kisiler daha sonra tanidiklarini
bildirdikleri kisileri baslangicta taniyamamislardir. Hatta konugsmaci basina iki kayit
olmasma ragmen bazi kisiler bu konusmacilar1 bir kaydinda taniyabilmigken bir diger
kaydinda konusmaciyr taniyamamiglardir. Bazi kisiler ise deney sonrasi tanimadigini
bildirdikleri konugmacilar1 deney senaryosunda tanidiklarini sdylemis ve farkli bir kimlik
atamislardir. Yani konusmaciyr tanidigi baska birine benzetmislerdir. Bu da beyin
konusmaci tanima siirecinde hatanin varligini ortaya koymustur.

Deney stiresince bayan ve erkek seslerinin ayr1 ayr1 dinletilmis olmasi yapilan hatalarin
cinsiyete bagli olup olmadigimin tespitini olanaksiz kilmis olsa da Murry ve Singh’in
caligmasinda ortaya koydugu yapilan hatalarda kimsenin farkli cinsiyetten birini hatali

olarak se¢gmemesi bu acig1 kapatmistir.
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Sekil 3.1. Beyin konusmaci tanima akisi

Beyin konusmaci tanima siireci bir akis halinde Sekil 1.1 iizerinden yeniden
uyarlanacak olursa Sekil 3.1°deki akis ortaya koyulabilir. Sunulan bu akis ile beyin isitsel
hafizasi, dahilinde konusmacilarin modellerini bulundurdugu beyin arka plan modellerini
saklar. Bir uyarim geldiginde ve konusma isaretinin iginden konugmaci kimlik bilgisinin
cikarilmasi gerektigi durumlarda beyin bu arka plan modeline danisir ve teshis yapar.
Kisililerin 6zel olarak tecriibe ve hafizasinda sakli tuttugu beyin arka plan modeli alinan
konusmanin i¢indeki kimligi igerigindekiler ile karsilastirir. Her bir arka plan model elemani
ile yapilan karsilastirma sonucunda bilinmeyen konugmacinin her bir model ile benzerligi

bir skor olarak bulunur. Bu skorlar arasinda en yiiksek olan konugmaci ile bilinmeyen
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konusmact eslestirilir ve teshis etme sonuglanir. En yiiksek skor kisiye bagli bir esigin
altinda ise bu bilinmeyen konugmacinin model iginde biri olmadigi daha &nce
karsilagilmayan bir kisi oldugu belirlenir.

Davranigsal bulgulara goz atildiginda kisilerin gergekte tanidiklarini bildirdikleri
kisileri deney siiresinde tantyamamis olmasi beyin arka plan modelinin otomatik konugmaci
tanima sistemlerindeki gibi statik degil dinamik yapiya sahip oldugu savunulabilir.
Hafizanin zamanla zayiflamasi veya ¢ok kullanilmayan verilerin beyin arkaplan modelinde
oncelik sirasinda geriye diismesi aslinda taninan kisilerin taninmamasina neden olmustur.
Buna gore beyin en yakin zamanda duymus oldugu veya uzun siire birlikteliklerle
modellerini olusturdugu konusmacilari bir teshis etme siirecinde karsilastirilacak ve skor
tahmini yapilacaklar arasinda en iist siralara koyarken, kullanimi1 azalan konusmaci
modellerini ise alt siralara koyar. Skor hesaplanmasi yapilirken ise bu sira lizerinden devam
eder ve tiim hafizay1 taramadan sadece en muhtemel oldugunu diisiindiigii iist siralari

kullanir.

3.2. Konusmaci Asinahgi

Ana calisma olarak sunulan konusmaci asinaliinin EEG tabanli belirlenmesinde
Yontem incelendiginden olabilecek tiim eslesmeler denenmis ve alt bantlara sadik kalinarak
siniflandirma yapilmistir. Kisiler arasinda elektrot bolgeleri ve alt bant bakimindan en
yiiksek basarilarin elde edildigi degiskenler farklilik gdstermistir. Kisiler i¢in siniflandirma
test basarisinin en yliksek oldugu alt bant ve elektrot bolgeleri Tablo 3.12°de verilmistir.
Buna gore 6 kisilik denek grubunda 4 kisi alfa bandinda yiiksek bagsarim gostermistir. Diger
deneklerin de alfa bandi basarimlar1 incelendiginde aslinda kabul edilebilir sonuglar elde
edilmistir. Kisi 3’e ait dort elektrotlu alfa bandi basarimi %76,56 ve kisi 6’ya ait dort
elektrotlu alfa band1 basarimi1 %73,44 olarak gbze ¢arpmaktadir. Fakat en yliksek basarimi
sirasityla Gama ve Beta alt bantlarinda vermis olmalar1 nedeniyle Tablo 3.1’e bu sekilde
eklenmistir. Eger bir genelleme yapilmak istenirse, alfa bandinin konusmaci aginaliginin
belirlenmesi i¢in en uygun bant olacagi sdylenebilir.

Bunun yaninda elektrot bolgelerine bakildiginda kisiler i¢in birbirine yakin bolgeler
elde edilmistir. Ne kadar sag elini kullandiklar1 bilinse de deneklerin beyinlerinin hangi
bélgesinin dominant oldugu bilinmemektedir. Konusma, Dil ve Isitmeye Dair Fizyolojik

Siirecler basliginda ulasilabilecegi lizere dilsel 6zellikler, miiziksel 6zellikler konusmaci
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tanimanin beyinde islendigi yerler kisinin beyninin dominant bolgesine gore farklilik
gostermektedir. Bu savdan yola ¢ikilarak kisiler arasinda nispeten simetrik sonuglara

ulasilmustir.

Tablo 3.1. En yiiksek basarilar ve elektrot bolgeleri

Kisiler Kisi 1 Kisi 2 Kisi 3 Kisi 4 Kisi 5 Kisi 6
Elektrot 2 4 4 4 4 4
Sayisi
Alt Bant Alfa Alfa Gama Alfa Alfa Beta
Egitim 87,50 82,81 85,94 85,94 84,38 85,94
Dogrulugu
(%)
Test 85,94 75,00 82,81 81,25 81,25 76,56
Dogrulugu
(%)
Secilen Fpz F8 F3 F8 T3 F3
Elektrotlar T3 Cz Fz C3 c4 c4
T5 P4 T6 T6 T4
02 02 02 Oz T5
Elektrotlara  Orta  Sag Broca Sol Sag Broca  Sol Isitsel ~ Sol Broca
Karsihk Cizgi bdlgesi Broca Bolgesi Korteks Bolgesi
Gelen Bolgesi
Bolgeler Sol Orta Cizgi Orta Sol Isitsel ~ Sag Isitsel ~ Sag Isitsel
Isitsel Cizgi Korteks Korteks Korteks
Kortex
Sol Sag Sag Sag Sag lsitsel

Wernicke Wernicke Wernicke  Wernicke Korteks
Bolgesi Bolgesi Bolgesi Bolgesi

Gorsel Gorsel Gorsel Gorsel Sol
Korteks Korteks Korteks Korteks Wernicke
Bolgesi

Tablo 3.1°de ayrica elektrot bolgelerine en yakin ilgili bolgeler de gosterilmektedir.
Buna gore elektrotlar konusma ve dil ile iliskilendiren bolgelerde toplanmistir. Kisi bazl
olarak elektrot isimleri farklilik gosterse de her bir kisinin kendine has bir kafa yapis1 olmasi
ve kullanilan elastik basligin genel bir kafa yapisina gore tasarlanmis olmas1 bu farkliliklarin
hos goriilebilir oldugunu gostermektedir.

Ote yandan konusmaci asinaligmin EEG tabanli belirlenmesinde bu uygulamanin

zorluklarindan ve basarimin artirilmasinda etkili olan faktorlerden bahsetmek gerekir.
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Davranigsal bulgulara goz atildiginda kisilerin deney siiresince hata yaptigi gercegi soz
konusudur. Bu uygulamada kullanilan etiketlerin kesinliginin sorgulanmasina neden olan bu
gercek siniflandirma basarisimi diisiiren en biiyiik etkenlerden biridir. Kisilerin gergekte
tanidig kisileri tantyamamasinin beyinde nasil bir etki yapacagi heniiz bilinmemektedir. Bu
yiizden hatali olarak eslestirilen konugmacilara ait EEG verilerinin burada siniflandirma
basarisinin artmasina engel oldugu goriilmektedir.

Bir baska agidan bakildiginda kisilerin cevap verirken emin olup olmama durumudur.
Kisi aslinda tamidigi birinin konusmasimi dinlerken siiphelendigi kisinin gercekten
konusmaci olmasi ve emin olamama durumu nedeniyle tanimadigini belirtmesi etiketlerin
icinde taninmig kisinin tanimamis olarak islenmesine neden olmustur. Bu da siniflandirma
basarini artirmada 6nemli bir engeldir.

Ayrica kiginin taniy1p tanimama kararini verdigi anin EEG kayitlarinin aktif olmadigi
bolgelerde vermis olma ihtimali de 6nemli bir engel olarak goze carpmaktadir. Kisi senaryo
stiresince alinan EEG kaydinda kararni verememis ama EEG kayd bittikten sonra cevap
asamasinda kararini vermis olabilir. Bu da alinan isaretin i¢inde 6nemli olan karar aninin
olmamasi anlamina gelmektedir.

Son olarak kisinin kararin1 erkenden vermesi durumu da s6z konusudur. Konusma kaydi
basladiktan kisa bir siire sonra kisi konugmaciy1 tanimis olabilir. Tanima anindan sonra kisi
deney senaryosu ile ilgili yapacagi baska bir islem olmadigindan dolay1 odagi konusmacidan
kaymis olabilir. Bu da deney senaryosundan ayri zihinsel aktivitelere sebep olacagindan

EEG verisinin i¢inde 6nemli bilgi olan karar aninin etkisini azaltacaktir.



4. ONERILER

Bu tez ¢alismasinda konusmaci aginaliginin EEG tabanli belirlenmesi ilgili basliklarda
verilen yontemlerle arastirilmistir. Dinleyiciler deney oOncesi konusmacilarin kimligi
hakkinda bilgilendirilmemistir. Takip edilen deney senaryosunda dinleyicilerin baslangicta
konusmaci kimlikleri hakkinda bilgi sahibi olmasi durumunda sonuglar elde edilebilir ve bu
calisma ile karsilastirilabilir.

Bu ¢alisma dahilinde kadin ve erkek sesleri ayr1 ayr1 gruplar halinde sunulmus olsa da
baska bir calisma i¢in kadi ve erkek seslerinin karigik olarak sunuldugu senaryolar
hazirlanabilir.

Senaryoda dinleyicilerden konusma kayitlarini sonuna kadar dinlemeleri istenmis ve
bitiminde cevap vermeleri beklenmistir. Bagka bir calisma i¢in dinleyicilerin istedikleri
zamanda cevap verebilecekleri bir senaryo olusturulabilir ve siniflandirma dogruluguna
etkisi incelenebilir.

Elektrot pozisyonlar1 ve alt bant tiirleri bu ¢alisma i¢in kisiler aras1 farklilik géstermis
olsa da her kisi icin kabul edilebilir ve yiiksek siniflandirma dogrulugu gosteren elektrot
pozisyonlar1 ve alt bant tirii belirlenebilir. Boylece genel kitleye de uyumluluk
saglayabilecek bir kiimeleme yontemi gelistirilerek asinalik tespiti yapilabilir.

Bu tez ¢aligmasi konusmaci aginalig1 iizerine yogunlagsmis olsa da anadil ve yabanci
dil aginaligi, erkek ve kadin denekler {lizerinde yapilabilecek cinsiyet tanima uygulamasi,
konusmacilarin yasinin belirlenmesi, konusmacilarin duygusal durumunun belirlenmesi gibi

calismalar da yapilabilir.
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