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(")zetge

Dogrusal Ayirtag Analizi (LDA) ve bunu takiben ortak degisintiyi
kosegenlestiren bir enbiiylik-olabilirlik doniigimii matrisi (maximum like-
lihood linear transform - MLLT) kullaniminin bir¢ok durumda konugma
tanima performansin iyilestirdigi gosterilmistir. Biz bu makalede LDA ve
heteroskedastik LDA doniisiimlerinin diizenlilestirilmeleri icin iki degisik
yol oneriyoruz: (1) Donlisim matrisi i¢in istatistiksel onsel olasilik kul-
lanim1 (2) Dontigtim matrisi tizerinde (blok yapist gibi) yapisal sinirlamalar
getirilmesi. Yapisal simrlamamiz ise bir blok yapili doniigiim matrisini
zorlamaktir. Onerdigimiz ikinci metot, statik, birinci ve ikinci fark olarak
daha farkl1 operatorlerin kullanimini sadece veriden yola ¢ikarak onermekte
ve basarimi boylece arttirmaktadir. Yeni algoritmalart iki degisik stan-
dart ingilizce veri bankas: tizerinde denedik: TIMIT ve AURORA2. Her
seferinde MFCC ozniteliklerinden daha iyi bagarim elde edebildik. AU-
RORAZ2 testlerinde ise bazi giiriiltii seviyelerinde LDA+MLLT metoduna
gore iyilestirme sagladik.

ABSTRACT

Linear Discriminant Analysis (LDA) followed by a diagonalizing
maximum likelihood linear transform (MLLT) applied to spliced static
MFCC features yields important performance gains as compared to
MFCC+dynamic features in most speech recognition tasks. It is reasonable
to regularize LDA transform computation for stability. In this paper, we
regularize LDA and heteroschedastic LDA transforms using two methods:
(1) Statistical priors for estimating the transform, (2) Structural constraints
on the transform. Our structural constraint imposes a block structured LDA
transform where each block acts on the same cepstral parameters across
frames. The second approach suggests using new coefficients for static, first
difference and second difference operators as compared to the standard ones.
We test the new algorithms on two different tasks, TIMIT and AURORA?2.
‘We obtain consistent improvement over standard MFCC features. We also
improve upon LDA+MLLT features for certain noise levels in AURORA?2
tests.

1. GiRiS

Oriintii tamima sistemlerinin ana parcalarindan birisi de Oznitelik
cikarticidir. Zaman ekseninde ses sinyali cok fazla degiskenlik
gosterdiginden sinyalin kendi degerlerini oOznitelik olarak kullan-
mak miimkiin degildir. Bunun yerine, sinyal birtakim karmagik
veri azaltici ve degiskenlikten fazla etkilenmeyecek islemlerden
gecirilir. Ses sinyali zamanda 20-30 ms uzunlugunda ve birbiriyle
ortlisen cercevelere ayrilir ve her bir cerceveden statik 0znitelikler
cikarilir. Konugma tanimada ayrica dinamik oOzniteliklerin kul-
laniminin da faydali oldugu gozlemlenmigtir [1]. A ve AA
oznitelikleri diye adlandirilan bu Oznitelikler static ozniteliklerin
birinci ve ikinci tiirevi yakinsanarak elde edilirler.  Tirevi

yakinsayan farklar bulunurken belli bir komsuluktaki komsu
cerceveler kullanilir.

Komgu c¢erceveleri bir araya getirip biyiik bir vektor
olusturulduktan sonra bu biiylik vektore dogrusal ayirta¢ analizi
(linear discriminant analysis - LDA) uygulanmasiyla yiiksek boyut-
tan daha diigiik boyuta diigiiren bir dogrusal doniisiim elde edilir.
Bu dontisiim bir komsuluktaki dinamik degisim bilgisini otomatik
olarak c¢ikartma gorevi de istlenir. LDA algoritmasinda oOlgiit
varsayilan ses siniflarini en fazla ayirtici ozellik tasiyan boyut-
larin seg¢ilmesidir. LDA ile elde edilen oznitelikler aslinda statik,
A ve AA ozniteliklerinin rakipleridir ve istatistiksel olarak elde
edilmiglerdir. LDA varsayilan her sifin smif-i¢i kovaryans ma-
trisinin aym oldugunu farzeder. Heteroskedastik LDA (HLDA)
[2] ise degisik simif-igi ortak-degisintilere izin veren algoritmanin
adidir. LDA doniiglimiiniin ige yaramasi i¢in cogu zaman onu tak-
iben sinif-i¢i ortak-degisintileri daha kogegen yapacak bir dogrusal
doniigiim matrisi bulunur ve bu matris de LDA matrisinden sonra
uygulanir. Bu donugtime de enbiiytik-olabilirlik dogrusal dontisimii
(maximum likelihood linear transform - MLLT) denir [3]. HLDA
donugimiinde ise MLLT adimina gerek yoktur, ¢linkii HLDA
metodu ayn1 anda hem boyut dusiirmeye hem de smif-i¢i ortak-
degisintileri (covariance) kosegenlestirmeye (diagonalize) caligir
[2].

Bu bildiride, LDA ve HLDA i¢in diizenlilestirme metotlarini
sunmaktay1z. Ik degisik metot gelistirdik. Birincisinde, Bayesci
bir bakis acisiyla problemi degerlendirerek doniisiim matrislerini
kestirmeye calisiyoruz. Ikinci metot ise LDA doniigiim matrisinin
yapisint belli blok bir yap1 ile sinirlama temeline dayaniyor. Bolim
2’de, Bayes¢i ¢oziimiimiizii sunuyoruz. Blok-yapili LDA meto-
dumuzu ise bolim 3’de anlatiyoruz. 4. boliimde TIMIT ve AU-
RORAZ? veritabanlarindaki deneysel sonuclarimizdan bahsetmek-
teyiz. Son olarak, sonuglarimizi boliim 5 altinda dillendiriyoruz.

2. DUZENLILESTIRILMIS HLDA

Dogrusal ayirtag analizi Fisher oranini enbiiyiikleyerek elde edilir
[4]. Smiflarin Gauss dagiliminda oldugu varsayilirsa, ayni ¢oziime
enbiiyiik-olabilirlik formiilii ile de varilabilir [2]. Bu diizenlemede
ozniteliklere uygulanacak kare bir A matrisi bulunmaya caligilir. Bu
matrisle doniigimden sonra biitiin ayristirici bilginin ilk p boyutta
kalmas1 amaglanir. Buna erigsmek icin, donistiirmeden sonraki
vektorde yer alan son n — p boyutun biitiin siniflarda ayni ortalama
vektorl ve ortak-degisinti matrisine sahip olmasi zorlanir [2]. Bu



durumda eger biitiin siniflar ayni1 sinif-i¢i ortak-degisintiye sahip
varsayilirsa LDA ¢oziimi degisik bir yoldan elde edilir. Her bir
smifin kendi ayn simif-i¢i ortak-degisintisine sahip olmasina izin
verilince de, HLDA doniigiimii elde edilir [2]. HLDA algorit-
masinin tiiretilmesini bir gozden gegirelim.

Diyelim ki x; € R" : i = 1...N orjinal uzaydaki Oznitelik
vektorleri olsun. Ayrica, her bir x;’in hangi sinifa ait oldugunu
gosteren ¢; = j € 1,...,J degiskeni olsun. y = A,x seklinde bir
doniisiim bulmak istiyoruz. Burada A, : R" — R” ve p < n olmal.
y’leri oyle se¢mek istiyoruz ki x’lerdeki simf ayirici bilginin ¢ogu
kendisinde kalsin. Enbiiylik-olabilirlik denklemleri i¢in n — p satirli
Ay p matrisini A, matrisine ekleyerek
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doniigiimiinii elde edilir.  Doniigmiis sinif Oznitelikleri Gauss
dagilimi gostersin ve kosegen ortak-degisintiye sahip olsun
varsayilir. Ayrica son n — p boyuttaki ortalama ve ortak-degisinti
degerleri de biitiin siiflar icin ayn1 olmalidir. Bu varsayimlar ve
model kisitlar1 altinda e8itim datasini enbiiyiikleyen bir A matrisi
bulunmas1 amaclanir.

Egitim verisinin olabilirligi A’nin bir fonksiyonu olarak soyle
yazilabilir [2, 5]:
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ise egitim verisinin toplam ortak-degisintisini gosterir. u; simf or-
talamalar1 ve u ise genel ortalamadir.

Olabilirlik fonksiyonunun diiz metotlarla enbiiytiklenmesi
mimkiin degildir ve tekrarlamali (iterative) ¢oziimlere gerek duyu-
lur. Olabilirlik digbiikey (convex) olmadigindan ve bir¢ok ¢oziim
olabildiginden tekrarlamali ¢oziimleri gelistirmek de zordur. Ku-
mar ¢ozlim i¢in bir en-keskin inig (steepest descent) algoritmasi
kullanilmigtir [2]. Gales ise daha hizli ¢calisan ve matris satirlarini
giincelleyen bir algoritma onerir [5]. Olabilirlik fonksiyonunu
A’nin satirlar cinsinden tekrar yazarak o ¢oziime ulasgabiliriz.
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denkleminde a! A’min r’ninci satirmi gosterir ! ve ¢/ de a! "nin

kofaktoriidiir. Denklemdeki ilk terim herhangi bir » satir1 kullarak
yazilabilir.

Bu boliimde amacimiz A’nin kestirimi i¢in Bayesci bir denklem
yazmaktir. Bu amacla A icin bir onsel olasilik dagilimi varsaymak
zorundayiz. Kolaylik olmasi i¢in A’nin dagilimi olarak kosegen

IBiitiin vektdrler siitun vektoriidiir

ortak-degisintili bir Gauss dagilimi ongoriiyoruz. Bu durumda son-
sal (aposteriori) olabilirlik soyle yazilabilir:

B(A) = —L(A) +1/2 gl< AP ).

Burada a, ve P, swrastyla a, vektoriniin onsel ortalamasini ve
onsel ortak-degiginti matrisinin tersini (ya da kesinlik matrisi)
gosterir. Yukaridaki hedef fonksiyonun enkugtultiilmesi (minimiza-
tion) gereklidir.

Hedef fonksiyonun a,’ye gore gradyani kolayca agagidaki gibi
hesaplanir:
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Enkiiciikleme problemini ¢ozmek i¢in V, @ = 0 denklemi her
ar i¢in ¢ozilmelidir. Tekrarlamali yontemler kullanilmadan bunu
basarmak olas1 degildir. Biz de Gales [5] benzeri bir teknik ile
alec,, alWw jar ve al'Ta, terimlerinin dongiiden dongiiye fazla
degismedigini varsayarak onceki degerlerini denkleme yerlestirip
a,’yi V4, ® = 0 denkleminden ¢ekebiliriz. Bu metot agagidaki basit
algoritmay1 dogurur.

Baglat: A=A
Yakinsamadikga:
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Dikkat edilirse bu algoritmanin [5]’den biraz farkli oldugu
gortiliir. Fakat, bu algoritma onsel bilgi olmadiginda (P, = 0)
[5I°deki ile ayn1 dogrultuda bir @, olusturur. Bu da iyidir ¢linki
A’nin satirlarint katlamak enbiiyiik olabilirlik hedef fonksiyonunu
degistirmez [2].

Simif-igi ortak-degisintiler, W, esit kabul edildiklerinde ve
ortak olan W da bunlarin agirlikli ortalamalart olarak hesap
edildiginde, yukaridaki algoritmadan bilinen LDA ¢oziimii elde
edilir [2]. Tabii diger durumlarda ve onsel bilgi oldugunda
yukaridaki algoritma enbiiylik sonsal olabilirlik (maximum apos-
teriori probability - MAP) hedef fonksiyonunu eniyiler.

Genelde, onsel ortalama olarak p x n’lik bir matrisimiz elim-
izde olur. Bu durumda r > p olan satirlar icin P, = 0 kullanilarak
p’den yiiksek satirlar icin onsel bilgi kullanilmamig olur. r < p
satirlart i¢in, P = PBI seklinde basit ve sabit bir kesinlik matrisi kul-
laniyoruz. Diger kesinlik matrisleri kullanmak da miimkiindiir.

Onsel ortalama doniisiimii olarak birgok olas1 aday vardir. Biz
Statik+A+AA (S+D+DD) doniigtimiini bu ¢aligmada onsel orta-
lama olarak kullaniyoruz. Onli¢ boyutlu bir statik oznitelik vektorii
alindig1 ve statik vektorlerin yedisi ardi ardina siralandiginda ve
HTK 3.2 yaziliminda DELTAWINDOW=2 ve ACCWINDOW=1



degerleri kullanildiginda asagidaki onsel ortalama matrisi elde
edilir.

0 0 0 1 0

A=|0 -2 -1 0 1

0 0
2 0 |.®6hsxi3
2 1 -2 -2 =21 2

Burada ® semboli Kronecker carpimini gosterir. Bu
donugiimiin iyi sonuglar verdigini biliyoruz, o halde bunun onsel
ortalama olarak kullanimi makuldur. Ashinda diger ¢ozimler de
olabilir. Ornegin, daha kiiciik bir komsuluk kullanarak bulunmus
bir LDA donugtimu gerekli sifilar eklenerek onsel dagilimda
kullanilabilir. Burada amag¢ su olacaktir: Kiicik komsulukta
hesaplanan LDA daha giivenilir olacak ve yiiksek komsuluklara
cikildiginda hesaplanacak LDA matrisinin numerik olarak daha
diizenli olmasini saglayacaktir.  Bilindigi gibi yiiksek boyut-
lara cikildik¢a ortak-degisinti matrisleri numerik olarak daha az
giivenilir olacaklardir.

Denedigimiz diger bir diizenlilestime yontemi de blok-yapilt
LDA donugiimleri bulunmasidir.  Asagida bu metodu detay-
landirtyoruz.

3. BLOK YAPILI LDA

A matrisinin yapisim belli bir sekilde olmaya zorlamak da bir nevi
diizenlilestirme yoludur. Ornegin, A, matrisinde baz1 katsayilari
sifir olmaya zorlamak veya bazi katsayilarin digerleri ile ayni ol-
masini zorlamak matrisin kestirimini diizenlilegtirecektir. Bu tiir
kisitlardan biri de A, matrisinin blok yapili olmasin1 zorlamaktir.

Bu bildiride biz basit bir blok-yapili LDA dontigiimii teklif
ediyoruz. Orjinal boyutlar1 gruplara ayirip her gruba ayr ayr1 boyut
diigtiricii dontigiim uygulanmaktadir. Bu aslinda grup disinda kalan
boyutlara denk gelen diger siitunlardaki A, katsayilarinin sifira
zorlanmasi anlamina geliyor. Bu yap1 gecen bolimde bahsedilen
S+D+DD matrisine benzer bir yap1 ortaya ¢itkarmaktadir. Fakat
aradaki fark, bu metotla elde edilen katsayilarin otomatik olarak
bulunmasi ve farkli katsayilara yol agmasidir.

Boyle bir doniisiimiin bulunmas: aslinda oldukca kolaydir.
Boyut gruplarmma karar verip her grubun ka¢ alt boyuta in-
dirgenecegi belirlenir. Sonrasinda, W and T matrislerinin sadece
o boyutlar1 kapsayan satir ve stitunlart alinir. Bundan sonrast aynen
LDA veya HLDA matrisi bulunmasina benzer iglemler gerektirir ve
daha diigik boyutlu LDA ve HLDA matrisleri bulunur. En son, A,
matrisini olusturmak icin her grup i¢in bulunan farkli dontisimler
alt alta eklenir.

S+D+DD matrisinin yapist goz Oniinde bulundurulursa,
boyut gruplarim1 ayni statik parametrenin degisik cercevelerdeki
karsiliklarinin  bir grup olusturmalari mantikli bir sec¢imdir.
Boylece, 13 statik parametre ve 7 tane komsu cerceve alindiginda,
her birinde 7 tane boyut bulunan 13 tane grup elde ederiz. Her
7 boyutluk grubu 3 boyuta indirgersek sonugta 39 x 91’lik bir
A, matrisi elde ederiz. Bu sekilde elde edilen matris oldukg¢a
stfirhdir (sparse). Bu metot acikca statik, birinci fark ve ik-
inci fark operatorlerinin yerine gecen katsayilar iiretmenin degisik
ve veri tabanlt bir yoludur. Biz yaptigimiz ¢aligmalarda gordiik
ki elde ettigimiz katsayilar gercekten de statik, birinci ve ikinci
fark katsayilarina oldukca yakin ve benzer ¢ikmaktadir. Deneyler
bolimiinde bu sonuglardan bahsedecegiz.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirdigimiz metotlar1 TIMIT and AURORA?2 adl iki degisik
veritabaninda uyguladik.

Features Accuracy | Correct Detection
MFCC 62.92% 80.34%
LDA+MLLT 70.59% 82.34%
HLDA 68.57% 81.49%
HLDA-MAP+MLLT 69.25% 82.07%
Block LDA 68.05% 80.46%

Table 1. 39 boyutlu oznitelikler ile TIMIT veritabam lizerinde
fonem tanima bagarima.

TIMIT veritaban: lizerinde fonem tanima deneyleri yaptik [6].
TIMIT te bulunan 64 detayli fonemi [6]’de yapildig1 gibi 48 tan-
eye diigtirdiik. Boylece 48 tane tekli-ses modeli olusturuldu. Per-
formans degerlendirirken de 48 tane fonem 39 taneye tipik olarak
yapildig1 gibi indirildi [6].

Her biri otuz dokuz boyutlu degisik Ozniteliklerden baglh-
durumlu tgli-ses modelleri olusturduk. MFCC oznitelikleri stan-
dart 12 kepstra + enerji ve A ve AA dinamik Ozniteliklerinden
olugsuyor. LDA tipi oOznitelikler ise 7 komgu c¢ergeveden alinan
91 boyutlu biiyiik oznitelik vektoriiniin LDA doniigiimii uygula-
narak 39 boyuta indirgenmesi ile olusturuldular. LDA sonrasinda
MLLT de uygulandi. HLDA-MAP+MLLT metodunda, S+D+DD
donuigiimii onsel ortalama olarak kullanildi ve P, = 10007, r < p
icin kullanildi. Blok-yapili LDA i¢in ise yukarida agiklandig1 gibi
S+D+DD matrisine benzer yapida bloklar kullanildi. Simif tanimi
olarak her bir HMM durumu kullanildi. Simif-i¢i ortak-degisinti
matrisleri W ; ve toplam kovaryans matrisi T ise Viterbi algoritmasi
ile hizalanmis (aligned) egitim verisinden hesaplandi.

Sonuglar Tablo 1’de gosterilmektedir. En iyi sonug
LDA+MLLT oznitelikleri ile elde edildi. HLDA metodu aslinda
LDA’den teorik olarak daha iyi sonu¢ vermelidir. Ama bu sadece
kovaryanslar tamamen bilindiinde gecerlidir. ~Fakat, biz ko-
varyanslar1 sinirli sayida veriden elde ettigimiz icin HLDA cok da
glivenilir olmayan W ; kestirimleri kullanmak zorunda kalmakta ve
daha kotii bagarim gostermektedir. Aslinda Monte-Carlo simulasy-
onlar1 ile denedigimizde ve kovaryanslar gercek olarak bilindiginde
HLDA’nin LDA+MLLT’den daha iyi sonug verdigini gozlemledik.
Bayes¢i ve blok-yapili yaklagimlar da LDA+MLLT bagarimini
yakalayamamaktadir, fakat MFCC temel ¢izgisini gegmektedirler.
Bu sonuclar egitim ve test verilerinde gtirtltii ve kanal uyumsu-
zlugu olmamasina bagliyoruz ve bu test icin diizenlilestirmenin en
azindan bu boyutlar i¢in belki de gerekli olmadigini diistiniiyoruz.

AURORA2, giiriiltiiye dayanikli tanima algoritmalarin denen-
mesi i¢in olugturulmus, ETSI tarafindan dagitilan standart bir ver-
itabanidir. Bu veritabanindaki veriler tizerlerine degisik miktarda
ve tipte giirtiltii eklenmis rakam dizilerinin seslendirilmelerinden
olusur. Bu veritabaninda TIDIGITS veritabanindan alinan
giiriiltiisiiz seslere ayrica yapay olarak giirtiltii eklenmigtir. ETSI,
MFCC ozniteliklerine gore daha iyi bagarim gosteren ve adi
“ileri seviye dagitik konugma tanima oOnislemesi” olarak anilan bir
oznitelik ¢ikartma algoritmasi gelistirmistir (ES 202 050). Bu metot
guirilti alinda MFCC’ye gore ¢ok iyi basarim saglamaktadir. Biz
bu yeni Onigleme ile ¢ikarilan ozniteliklere AFE oznitelikleri dedik.
AURORA? veritabaninda yaptigimiz deneyler sadece temiz egitim
verisi kullanilarak yapilmistir.

Tablo 2 degisik oznitelikler ile farkli giiriiltii seviyelerindeki
basarimi gostermektedir. MFCC ve AFE oOznitelikleri onceden
bahsedilen oznitelikler. ~ LDA tipi Ozniteliklerimizi ise AFE
oznitelikleri temel alarak hesapladik. Yani statik oznitelik olarak
AFE kullandik. Her HMM durumu gene bir sinif olarak kullanildu.
Bir kez daha, LDA+MLLT o0Oznitelikleri temel 0zniteliklere nazaran



Oznitelikler/SNR(dB) || Temiz 20 15 10 5 0 -5

MFCC 99.0 | 94.1 | 85.0 | 655 | 38.6 | 17.1 | 8.5

AFE-MFCC 99.1 98.0 | 96.5 | 924 | 823 | 58.2 | 27.2
LDA+MLLT 993 | 983 | 97.1 | 934 | 83.1 | 58.7 | 27.2
HLDA 984 | 96.6 | 944 | 854 | 604 | 27.8 | 12.1
HLDA-MAP+MLLT 99.3 | 98.2 | 96.8 | 92.8 | 814 | 549 | 223
Block LDA 99.2 | 97.9 | 96.6 | 92.8 | 83.0 | 60.3 | 28.8

Table 2. AURORA? veritabaninda temiz veri ile egitilen konugma tanima sistemlerinin dogruluk oranlari. Sonuclar biitiin testler ve biitiin
giiriiltii tiplerinin ortalamasidir. Her SNR verisi i¢in referans sozciik sayis1 32883’diir.

basarimi arttirmigtir. HLDA LDA+MLLT ye gore ¢ok daha kotii
bagarim gostermigtir. Bunun sebebini gene sinif-i¢i kovaryans ke-
sitirimlerinin dogru olmamasina baghyoruz. Diuslik sinyal-giiriilti
orant (SNR) kosullarinda blok-yapili LDA diger biitin metotlar-
dan daha iyi bagarim saglamistir. Bu sonug, blok LDA metodunun
egitim-test verilerindeki uyumsuzluklara daha az duyarl1 oldugunu
gostermisgtir.

Son olarak, Figiir 1’de, blok LDA metodu icin, her statik
oznitelik igin 7’ger tane birincil katsayilar1 birbiri Ustline ¢izilmig
olarak gorebilirsiniz. Bu katsayilar her gercevede karsilik gelen
statik parametre ile ¢arpilacaklardir. Bu ¢izimden gorebildigimize
gore, birincil LDA matris satir1 her bir statik oznitelik i¢in ortalama
alici gibi davranmaktadir. Bu tam olarak statik bilgiye karsilik gelir
ama statik bilginin sadece ortadaki cerceveden degil yanlardakil-
erden de pay alinarak agirlikli ortalama geklinde hesaplanmasini
onermektedir. Figir 2 yedi tane ikincil katsayiy1 gostermektedir.
11 tane parametre ic¢in bu satirlar sanki birinci fark gibi davran-
makta diger 2 tanesi i¢in ise ikinci fark olarak davraniyor gibi
gorinmektedir.
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13 statik parametre icin birincil “blok-yapili LDA” kat-

5. SONUC

LDA+MLLT metodu ¢alistigimiz iki veritabaninda da oldukca
iyi caligmaktadir.  Blok-yapili LDA metodu ile AURORA2
veritabaninda cok yiiksek giiriiltiilii ortamlarda sinirlt miktarda
iyilestirme elde ettik. HLDA ve HLDA-MAP metotlar1 icin
daha giivenli siif-i¢i kovaryans matrisleri elde etmek gerektigini
diigiiniiyoruz.  Ayrica. HLDA-MAP metodu igin Onsel parame-
trelerin belirlenmesi zor gortinmekte ve bunlar1 6nceden belirlemek
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Fig. 2. 13 statik parametre i¢in ikincil “blok-yapilt LDA” katsayilari

icin degisik teknikler dugtinilmesi gerekmektedir. Onsel parame-
treler veritabanina bagl olarak degisebilir de. Onerilen metotlarin
daha etkili ve bagarili olmalari i¢in diizenliligtirme yollar1 hakkinda
daha fazla ¢aligmalar yapilmasi gerekmektedir.
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