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0z: Makine 6grenmesi, bilgisayar ve robot gibi insan yapimi araglari kullanarak dogal
sistemleri taklit etmekte, siniflandirma ve tahmin yapabilmektedir. Bu yontem, bilginin
bellekte kayit altina alinmasi ve 6rnek veriden 6grenerek bu bilgiden otomatik olarak
birtakim ¢ikarimlar yapabilmesini saglamaktadir. Bu c¢alismada, makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak ses ve konusma analizi ile kisilerin cinsiyetleri tahmin edilmistir.
Calisma i¢in gerekli olan veri seti Kaggle acik kaynak veri paylasim platformundan temin
edilmistir. Bu veri seti, sesi Erkek veya Kadin olarak tanimlamak amaciyla sesin ve
konusmanin akustik 6zelliklerine gore olusturulmustur. Veri setindeki verilerin en dogru
sekilde tahmin edilebilmesi i¢cin K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci (KA), Naive Bayes
(NB) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemlerinden yararlanilmistir. Yararlanilan tiim bu
yontemlerde “Meanfun, Sd, Q25, IQR, Label” parametreleri temel alinarak siirec¢
ilerletilmistir. Bununla birlikte, veri seti farkl egitim-test oranlarinda (%75-%25, %80, %20,
%70, %30) bircok defa denenerek modeller olusturulmus olup sonuglar test edilmistir.
Daha sonra herbir yontem olusturulan modeller {izerinde uygulanarak deneysel ¢alismalar
yapilmistir. Modeller hem kendi icerisinde hem de diger modeller arasinda kiyaslanmis ve
en iyi performansa sahip model belirlenmistir. Ayrica elde edilen bulgular, kolay analiz
edilebilmesi amaciyla sekil ve grafikler ile gorsellestirilmistir. Sonu¢ olarak, en yiiksek
siniflandirma basarisi, veri setinin %75 egitim ve %25 test kiimesine boliinerek, %98.96’lik
bir oranla YSA modeli ile elde edildigi ortaya ¢ikmistir.
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Abstract: Machine learning uses man-made tools such as computers and robots to imitate
natural systems, and make classifications and predictions. This method allows the
information to be recorded in memory, learn from sample data, and make some inferences
from this information automatically. In this study, the gender of individuals was estimated
using machine learning methods through voice and speech analysis. The data set required
for the study was obtained from the Kaggle open-source data-sharing platform. This data set
was created according to the acoustic properties of the voice and speech in order to define
the voice as Male or Female. In order to estimate the data in the data set in the most accurate
way, K-Nearest Neighbor (K-NN), Decision Tree (DT), NB (NB), and Artificial Neural
Networks (ANN) methods were used. In all these methods used, the process was advanced
based on the parameters “Meanfun, Sd, Q25, IQR, Label”. In addition, the data set was tried
many times at different training-test ratios (75%-25%, 80%, 20%, 70%, 30%) and models
were created and the results were tested. Then, experimental studies were conducted by
applying each method to the created models. The models were compared both within
themselves and among other models, and the model with the best performance was
determined. In addition, the obtained findings were visualized with figures and graphics for
easy analysis. As a result, it was revealed that the highest classification success was obtained
with the ANN model with a rate of 98.96% by dividing the data set into 75% training and
25% test sets.
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1. Giris

Teknolojinin gelismesiyle birlikte kisisel bilgisayarlar
hem bilgi kaynagina erisim amaciyla hem de karar
stireclerinde kullanilmaya baslanmistir. Giliniimiizde
ise diisiik maliyetle karar verebilme yetenegi,
karmasik problemlerin ¢6zebilmesi, yiiksek islem
hizina sahip olmasi, detaylarn atlamamas: gibi
birtakim nedenlerle yapay zeka teknolojisi hemen
hemen her alanda yaygin ve etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay zeka, insan gibi diislinen,
hareket eden makineler veya sistemler olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka makinelerin daha akill
olmalarini saglamayi, bilgisayarlar kullanilarak insan
zekasini taklit etmeyi ve makinelerin belirli bir
seviyede Ogrenme 0Ozelligine sahip olmalarini
saglamay1 amac¢lamaktadir [1].

Bu ¢erceveden bakildiginda, normalde 6zellikle duygu
veya yaraticiik bakimindan bilgisayarlar hicbir
sekilde insanlarin yerine gecemeyecek ve sadece basit
fonksiyonlar1 ¢alistirabilecekken giiniimiizde yapay
zeka sayesinde insanlarin yerine gecebilecek
elektromekanik bir cihaz olarak kullanilabilmektedir.
Yapay zeka, insan zekasinin fonksiyonlarimi taklit
ederek matematiksel islemler yapabildigi gibi ¢ok
daha biiyiik ve karmasik problemleri nano saniyeler
mertebesinde ¢6zlimleme konusunda da oldukga
etkilidir. Ayrica, manuel gerceklestirilen bir¢ok is ve
islemi otomatize ederek bir otomasyon yapisi saglar.
Bununla birlikte, bilgisayara dayali bilgi sistemleri ile
entegre edilerek yetenegini daha da
arttirabilmektedir. Yapay zeka, sadece verinin
bilgisayarlar ile islenmesi olarak diisiiniilmemelidir.
Ayn1 zamanda, bilgisayar yazilimlarn araciligiyla
geleneksel  algoritmalarin  6tesinde  islemler
gerceklestirebilmektedir [2]. Bu baglamda, ¢alismada
da kullanilan makine 6grenmesi yodntemlerinden
yararlanilabilmektedir. Makine 6grenmesi, daha 6nce
gecmis veya yasanmis tecrlibelerden 0Ogrenme
yetenegine sahip olan yapay zeka teknolojilerinden
biridir. Makine 06greniminin basaris1 ig¢in, iyi
belirlenmis girdi veriler sec¢ilmelidir [3].

Literatiirde farkli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak ses ile cinsiyet tanima konusuyla ilgili
calismalara rastlanmaktadir. Ornegin bir calismada,
meta sezgisel optimizasyon algoritmalar: kullanilarak
ses verileri ile cinsiyeti tahmin eden bir model
énerilmistir. Onerilen modelde, séz konusu 6zellik
kiimesi optimizasyon algoritmalariyla en uygun ses
verileri belirlenmeye ¢alisilmistir. Problemin ¢dzmek
icin meta sezgisel optimizasyon algoritmalardan olan
Salp Siirtisi Algoritmasi1 (SSA), Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PS0O), Karinca Koloni Optimizasyonu
(KKO) ve Balina Optimizasyonu Algoritmasi
(BOA)'ndan yararlanilmistir. Soz konusu
algoritmalarla 6zellik sec¢imi siireci tamamlandiktan
sonra, deneysel calisma yapilmis olup elde edilen
veriler lizerinde NB ve KA algoritmalar1 uygulanmistir.
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Gergeklestirilen test ve analizler, KA ve NB
algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar {zerinde
optimizasyon algoritmalarinin o6zellik sec¢imi i¢in
basari oranini artirdid1 gézlemlenmistir [4]. Ozkaynak
ve digerleri, Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemini
kullanarak cinsiyet tanima sistemi icin bir model
onermis olup genel bir cinsiyet tahmini yapabilen bir

yazilim  gerceklestirmis ve TBA  yo6nteminin
performansini degerlendirmislerdir. Sonug¢ olarak,
TBA algoritmasinin tamima basarisini  ortaya
koymuslardir  [5]. Tiimen, derin 06grenme

yontemlerine dayali bir model gelistirmis ve farkl
yapiya sahip Ani Sivri Ug¢lu Sinir Aglar1 (ASUSA)
tekniginden yararlanmistir. Calismada, insan seslerini
veya konusmalarin1 kapsayan akustik bilgi tabanh
parametrelerden olusan veri kiimesi kullanilmistir.
Model i¢in hazirlanip olusturulan veri seti ile ASUSA
modeli egitilmis olup cinsiyet tahmini siireci
gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak, smiflandirma
stirecinde yiiksek bir dogruluk basarisi elde edildigi ve
yapilan deneysel testler ve analizler araciligiyla,
ASUSA modelinin basarili bir sekilde uygulandigi
ortaya cikmistir [6].

Acqll, calismada iris yapisim1 kullanarak cinsiyet
tahmini  gercgeklestirmistir. Bu  siliregte, iris
goruntiilerine 6znitelik cikarmak amaciyla geometrik
ozellik ¢ikartma, doku analizi, dalgacik doniisiim,
gabor filtresi ve fourier doniisimii yontemleri
uygulanmistir. ileri secim, bireysel en iyi secim ve n-al
r-birak se¢im algoritmalarindan yararlanilarak
oznitelik secimi gerceklestirilmis ve elde edilen
bulgular karsilastirilmistir. Nihai sonuglar, en yiiksek
basar1 oraniyla (%91 basarim orani) o6znitelik alt

kiimesi non-lineer doéniisim oldugunu ortaya
koymustur [7]. Bektas ise c¢alismasinda, makine
O6grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarin

kullanarak Tiirk¢e haber metinlerinden yazar, tiir ve
cinsiyete gore siniflandirma saglamistir. Modelleme
asamasinda, problemlerin ¢6zlimii i¢in derin 6grenme
algoritmalarindan Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve makine 6grenmesi
algoritmalarindan olan Cok terimli NB (MNB) ve
Rastgele Orman (RF) smniflandirici olarak veri
setlerine uygulamistir. Olusturulan modellemeler
sonucunda, her bir veri seti en iyi modeller iizerinde
test edilmis ve her bir model basari dl¢iitlerinden olan
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik 6lciitleri ile 6l¢tilerek
performanslar elde edilmistir. Bu noktada, 6zellikle
cinsiyet tanima bakimindan en yiiksek basarinin ve en
iyi modelin LSTM smiflandirici algoritmas: ile
miimkiin oldugu gorilmistiir [8].

Bu cergevede, konuyla direk alakali galismalar oldugu
gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak farklh
alanlarda yapilan c¢alismalar da bulunmaktadir.
Ornegin, bir calismada KA algoritmalarindan olan
CHAID ve CART kullanilarak 114 tane iilke lizerinde
cocuk isciligine etki eden faktorlerin 6nem sirasina
gore belirlenmesi amaclanmistir. Elde edilen bulgular,
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en Onemli degiskenin s6z konusu CART ve CHAID
algoritmalar icerisinde SGP oldugu gorilmiistiir [9].
Saglik alanindaki bir diger ¢alismada, akciger
kanserinin erken tanisi i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu algoritmalar
NB, Lojistik Regresyon, BayesNet, Multilayer
Perceptron, KStar, Bagging, OneR, ZeroR, ]J48 ve
Random Tree’dir. Sonuglar, en yiiksek basariya sahip
algoritmanin NB oldugunu ortaya koymustur [10].
Makine 6grenmesinin internet bankaciligi kullanici
profilinin ¢ikarilmasi i¢in kullanildig1 ¢alismada,
Birliktelik Kurali yontemi ile miisterilerin banka
tercihlerinin neler oldugu, hesaplarinda hangi tiirde
islemler yaptiklar1 ve bu islemleri gergeklestirirken
hangi kalite unsurlarinin o6nemli oldugu tespit
edilmistir. Kiimeleme analizi ve sepet analizi ile elde
edilen sonuglar, reklam stratejilerinin belirlenmesi,
misteri  profillerinin  analiz  edilerek  satis
tahminlerinin gergeklestirilmesi, hedef pazar tiiriiniin
belirlenmesi, yeni miisterilere erisim saglamak adina
etkin faktorlerin tespit edilmesi, miisterilerin
seviyelerinin belirlenmesi, miisterilerin 6zelliklerine
ve tercihlerine gore gruplara ayrilmasi ve son olarak
misteri iligkileri yonetimi igin kullanilabilecegini
ortaya koymustur [11].

Yine bir c¢alismada, zaman serisi yontemi ve YSA

algoritmasi stipermarket verileri iizerinde
kullanilarak bir model olusturulmustur. Bu model ile
gerceklestirilen tahmin sonu¢larinin  dogruluk

performanslar kiyas edilerek analiz edilmistir. Daha
sonra, zaman serisi ve YSA ile olusturulan modeller
icerisinden en yliksek performansa sahip olan model
belirlenmis ve son kez giincel tahmin verileri elde
edilmistir [12]. Bir diger calismada, makine 6grenmesi
kapsaminda kiimeleme algoritmalar1 yonteminden
yararlanilarak daha o©nceden belirlenen 6zellikler
1s181nda tlkelerin aldig1 degerler karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma siireci ile anlaml kiimelerin meydana
getirilmesi amaglanmistir. Veriler, Diinya Bankasi'nin
internet web sitesinden temin edilmistir. S6zkonusu
verilerin yer aldig1 web siteden 2015 yilina ait veriler
MS Excel formatinda indirilmistir. Bu veriler
kullanilarak kiimeleme algoritmalarindan olan SOM
ve K-Means algoritmalar1 uygulanmis ve {ilkelerin
degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar ile algoritmalarin iirettigi kiimeler
ve bu kiimeler icerisindeki Tiirkiye'nin yeri analiz
edilmistir [13].

Alabdoo tarafindan gerceklestirilen tez ¢alismasinda,
Deep Recurrent Fingerphotos Network (DRFN) olarak
adlandinlan, bir Derin Tekrarlayan Ogrenme (DRL)
modeli ile parmak fotografi gériintiilerini kullanarak
kisi, yas ve cinsiyet tahmini yapmustir. Onerilen DRFN
modelinin mimarisi; bir giris katmani, birkac gizli
katman, bir ¢ikis katmani ve bir geri besleme
baglantisindan olusmaktadir. Onerilen modelin
dogrulugunu test edebilmek amaciyla, 0zgiin
goriintiiler iceren bir veri seti kullanilmistir. Bu veri
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seti icerisinde her bir insana ait 10 parmagin farkl
acidan ¢ekilmis 10 fotografi mevcuttur. Ayrica,
onerilen DRFN modeli ile AlexNet, LeNet, GoogleNet,
VGG16 ve ResNet-50 gibi o6zellik c¢ikarma icin
kullanilan  deneyler de yer almaktadir. Bu
degerlendirmelerde Destek Vektdor Makinesi (SVM),
Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayict (MLP),
Dogrusal Regresyon ve Lojistik Regresyon
siniflandiric1 algoritmalarit kullanilmistir. Analizlerin
degerlendirilmesi stirecinde, Precision, Recall ve F1-
Score performans degerlendirme Olgiitlerinden
yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen DRFN
modelinin digerlerine nazaran daha iyi sonuglar
irettigini gostermistir [14]. Gorgiin ve ark. calismada,
bir Tiirk¢e Twitter hesabinda paylasilan mesajlar
dikkate alinarak Dogal Dil isleme yontemiyle hesap
sahibinin yas ve cinsiyetini tahmin etmislerdir.
Calismada 1040 adet Twitter kullanicisina ait yas ve
cinsiyet bilgileri temin edilmis ve bu verilerle etiketli
bir veri kiimesi hazirlanmistir. Daha sonra kelime,
karakter, retweet, fastText ve BERT tabanl bes farkl
yontem gelistirilmistir. Gergeklestirilen testlere gore,
kullanicilarin paylastiklart mesajlar insanlarin yas ve
cinsiyet Dbilgisine dair o6nemli ipuclar sundugu
gorilmistiir [15].

Yilmaz ve ark. calismada, Bilgisayarli Tomografi (BT)
goruntiileri ile Makine 6grenmesi (ML) algoritmalarini
kullanarak  cinsiyet tahmini  amaclamislardir.
Calismada 18-65 yas arasi 214 bireyin BT gortntiileri
kullanilmistir. ML algoritmalar1 ile 0,84'e varan
yliksek dogrulukta cinsiyet tahmin sonuglari elde
edilmistir. Ayrica calisma ML algoritmasi ile Tiirk
poplilasyonunda cinsiyet tahmini kullaniminin etkin
oldugu ortaya koyulmustur [16]. Kocamis tez
calismasinda, 2D 6l¢iimlerin yerine 3D pelvis verileri
kullanilarak makine 6grenme algoritmalari ile cinsiyet
ve yas tahmini amag¢lanmistir. Calismada, bir devlet
hastanesine basvuran 152 kisinin (77 kadin, 75 erkek)
pelvis Dbilgisayarli tomografi goriintii verileri
kullanilmistir. 256 kesitli ¢ift tiiplii BT gortntiileri,
0.625mm  kalinhiginda ve DICOM formatinda
kaydedilmistir. ~ Calismada, @ DVM  algoritmasi
kullanilarak %87 dogruluk oraninda bir basar1 elde
edilmistir. 2D morfometrik ol¢climlerde %98’lik bir
dogruluk elde edilirken, ¢alismada makine 6grenme
modelleri kullanilarak daha yiiksek bir basari elde
edilememistir [17].

Son olarak bir diger tez c¢alismasinda ise, Tirk
popiilasyonuna ait Multidedektor  Bilgisayarl
Tomografi (MDBT) goriintiileri kullanilarak makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile cinsiyet tahmini
gerceklestirilmistir. izmir Bakircay Universitesi Tip
Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali arsivindeki 2018-
2022 yillar1 arasinda MDBT cekilmis, yaslar: 20 ile 60
arasinda 300 (150 kadin-150 erkek) hastanin
gorintiileri taranmistir. Scapula’ya ait MDBT
goriintiileri izerinden koronal ve sagital diizlemlerde
13 parametrenin 6l¢iimii yapilmistir. Calismada, ses
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icerikli veri seti KA, KNN, NB ve YSA algoritmalari ile
siniflandirarak cinsiyetin tahmin edilmistir. Sonuglar,
tliim parametrelerin medyan degerinin erkeklerde
fazla  oldugu, cinsiyet acisindan  verilerin
karsilastirilmasi sonucu scapula iizerinde dl¢iilen tiim
parametrelerin anlamli bir farka sahip oldugunu
ortaya koymustur [18].

2. Materyal ve Yontem
2.1. Veriseti

Calismada yararlanilan veri seti, ele alinan bir ses
verisinin Erkek veya Kadin olma durumunu ortaya
koymak amaciyla sesin ve konusmanin akustik
ozellikleri dikkate alinarak olusturulmustur. So6z
konusu veri seti, Erkek ve Kadin cinsiyete sahip
kisilerden derlenen toplamda 3168 adet ses kayit
orneginden meydana gelmektedir. Ses oOrnekleri,
seewave ve tuneR paketleri kullanilarak R'de akustik
analiz ile dnceden islenmis ve analiz edilen frekans
araligr 0hz-280hz'dir. Her sesin Tablo 1’de verilen
akustik dzellikleri 6l¢iilmiis ve CSV'ye dahil edilmistir.

Tablo 1. Veri setinde bulunan parametreler

Siitunlar Aciklamasi
Meanfreq Ortalama frekans (kHz cinsinden)
Sd Frekansin standart sapmasi
Q25 {lk nicelik (kHz cinsinden)
Q75 Ugtincii kuantil (kHz cinsinden)
IQR Ceyrekler arasi aralik (kHz cinsinden)
Sfm Spektral diizlik
Centroid Frekans centroid (spesifikasyona bakiniz)

Qrs IQR
025
026
020
020
015
015
010
010
0.05

005

08 1.0

MEANFUN

12 08 1.0

MINFUN

0200
0225
0.175
0.200
0150
0175
0.125
0150
0.100

0125
0.075

0.100 0,050

0075 0,025

0.050

08 10 12 08 10

08

o7

06

05

04

03

02

01

0o

0.275

0.250

0.225

0200

0.175

0.150

0,125

0.100

12

Akustik sinyalde 6l¢iilen temel frekansin

Meanfun
ortalamasi
Minfun Akustik sinyalde 6l¢tilen minimum temel
frekans
Akustik sinyalde 6l¢tilen maksimum temel
Maxfun
frekans
Akustik sinyalde dlgiilen baskin frekansin
Meandom
ortalamasi
Mindom Akustik sinyalde dl¢iilen minimum baskin
frekans
Maxdom Akustik sinyalde 6l¢iilen maksimum baskin
frekans
Akustik sinyalde dlgiilen baskin frekans
Dfrange -
aralig1
Modiilasyon indeksi. Temel frekanslarin
. bitisik 6l¢timleri arasindaki birikmis
Modindx mutlak farkin frekans araligina
boéliinmesiyle hesaplanir.
Label
(Ciktn) Kadin veya Erkek

2.2. Kesifsel veri analizi- violin grafik

Veri setinde bulunan parametrelerin hangi degerler
arasinda dagilim/y1g1lim yaptig: bilgisi verilerin kesfi
bakimindan 6nemlidir. Sekil 1 ‘de, sig olan dagilimlar
verinin dengeli dagildigin1 gosterirken sig olmayan
dagilimlar bir dengesizlik veya dengesiz dagilim
oldugunu gosterir. S1g olmayan dagilimlar veri seti icin
olumsuz bir anlam ifade etmez c¢iinkii her parametre
kendi icerisinde farkl bir 6l¢iite gore hesaplanir. S1g
dagilimlarda dalgalanmanin aniden azaldig1 yerlerde
dengeli dagihmin azaldigi goézlemlenir. Ornegin
“Maxfun” parametresinde 2.5 degerinden sonra
keskin bir azalis goriilmistiir. Bu durum “Maxfun”
parametresinin 6l¢iimii sirasinda aykiri sonuglar elde
edildigini gdstermektedir.

SFM

CENTROID

025

0.20

015

010

0.05

08 1.0

MAXFUN

12 08 1.0

MEANDOM

12

30 —_—

25

20

05

00

08 08

Sekil 1. Parametrelerin aldiklar1 degerlerin dagilimi (Violin grafik)
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MINDOM MAXDOM DFRAGE MODINDX
20 20
04 08
15 15
0.3 06
02 10 10 04
0.1 5 5 0.2
0.0 . 0 e ey 0 e 0.0 e —
08 10 12 08 10 12 08 1.0 12 08 10 12
MEANFREQ 042 SD Q25
025 ) 0.25
010 0.20
020 )
0.08 015
0.15
0.06 010
0.10
0.04 0.05
0.05 002 0.00
08 09 10 11 12 08 09 10 11 12 08 09 10 11 12

Sekil 1 (devam). Parametrelerin aldiklar1 degerlerin dagilimi (Violin grafik)

Veri setinde parametrelerin aldiklar1 degerlerin “Maxfun” parametresi ol¢limii yapilirken c¢ok fazla
aykiriik durumlann (kutu grafik) ise Sekil 2’de aykir1 deger elde edilmistir. Calismada da aykir1 veri
verilmistir.  Ornegin “Meanfun” parametresinin orani en diisiik olan “Meanfun”,”Q25”,”Sd”,"IQR” giris

Olclimii yapilirken hi¢ aykir1 deger elde edilmemisken degerleri temel alinmistir.

MEANFREQ 012 sD Q25 Qrs
025 - E 025
025
0.10 ==
020
020
008 o
015
015
006 010
T [¢]
o 010
004 005 ' 8
o Q
005 o e
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Sekil 2. Parametrelerin aldiklar1 degerlerin aykirilik durumlari (Kutu grafik)
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Sekil 2 (devam). Parametrelerin aldiklari degerlerin aykirilik durumlari (Kutu grafik)

2.3. Kullanilan yontemler
2.3.1.KA

Genel olarak, tahmin ve smiflandirma amacyla
kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir [19]. Bu
yontem, ylksek tahmin veya siniflandirma basarisi
gostermektedir. Ozellikle basit/temel 6zelliklere sahip
olmasi nedeniyle de sagliktan turizme hemen hemen
her alanda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir
[20, 21].

2.3.2.NB
Bu y6ntem, istatistik alaninda bilinen Bayes teoremine

dayali olarak gelistirilen, uygulamasi ve kullanilmasi
kolay, anlasilabilir ve uygulanabilir olmasi
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bakimindan da olduk¢a etkin olan makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Temin edilen verisetinin
belirlenen kiimelere ait olma olasiligin1 6ngoéren bir
yontemdir. Genel olarak net olmayan durumlar i¢in
siniflandirma ve tahmin etme amaciyla kullanilir [22].

2.3.3.KNN

K-NN, é6grenme siirecinin gii¢lii ve kullanish olmasi ve
uygulanmasi bakimindan da kolay olmasindan dolay1
ozellikle simiflandirma problemlerinde etkin ve yaygin
bicimde yararlanilmaktadir. Bu tanim dikkate
alindiginda, K-NN algoritmasi 6rnek tabanli makine
O6grenme algoritmalari arasinda yer almaktadir [23].

2.3.4.YSA
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YSA, insan beyninin temel fonksiyonlarini taklit etmek
suretiyle, o6zellikle beynin 0grenme, geri ¢agirma,

genelleme yapma gibi o6zellikleriyle topladigl
verilerden yeni veri/bilgi iiretebilen bilgisayar
yazilimidir.  YSA;  insan  beyninin  ¢alisma
prensiplerinden etkilenerek, 06grenme slrecinin

matematiksel olarak modellenmesi veya formulize
edilmesi ile meydana ¢ikmistir [24]. YSA uygulamalari

genellikle tahmin, iligskilendirme, siniflandirma,
yorumlama  ve filtreleme gibi amaglarla
kullanilmaktadir [25].

2.4. Modellerin olusturulmasi

Modellerin olusturulmasi siireci Python kodlarinin
gelistirilmesiyle gerceklestirilmistir. Calisma
kapsaminda cinsiyete gore ses tanima veri setinde 21
adet farkli parametre igerisinden “meanfun, sd, Q25,
IQR” olmak tizere 4 parametre girdi degiskenleri ve
“label” olmak iizere ise 1 parametre cikti degiskeni
olarak belirlenmistir. Veri setinin %75’ egitim, %25’i
test klimesi olarak ele alinmistir. Bu b6liimde hem bu
kodlara hem de modellerin ayrintilarina yer
verilmistir.

Modellerin performanslarini degerlendirmek icin
Dogru Siniflandirilmis Ornekler (Correctly Classified
Instances), Kappa Istatistigi (Kappa Statistic),
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error),
Karekok ortalama hata orami (Root Mean Squared
Error), Bagil Mutlak Hata (Relative Absolute Error),
Kok Goreceli Karesel Hata (Root Relative Squared
Error), Toplam Ornek Sayisi (Total Number of
Instances), Gergek Pozitif Degerlerin Orani (True
Positive Rate), Yanlis Pozitif Degerlerin Orani (False
Positive Rate), Hassasiyet (Kesinlik), Duyarlilik
(Recall), ROC Analizi (ROC Area), F-Olgiisii (F-
Measure), Matthew’s Korelasyon Katsayis1 (MCC -
Matthews Correlation Coefficient), PRC Alam1 (PRC
Area) 6lciitlerinden yararlanilmistir.
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2.4.1. KA modeli

Veri seti kullanilarak KA modeli olusturulmus ve
modelin basarisi test edilmistir. Yaprak basina diisen
minimum obje (MinNumObj) sayis1 2 (varsayilan
deger) olarak belirlenmistir. S6z konusu modelin
Python kodu Sekil 3’te verilmistir.

py as np
t matplotlib.pyplot as

t
el_selection import train_test split

,y_train,y test=train_test_split(x,y,test size=08.6,random state=1)

ort DecisionTreeClassifier

bplots(nrows = 1,ncol

(4,4), dp1
tree.plot_tree(dtc, feature_names = fn, T

e =

ort metrics
ics.confusion _matrix(y_test,prediction)

on sklearn 1
enf_matrix = me

square = True, cmap =
format (metrics.accuracy_scorely_test, predictien))

ccuracy_score(y_test, prediction))
rics.precision_scorely test, prediction))
11:",metrics.recall_score(y test, prediction))

Sekil 3. KA Smiflandirma Yonteminin Python Kodu

KA incelendiginde (Sekil 4), dallanmanin ilk olarak
“Meafun” parametresinden baslandig1 goriilmektedir.
[k kosulun “Meafun” parametresi olma sebebi Entropi
degerinin yiliksek olmasidir. Her bir ana ve alt
yapraklar entropi degerleri dikkate alinarak
belirlenmistir. Modellenen KA 17 yaprak, 33 daldan
olusmaktadir.
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Entropi Degeri En Yiksek
Parametre

. ==(.142062
Meanfundan sonra entropi 20142062

degeri en ylksek parametre
==0.072 =0.07209
<=0.149406 =0.149406
!/ L

==0.129766 =(.120766 ==0.134082  =0.134082

\ y
- - ==0.072775 =0.072775
/
-/ <=0.096662 »0.096662

- <={.087962 ={.067962
==0.118777 =0.118777 \
// \

== = o TR

<=0.138913 =0.138913
==0.162256 =0.162256

-

Sekil 4. KA modeli
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Modelin performansina ait sonuglar Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 2. KA performans sonuglari

Olgiit Deger
Basar1 Orani 97.000 %
Kappa Istatistigi 0.94
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.045
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) 0.163
Goreli Mutlak Hata (RAE) 8.92 %
Kok Goreli Kare Hatasi (RRSE) 3292 %
Modeli Olusturmak icin Gecen Siire 3sn

Modelde Dogru Siniflandirilmis Ornekler (Correctly
Classified Instances) bakimindan, 3168 satir veriden
792’si lizerinde tahmin yapilmistir. Bunun sonucunda
2376 adet egitim verisi ile %97.000 oraninda basari
elde edilmistir. Kadin ve Erkek degerlerinin
arasindaki  karsilastirmali  uyusmanin  (Kappa
[statistigi) giivenilirlik oram 0.94’diir. Elde edilen
deger 0.81-1.00 araliginda oldugu i¢in Kadin ve Erkek
degerleri arasinda neredeyse miikemmel bir uyusma
oldugu goriilmektedir. Tahmin sonucunda elde edilen
ortalama mutlak hata orani (MAE) 0.045’dir. Tahmin
sonucunda elde edilen karekok ortalama hata orani
(RMSE) 0.163’dir. Tahmin sonucunda gercek deger ile
hesaplanan deger arasindaki farkin gercek degere
oranlanmasi (RAE) sonucunda 0.892 degeri elde
edilmistir. MAE, RMSE ve RAE degerleri 0’a yakin
oldugu icin tahmin edilen modelin basarili oldugu
soylenebilir. Tahmin sonucunda kok goreceli hata
orani (RRSE) 0.325’dir. Bu deger 0’a ¢ok yakin olmasa
da diger metriklerin 0’a yakin olmasindan dolay1
modelin basar1 oranini ¢ok etkilememistir. Karisiklik
matrisi ve diger formiilasyon sonuglar1 Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. KA Karisiklik Matrisi Bulgular:

~ — =
5§ =z £ &
= = :

S S E g g Q O Q =

-9 o &l 3 S < ] =4 =

= [ X a 23 = I~ [ %)
096 0.02 097 096 097 094 097 097 Erkek
097 0.03 096 097 097 094 097 097 Kadmn

Tablo 3’te verilen her bir sonuca ait yorumlar soyledir:

TP Orani: Tahmin sonucunda smnifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Erkek sesi olarak tahmin etme
orani 0,964’dur. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Kadin sesi olarak tahmin etme orani 0,976’dir.
Bu degerler 1’e yakin oldugu icin iyi bir basar1 orani
elde edildigi goriilmektedir. Yapilan KA smiflandirma
yontemi sonucunda verilerin tamamina yakin bir
kismini dogru tahmin ettigi goriilmektedir. Aymi
zamanda Kadin ve Erkek siniflarinda en ¢ok dogru
tahmin yapilan sinifin Kadin oldugu goriilmiistiir.

FP Orani: Tahmin sonucunda smifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Kadin sesi olarak tahmin etme
orani 0,024’dur. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
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sesini Erkek sesi olarak tahmin etme orani 0,036’dir.
Bu degerler 0’a yakin oldugu icin yapilan hatal
tahminin disiik oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda
Erkek ve Kadin simiflar1 arasinda en ¢ok hata yapilan
sinifin Kadin oldugu goériilmistir.

Kesinlik: Tahmin sonucunda Erkek sinifi hassasiyet
orani 0,976 iken Kadin smifi hassasiyet orani
0,964’dir. Hassasiyet oranlari 1’e yakin oldugu i¢in
siniflandirma modelinin yiiksek oranda tahmin
basaris1 gosterdigi soylenebilir. Smifi Erkek olan
verilerin hassasiyet orani daha ytiksektir.

Duyarhlik: Tahmin sonucunda Erkek sinifi geri
¢agirma orani 0,964 iken Kadin smifi geri ¢agirma
orani 0,976’dir. Yani bu durum, gercekte sesin Kadin
oldugu durumda tahminin Erkek sesi olarak
yapilmasidir. Bu hata orani 0’a yaklastikca artar, 1’e
yaklastikca azalir. Bu durumda smniflandirma
modelinin yiliksek oranda tahmin basaris1 gosterdigi
soylenebilir. Kadin sinifina ait veriler daha dogru
tahmin edilmistir.

F-Ol¢iim: Tahmin sonucunda Erkek ve Kadin sinifi F-
Olgiim oram 0,970 g¢ikmustir. Bu degerin 1’e yakin

olmasi, tahmin modelinin basarii  oldugunu
gostermektedir.
Matthew’s  Korelasyon  Katsayis:: Tahmin

sonucunda Erkek ve Kadin siifi MCC orani 0,940
cikmistir. Bu degerin 1'e yakin olmasi, tahmin
modelinin basarili oldugunu gostermektedir.

ROC Alani: Tahmin sonucunda Erkek ve Kadin sinifi
ROC Alani orani 0,978 ¢ikmistir. Bu degerin 1’e yakin
olmasi, tahmin modelinin basarili oldugunu
gostermektedir.

PRC Alani: Tahmin sonucunda Erkek sinifi PRC Alam
orani 0,977 iken Kadin siifi orani 0,970 ¢ikmistir. Bu
degerin 1’e yakin olmasi, tahmin modelinin basarili
oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda Erkek
sinifinin  PRC Alani orani Kadin sinifindan daha
basarihdir.

Karisiklik Matrisi: Karigikhk Matrisi  kisminda
olusturulan test ve egitim kiimeleri sonucunda label
parametresinde  bulunan  Erkek ve  Kadin
tahminlerindeki basar1 gériilmektedir. Erkek olan 639
verinin 616 tanesi Erkek olarak dogru tahmin
edilirken 23 tanesi Kadin olarak yanlis tahmin
edilmistir. Kadin olan 628 verinin 613 tanesi Kadin
olarak dogru tahmin edilirken 15 tanesi Erkek olarak
yanlis tahmin edilmistir. Tim veri setine bakildigi
zaman, 1267 veriden 1229 veri dogru tahmin
edilirken 38 veri yanlis tahmin edilmistir.

Sekil 5’te, model tarafindan yapilan yanhs ve dogru
tahminlerin kesisimi gosterilmistir. Siniflandirict hata
grafiginde “Kadin” sinifi kirmizi, “Erkek” sinifi mavi
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renktedir. Grafikte ise “x”ile verilenler dogru
siiflandirilmis  verileri “kare” seklinde gosterilen
yerler ise yanlis smiflandirilmis verileri temsil
etmektedir.

Ornegin Kadin kisminda bulunan mavi bir kare bu
degerin Erkek sinifina ait oldugunu ama yanlis sekilde
siniflandirilarak  Kadin simifina dahil edildigini
gostermektedir. Tahmin modelinin siniflandirici hata
grafigine bakildiginda, 23 Erkek, 15 Kadin olmak
lizere 38 hata yapildig1 goriilmektedir. 23 Erkek
¢iktinin Kadin olarak tahmin edildigi ve 15 Kadin

¢iktinin  ise  Erkek olarak tahmin edildigi
gorilmektedir.

i

?jj:?nlﬁﬂ

1 o

i o ° AT,

nale
female

Sekil 5. KA modeli yanlis ve dogru tahminlerin dagilimi
2.4.2. NB modeli

Veri seti kullanilarak model olusturulmus (Sekil 6) ve
NB algoritmasi ile modelin tahmin etmesi
saglanmistir.

mport pandas zs pd
ort numpy as np

025", "IQR"1]
= x_d:ata-n;la min( x_data))/(np.max(x_data) -np.min(x_data))

't train_test_split

odel_selection impo
y_train,y_test=train_test_split(x,y,test_size=0.6,random state=1)

sklearn.naive_bayes import GaussianNg
_train,y_train)

prediction=nb.predict(x_test)

print(nb.score(x_test,y_test))

from sklearn import metrics
cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test,prediction)

seaborn as sns

=True, fut=".07", linewrdths=.5, square = True, cmap = 'B

}' . format(metrics .accuracy score(y test, prediction))

e(y_test, prediction))
precision scorely_test, prediction))
all:" metrics. recall score(y test, prediction))

Sekil 6. NB yontemi Python kodu

Tablo 4. NB performans sonuglari

Olciit Deger
Basari Orani 96.37 %
Dogru Siiflandirilmis Ornekler 1221
Kappa Istatistigi 0.927
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.043
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) 0.170
Goreli Mutlak Hata (RAE) 8.711%
Kok Goreli Kare Hatasi (RRSE) 34.013%

Toplam Ornek Sayisi 1267
Modeli olusturmak icin gecen siire 3,5sn

Model ile yapilan tahminde %96.37 oraninda bir
basar1 elde edilmistir. Kadin ve Erkek degerlerinin
arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenilirlik
orani 0.927'dir. Elde edilen deger 0.81-1.00 araliginda
oldugu icin Kadin ve Erkek degerleri arasinda
neredeyse oOnemli derecede bir uyusma oldugu
gorilmektedir. Tahmin sonucunda elde edilen
ortalama mutlak hata orani (MAE) 0.043’dir. Tahmin
sonucunda elde edilen karekok ortalama hata orani
(RMSE) 0.170’dtir. Tahmin sonucunda gercek deger ile
hesaplanan deger arasindaki farkin gercek degere
oranlanmas1 (RAE) sonucunda 0.871 degeri elde
edilmistir. MAE, RMSE ve RAE degerleri 0’a yakin
oldugu icin tahmin edilen modelin basarili oldugu
soylenebilir. Tahmin sonucunda kok goreceli hata
oran1 (RRSE) 34.013’dir. Bu deger 0’a ¢ok yakin
olmasa da diger metriklerin 0’a yakin olmasindan
dolay1 modelin basar1 oranini ¢ok etkilememistir.

Karisiklik matrisi ve diger formiilasyon sonuglari
Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. NB karisiklik matrisi bulgulari

— — X

E § £ = E “«

E § £ % B © 8 g E
4] = © @ 0= ~© o A’

o A = 7

e = X 2

097 0.04 095 097 096 092 099 099 Erkek
095 0.02 097 095 096 092 099 0.99 Kadin

TP Orani: Tahmin sonucunda sinifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Erkek sesi olarak tahmin etme
oran1 0,973’tir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Kadin sesi olarak tahmin etme orani 0,954’tir.
Bu degerler 1’e yakin oldugu i¢in iyi bir basar1 orani
elde edildigi goériilmektedir. Navie Bayes siniflandirma
modelinin verilerin tamamina yakin bir kismini dogru
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tahmin ettigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda Kadin ve
Erkek siniflarinda en ¢ok dogru tahmin edilen sinifin
Erkek oldugu gorilmiistiir.

FP Orani: Tahmin sonucunda simnifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Kadin sesi olarak tahmin etme
orant 0,046’cir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Erkek sesi olarak tahmin etme orani 0,027’ dir.
Bu degerler 0’a yakin oldugu ig¢in yapilan hatal
tahminin diisiik oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda
Erkek ve Kadin siniflar1 arasinda en ¢ok hata Erkek
sinifinda olmustur.

Kesinlik: Tahmin sonucunda Erkek sinifi hassasiyet
orant 0,955 iken Kadin simifi hassasiyet orani
0,972'dir. Hassasiyet oranlar1 1’e yakin oldugu icin
sinifflandirma modelinin dogru tahmin yaptigi
gorilmektedir. Sinifi Erkek olan verilerin hassasiyet
orani daha yiiksektir.

Duyarlilik: Tahmin sonucunda Erkek smifi geri
¢agirma orani 0,973 iken Kadin sinifi geri ¢cagirma
orani 0,954’tiir. Yani bu sonu¢ gercekte sesin Kadin
oldugu durumda tahminin Erkek sesi olarak
yapilmasidir. Burada hata orani 0’a yaklastik¢a artar,
1’e yaklastikca azalir. Bu durumda siniflandirma
modelinin dogru tahmin yaptig1 gériilmektedir. Erkek
sinifina ait veriler daha dogru tahmin edilmistir.

F-Olgiim: Tahmin sonucunda Erkek sinifi F-Measure
orani 0,964 iken Kadin sinifi orani 0.963 ¢ikmistir. Bu
degerin 1’e yakin olmasi, tahmin modelinin basaril
oldugunu gostermektedir. Erkek sinifina ait verilerde
daha fazla basari elde edilmistir.

Matthew’s  Korelasyon  Katsayis:: Tahmin
sonucunda Erkek ve Kadin simifi MCC orani 0,928
cikmistir. Bu degerin 1'e yakin olmasi, tahmin
modelinin basarili oldugunu gostermektedir.

ROC Alani: Tahmin sonucunda Erkek ve Kadin sinifi
ROC Area orani 0,993 ¢ikmistir. Bu degerin 1’e yakin
olmasi, tahmin modelinin basarih oldugunu
gostermektedir.

PRC Alani: Tahmin sonucunda Erkek ve Kadin sinifi
PRC Area orani 0,993 ¢ikmistir. Bu degerin 1’e yakin
olmasi yapilan tahmin modelinin basarili oldugunu
gostermektedir. Kadin sinifina ait verilerde daha fazla
basari elde edilmistir.

Karisiklik Matrisi: Karisiklik Matrisi kisminda
olusturulan test ve egitim kiimeleri sonucunda label
parametresinde  bulunan  Erkek ve  Kadin
tahminlerindeki basar1 goriilmektedir. Erkek olan 639
verinin 622 tanesi Erkek olarak dogru tahmin
edilirken 17 tanesi Kadin olarak yanlis tahmin
edilmistir. Kadin olan 628 verinin 599 tanesi Kadin
olarak dogru tahmin edilirken 29 tanesi Erkek olarak
yanlis tahmin edilmistir. Tim veri setine bakildigi
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zaman, 1267 veriden 1221 veri dogru tahmin
edilirken 46 veri yanlis tahmin edilmistir.

Sekil 7°de, NB modeline ait dogru ve yanlis tahmin
edilen verilerin grafik olarak gdsterimi verilmistir.
Tahmin modelinin smiflandirict  hata grafigine
bakildiginda, 17 Erkek 29 Kadin olmak iizere 46 hata
yapildig1 gorilmektedir. 17 Erkek c¢iktinin Kadin
olarak tahmin edildigi ve 29 Kadin ¢iktinin ise Erkek
olarak tahmin edildigi goriilmektedir.

?’_I
x
] 55“ o x %
] u]
o
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x
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Sekil 7. NB modeli yanlis ve dogru tahminlerin dagilimi

male

2.4.3. KNN modeli

KNN modeli olusturmak icin Sekil 8’de verilen kodlar
gelistirilmistir. Ayn1 zamanda, test ve egitim verisine
gore hangi kiime sayilarinin en yiiksek veya en diisiik
basar1 orani verecegini gosteren grafikleri ¢izdirmek
icin de kullanilmistir. Bu siirecte modelin basar1 orani
da analiz edilmistir. En yakin kiime sayis1 2 olarak ele
alinmistir.

np
t matplotlib.pyplot as

data = pd.read_csv(

y=data
x_data=data.drop([

x=(x_data-np.min{x_data))/(np.max(x_data)-np.min{x_data))

sklearn.model_selection import train_test_split
x_test,y train,y test=train_test split(x,y, test size=0.6,random state=1)

"t KNeighbor sifier

ier! n;ne_lghbors=2]
)

3. format(3,knn.score(x_test,y_test)))

fier(n_neighbors=each)

score_listesi.append(knn2.score(x_test,y_test))

from sklearn import metrics
cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test,prediction)

eaborn as sns

atplotlib.pyplot as plt

, linewidths=.5, square = True, cmap =

L)

format(metrics.accuracy scorely_test, prediction))

Sekil 8. KNN yontemi Python kodu
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KNN siniflandirma ydnteminde dagilim (scatter)
grafigi, dendogram ve kol grafigi Sekil 9°daki kodlar ile
¢izdirilmistir.

andas as p
t matplotlib.pyplot as

d.read_csv(
s.loc[:,["s

- yeni(x)

"l=ses["label"].apply(yeni)

scatter(data.sd,data.meanfun,data.25,data.IQR)
show()

t KMeans

s.fit(dat
append(kmeans .1nertia_)

plot(
.xlabel(

ylabel(

show()

n_clusters=2)
2.fit_predict(data)

from scipy.cluster.hierarch ort linkage,dendrogram

merg=linkage(data,method

Sekil 9. KNN dagilim, dendogram ve kol grafigi Python
kodlar1

Sekil 10’da, Meanfun (turkuaz), Q25 (mor), IQR (sar1)
ve Sd(acgik yesil) verilerinin dagilimi goriilmektedir.
Meanfun ve Q25 verilerinin daha sig oldugunu ve
birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

0.25

0.20

0.15

0050 0075 0100 0125 0150 0175 0200 0225
Sekil 10. Meanfun, Q25, IQR ve Sd verilerinin dagilimi

Sekil 11’de, Meanfun, Q25, IQR ve Sd giris degerleri
temel alinarak cizdirilen kol grafigi incelendiginde
dogru 2 ilizerinde kirilarak gittikce diizlesmistir. Bir
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diger kirilma 3 kiimede gergeklesmistir. Bu
kirilmalarin amaci veri setinin 2 kiimeden ya da 3
kiimeden olustugunu gdstermektir. Kol grafiginde ilk
keskin kirilma degeri ele alindigi icin ilk kirilma 2 de
gerceklesmistir. Bu baglamda kiime degeri 2 secilirse
modelin basarili bir sonuc¢ verecegini gdstermektedir.

18

16

1 2 3 3 5 & 1 8 9
k degerleri yani kiimeler {cluster)

Sekil 11. Kol grafigi

Sekil 12’de, dendogram grafiginden kiime sayisinin
ka¢ olmas1 gerektigi goriilebilmektedir. ilk olarak en
uzun kenara bir dogru ¢izilir. Cizilen dogrunun
kesisme noktalar1 ele alinir. Kesisme noktalarinin
sayist KNN siniflandirma yoénteminde en ytksek
basari oraninin hangi kiime sayisinda elde edilecegini
gostermektedir. Cizilen dogruyu kesen 2 nokta
bulundugu i¢in kiime degeri 2 secilmistir.

uzakhk oklit uzakhgi

: vty -‘-T!' _wTrﬂ-w.
e

data poin_ts

Sekil 12. Dendogram grafigi

Sekil 13’te, k degerlerinin ¢ikacak basari degerleri
gosterilmektedir. Grafik kodlanirken k deger araligi 1-
20 olarak belirlenmistir. Kiime sayis1 2 segilirse elde
edilecek en ytiksek basar1 oran1 %96 civarinda olacagi,
17 secilirse en diisiik basar1 orani %93 civarinda
olacagi goriilmektedir. Bu grafik elde edildikten sonra
olusturulan modelin kiimesi 2 olarak belirlenmistir.
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%60 Egitim ve %40 Test Verisine Gore K Degeri Analizi Plot Grafigi
A

0.627 —
0.623 —
0.619 —

0.617 —

skor

0.610 —

0.609 —

0.605 —

0.600 —

T T T T | T T T
00 25 50 75 100 125 150 175

k degeri
Sekil 13. k degerlerine gore basari

Tablo 6. KNN performans sonuglari

Olgiit Deger
Basari Orani 96.764 %
Dogru Siniflandiriimis Ornekler 1226
Kappa Istatistigi 0.935
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.03
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) 0.151
Goreli Mutlak Hata (RAE) 5.89%
Kok Goreli Kare Hatas1 (RRSE) 30.250%
Toplam Ornek Sayisi 1267
Kiime Sayis1 \ 2
Modeli olugturmak icin gecen siire 4,4 sn

Bu modelde %96.764 oraninda bir dogru tahmin
basarisi elde edilmistir. Kadin ve Erkek degerlerinin
arasindaki karsilastirmali uyusmanin givenilirlik
oran1 0.935’dir. Elde edilen deger 0.81-1. 00
araliginda oldugu i¢in Kadin ve Erkek degerleri
arasinda neredeyse miilkemmel bir uyusma oldugu
gorilmektedir.

Tahmin sonucunda elde edilen ortalama mutlak hata
orani (MAE) 0.03’dir. Tahmin sonucunda elde edilen
karekok ortalama hata orami (RMSE) 0.151’diir.
Tahmin sonucunda gercek deger ile hesaplanan deger
arasindaki farkin gercek degere oranlanmasi (RAE)
sonucunda 0,589 degeri elde edilmistir. MAE, RMSE ve
RAE degerleri 0’a yakin oldugu i¢in tahmin edilen
modelin basarii oldugu soéylenebilir. Tahmin
sonucunda kok goreceli hata orani (RRSE) 30.250 diir.
Bu deger 0’a ¢cok yakin olmasa da diger metriklerin 0’a
yakin olmasindan dolayr modelin basar1 oranini ¢ok
etkilememistir.

Karisiklik matrisi ve diger formiilasyon sonuglari
Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. KNN karisiklik matrisi bulgulari

TP Orani
FP Orani
Kesinlik
F-Ol¢iim
MCC
ROC
PRC
Sinif

096 093 098 097 Erkek
096 093 098 0.97 Kadin

098 0.04 0.95

g 3 Duyarlihk
a1 @

TP Orani: Tahmin sonucunda simnifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Erkek sesi olarak tahmin etme
orant 0,980’dir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Kadin sesi olarak tahmin etme orani 0,955’dir.
Bu degerler 1’e yakin oldugu icin iyi bir basari orani
elde edildigi gorilmektedir. K-Nearest Neighbor
(KNN) smiflandirma yoéntemi sonucunda, verilerin
tamamina yakin bir kismini dogru tahmin ettigi
gorilmektedir. Ayni zamanda Kadin ve Erkek
siniflarinda en ¢ok dogru tahmin yapilan sinifin Erkek
oldugu gorilmiistir.

FP Orani: Tahmin sonucunda simnifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Kadin sesi olarak tahmin etme
orant 0,045’dir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Erkek sesi olarak tahmin etme orani 0,020’dir.
Bu degerler 0’a yakin oldugu igin yapilan hatali
tahminin oldukg¢a diisiik oldugu goériilmektedir. Ayni
zamanda Erkek ve Kadin siniflar1 arasinda en ¢ok hata
yapilan sinifin Erkek oldugu gorilmiistiir.

Kesinlik: Tahmin sonucunda Erkek sinifi hassasiyet
orani 0,957 iken Kadin sinifi hassasiyet orani
0,979’dur. Hassasiyet oranlar1 1’e yakin oldugu i¢in
siniflandirma modelinin yiliksek oranda tahmin
basaris1 gosterdigi soOylenebilir. Smifi Kadin olan
verilerin hassasiyet orani daha ytiksektir.

Duyarlilik: Tahmin sonucunda Erkek smifi geri
¢agirma orani 0,980 iken Kadin smifi geri ¢agirma
orani 0,955’dir. Yani bu durum, gercgekte sesin Erkek
oldugu durumda tahminin Kadin sesi olarak
yapilmasidir. Burada hata orani 0’a yaklastike¢a artar,
1’e yaklastikca azalir. Bu durumda siniflandirma
modelinin dogru tahmin yaptig1 gériilmektedir. Erkek
sinifina ait veriler daha dogru tahmin edilmistir.

F-Olgiim: Tahmin sonucunda Erkek sinifi F-Measure
oran1 0,968, Kadin sinifi oranit 0,967 c¢cikmistir. Bu
degerin 1’e yakin olmas1 tahmin modelinin basarili
oldugunu gostermektedir.

Matthew’s  Korelasyon  Katsayisi:  Tahmin
sonucunda Erkek ve Kadin siifi MCC orani 0,936
cikmistir. Bu degerin 1'e yakin olmasi tahmin
modelinin basarili oldugunu géstermektedir.

ROC Alani: Tahmin sonucunda Erkek ve Kadin sinifi
ROC Area orani 0,983 cikmistir. Bu degerin 1’e yakin
olmast tahmin modelinin basarili  oldugunu
gostermektedir.

PRC Alani: Tahmin sonucunda Erkek sinifinin PRC
Area orani 0,977 ve Kadin sinifi PRC Area orani 0,972
cikmistir. Bu degerin 1’e yakin olmasi yapilan tahmin
modelinin basarili oldugunu gostermektedir.

Karisiklik Matrisi: Karigikhik Matrisi  kisminda
olusturulan test ve egitim kiimeleri sonucunda label
parametresinde  bulunan  Erkek ve  Kadin
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tahminlerindeki basar1 goriilmektedir. Erkek olan 639
verinin 626 tanesi Erkek olarak dogru tahmin
edilirken 13 tanesi Kadin olarak yanlis tahmin
edilmistir. Kadin olan 628 verinin 600 tanesi Kadin
olarak dogru tahmin edilirken 28 tanesi Erkek olarak
yanlis tahmin edilmistir. Tim veri setine bakildig1
zaman, 1267 veriden 1226 veri dogru tahmin
edilirken 41 veri yanlis tahmin edilmistir.

Sekil 14’te yanlis tahmin edilen verilerin grafik olarak
gosterimi verilmistir. Tahmin modelinin siniflandiric
hata grafigine gore, 28 Erkek 13 Kadin olmak iizere 41
hata yapildigi, 28 Erkek ¢ikti Kadin olarak tahmin
edildigi ve 13 Kadin ¢ikt1 ise Erkek olarak tahmin
ediflcgigi gorilmektedir.
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Sekil 14. KNN modeli yanlis ve dogru tahminlerin daglilml
2.4.4. YSA-cok katmanh algilayict modeli

YSA Cok Katmanli Algilayici algoritmasindan
makineye veri setinin sonucu bilinen degerlerin
%75'ini egitim kiimesi vererek %25’ini tahmin etmesi
istenmistir. Label parametresi {izerinden de
siiflandirmasi1  yapilmistir.  Ornekte momentum
degeri 0.5, learningRate degeri 0.4, hiddenLayers
degeri 1,2,3, trainingTime degeri 100 alinmistir. Sekil
15’te, olusturulan ve 6nerilen YSA modeli verilmistir.

Cikti Katmam

Giris Katmam Gizli Katman

o
=1
E

o
o
V%

Sekil 15. YSA modeli

Tablo 8. YSA performans sonuglari

Olciit Deger
Basari Orani 98.962%
Dogru Siiflandirilmis Ornekler 1237
Kappa Istatistigi 0.853
Ortalama Mutlak Hata 0.028
Kok Ortalama Kare Hatasi 0.04
Goreli Mutlak Hata 5.508%
Kok Goreli Kare Hatasi 17.963%
Toplam Ornek Sayisi ‘ 1267

Momentum 0.5

LearningRate 0.4
HiddenLayers 1,2,3
TrainingTime 100

Modeli olusturmak i¢in gecen siire 3.7 sn

Bu modelde, %98.96’lik yiiksek bir basar1 orani elde
edilmistir. Kadin ve Erkek degerlerinin arasindaki
karsilastirmali uyusmanin giivenilirlik orani (Kappa
Statistic) 0.853’dir. Elde edilen deger 0.81-1.00
araliginda oldugu icin Kadin ve Erkek degerleri
arasinda oOnemli derecede bir uyusma oldugu
gorilmektedir. Tahmin sonucunda elde edilen
ortalama mutlak hata oran1 (MAE) 0.028’dir. Tahmin
sonucunda elde edilen karekok ortalama hata orani
(RMSE) 0.04’dir. Tahmin sonucunda gergek deger ile
hesaplanan deger arasindaki farkin gercek degere
oranlanmas1 (RAE) sonucunda 0.551 degeri elde
edilmistir. MAE, RMSE ve RAE degerleri 0’a yakin
oldugu icin tahmin edilen modelin basarili oldugu
soylenebilir. Tahmin sonucunda kok goreceli hata
orani (RRSE) 17.963'dir. Bu deger 0’a ¢ok yakin
olmasa da diger metriklerin 0’a yakin olmasindan
dolay1 modelin basar1 oranini ¢ok etkilememistir.

Karisiklik matrisi ve diger formiilasyon sonuglari
Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. YSA karisiklik matrisi bulgulari

TP Orani
FP Orani
Kesinlik
Duyarlilik
F-Olciim
MCC
ROC
PRC
Sinif

099 0.01 099 098 099 097 099 099 Erkek
099 0.02 098 099 098 097 099 0.99 Kadin

TP Orani: Tahmin sonucunda sinifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Erkek sesi olarak tahmin etme
orant 0,989’dir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Kadin sesi olarak tahmin etme orani 0,987’dir.
Bu degerler 1’e yakin oldugu i¢in iyi bir isabet orani
elde edildigi goriilmektedir. Yapilan YSA Cok Katmanlh
Algillayicr yontemi sonucunda verilerin tamamina
yakin bir kismini dogru tahmin ettigi gériilmektedir.
Ayni zamanda Kadin ve Erkek smiflarinda en ¢ok
dogru tahmin yapilan smifin Erkek oldugu
gorulmustiir.

FP Orani: Tahmin sonucunda sinifi Erkek olan
verilerden Erkek sesini Kadin sesi olarak tahmin etme
orant 0,012’dir. Sinifi Kadin olan verilerden Kadin
sesini Erkek sesi olarak tahmin etme orani 0,018dir.
Bu degerler 0’a yakin oldugu icin yapilan hatal
tahminin oldukg¢a diisiik oldugu goériilmektedir. Ayni
zamanda Erkek ve Kadin siniflar1 arasinda en ¢ok hata
yapilan sinifin Erkek oldugu goriilmiistiir.

Kesinlik: Tahmin sonucunda Erkek sinifi hassasiyet
orani 0,986 iken Kadin smifi hassasiyet orani
0,984’dir. Hassasiyet oranlar1 1'e yakin oldugu icin
siniflandirma modelinin yiiksek oranda tahmin
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basaris1 gosterdigi soylenebilir. Sinifi Erkek olan
verilerin hassasiyet orani daha yliksektir.

Duyarlilik: Tahmin sonucunda Erkek smifi geri
¢agirma orani 0,982 iken Kadin sinifi geri cagirma
orani 0,989’dur. Yani bu durum, gergekte sesin Kadin
oldugu durumda tahminin Erkek sesi olarak
yapimasidir. Bu hata 0’a yaklastikca artar 1'e
yaklastikca azalir. Bu durumda siniflandirma
modelinin dogru tahmin yaptig1 gériilmektedir. Erkek
sinifina ait veriler daha dogru tahmin edilmistir.

F-Olgiim: Tahmin sonucunda Erkek smifi icin F-
Measure oranmi 0,986, Kadin smifi icin ise 0,985
¢cikmistir. Bu degerin 1’e yakin olmasi yapilan tahmin
modelinin basarili oldugunu goéstermektedir. Erkek
sinifina ait verilerde daha fazla basari elde edilmistir.
Matthew’s  Korelasyon Katsayisi: Tahmin
sonucunda Erkek sinifi icin MCC orani 0,975 ve Kadin
sinift i¢in ise 0,973 cikmistir. Bu degerin 1'e yakin
olmas1 tahmin modelinin basarili  oldugunu
gostermektedir.

ROC Alani: Tahmin sonucunda Erkek sinifi icin ROC
Area orani 0,993 ve Kadin sinift i¢in 0,991 ¢ikmistir.
Bu degerin 1’e yakin olmasi tahmin modelinin basarili
oldugunu gostermektedir.

PRC Alani: Tahmin sonucunda Erkek sinifi PRC Area
orant 0,994 iken Kadin sinifi PRC Area orani 0.989
cikmistir. Bu degerin 1'e yakin olmasi tahmin
modelinin basarili oldugunu goéstermektedir. Kadin
sinifina ait verilerde daha fazla basari elde edilmistir.

Kanisiklik Matrisi: Karisiklik Matrisi  kisminda
olusturulan test ve egitim kiimeleri sonucunda label
parametresinde  bulunan  Erkek ve  Kadin
tahminlerindeki basar1 goériilmektedir. Erkek olan 639
verinin 631 tanesi Erkek olarak dogru tahmin
edilirken 8 tanesi Kadin olarak yanlis tahmin
edilmistir. Kadin olan 628 verinin 616 tanesi Kadin
olarak dogru tahmin edilirken 12 tanesi Erkek olarak
yanlis tahmin edilmistir. Tim veri setine bakildig1
zaman, 1267 veriden 1247 veri dogru tahmin
edilirken 20 veri yanls tahmin edilmistir.

Sekil 16’da, yanlis tahmin edilen verilerin grafik olarak
gosterimi verilmistir. Tahmin modelinin siniflandirici
hata grafigine gore, 12 Erkek 8 Kadin olmak tizere 20
hata yapildigi. 13 Erkek ¢ikti Kadin olarak tahmin
edildigi ve 7 Kadin c¢ikti ise Erkek olarak tahmin
edildigi goriilmektedir.
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Sekil 16. YSA modeli yanlis ve dogru tahminlerin dagilim

3. Bulgular ve Tartisma

Bu bolumde, KA, NB, KNN ve YSA modelleri tizerinde
gercek ve farkli veriler kullanilarak gerceklestirilen
deneysel testlerden elde edilen bulgularin tim
ayrintilarina yer verilmistir. Test sonuglarindan énce
her bir model i¢in kullanilan o6zellikler Tablo 10’da
bulunmaktadir.

Tablo 10. Her bir model i¢in kullanilan 6zellikler

Test 1 Test 2
KA
Yaprak ve Dal Sayis1 12-23 6-11
Yaprak Basina Diisen Minimum Obje 10 45
Sayisi
NB
KNN
Kiime Sayisi 3 6
YSA
Momentum 1 0.7
Learningrate 0.5 0.4
Hiddenlayers 2,3 54,3
Trainingtime 50 35

Test sonuglari incelendiginde (Tablo 11), egitim seti
orani daha fazla olan testin basari orani daha fazla
oldugu goriilmektedir. Burada, tahmin modelinin
egitim verisi oranini arttirdik¢ca elde edilen basari
oraninin arttigl, azalttikca da hata oranmimin arttig
gorulmustiir.

Ayrica, yaprak basina diisen minimum obje sayisi
arttirilldikca Kkarisik veri setlerinde basar1 orani
artarken karisik olmayan veri setlerinde bu oran
dismiistiir. Gergek pozitif oran, hassasiyet orani, geri
bildirme orani, f-6l¢iisii orani, MCC orani, ROC alan
orani ve RPC alan orami 1’e yaklasmasi modelin
basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Yanlis pozitif
oran 0’a yaklastikca da modelin basar1 orani artarken
1’e yaklastiginda bu oran diiser. Dolayisiyla, tim bu
Olciitler cergevesinden, KA1 ve NB2 modellerinde
digerlerine nazaran daha basarili sonuglar elde
edilmistir.
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Tablo 11. Tiim modellerden elde edilen test sonuglari

KA 1 KA 2 NB 1 NB2 KNN1 KNN2  YSA1  YSAZ2

Model 01“““;;“;‘;;““ Harcanan 0.01sn 0.0lsn 0.0sn 00lsn 0.dsn 001lsn 57sn  2.57sn

Basar1 Orani %96.68 %94.11 %9592 %96.06 %8238 %6255 %50  %88.76
Kappa istatistik 0934 0793 0919  0.921 0.65 0.251 0 0.775
Ortalama Mutlak Hata 0048  0.095 0.049  0.048 0.20 0.420 0.5 0.366
Kok Ortalama Kare Hatas 0.17 0233  0.182 0.18 0362  0.491 0.707 0.38

Goreli Mutlak Hata %9.55  %19.05 %9.69 %959 %39.94 %84.01 %99,99  %73.20

Kok Goreli Kare Hatas %33.85 %46.66 %3652 %3590 %7244 %98.16 %141.42 %75.96
Ortalama Gergek Pozitif Oran 0967 0941 0959 0961 0824 0,626 0.500 0,888
Ortalama Yanlis Pozitif Oran 0033  0.060 0041  0.039 0176 0374 0.500 0,112
Ortalama Hassasiyet Orani 0.967 0.944 0.960 0.961 0.825 0.636 0.500 0.888
Ortalama Geri Bildirme 0967 0941 0970 0961 0824  0.626 0.500 0.888
Ortalama F-Olciisii 0967 0941 0959 0961 0824 0618 0467  0.888
Ortalama MCC 0934  0.885 0919 0922 0649  0.261 0.000 0.775
Ortalama ROC Area 0987 0941 0991 0991 0887  0.670 0.500 0.942
Ortalama RPC Area 0983 0916 0991 0991 0852  0.634 0.500 0.933

Tablo 12'de, konuyla ile ilgili literatiirde yer alan bazi
calismalar ve son satirda onerilen ¢alisma hakkinda
ozet bilgilere yer verilmistir. Bu tabloda yer alan
calismalarda, veriler genelde Kaggle acik kaynak web
sitesinden elde edilmis olup farkli kaynaklardan da
yararlanilmistir. S6z konusu verilerin eksiksiz ve
temiz olmasi nedeniyle 6n isleme siireci
gerceklestirilmemistir. Bu noktada c¢alismada da
Kaggle acik kaynak platformundan elde edilen veriler
kullanilmis olup ekstra bir oOnisleme islemi
yapilmamistir. Tablo 12’de yer alan tiim ¢alismalar
birbirine yakin sonuclar elde etmekle birlikte,
ozellikle [6], [29] ve [30] referans numarali ¢calismalar
Onerilen c¢alismaya olduk¢a yakin performans
gostermistir. Bunula birlikte [30] referans numaral
calismada digerlerine nazaran en diisiik performans

elde ettigi goriilmektedir. Aslinda, tiim calismalarda
ayni veri kullanilmasi halinde yapilan bu ¢alismalarin
karsilastirmalar1 daha anlamli olacaktir. Yine de
calismayla ayni bashk ve igerikte yapilmis
calismalarin ortaya konulmasi bakimindan Tablo 12
onemli goriilmektedir. Gergeklestirilen c¢alismalar
icerisinde, [4],[6],[27] ve oOnerilen ¢alismada veri
sayist bakimindan ayni sayida veri kullanilmis olup
yine en yiiksek basari orani 6nerilen ¢alismadan elde
edildigi goériilmektedir. Son olarak makine 6grenmesi
calismalarinda veri seti olduk¢a 6nemlidir. Veri sayisi
arttikca modelin basarisi da artacaktir. Bu cercgevede,
ozellikle [28] referans numarali ¢alisma bu duruma
kanit niteligi tagimaktadir.

Tablo 12. Onerilen modelin literatiirdeki modellerle karsilastiriimasi

. . En Basarili - o Veri
No Yazar(lar)\Yil Yontem (Kullanilan Algoritmalar) Algoritma Dogruluk (%) Sayisi
Pargacik Siiriisti Optimizasyonu (PSO), Karmca Balina
1 Ozbay ve Ozbay Koloni Optimizayonu (KKO), Salp Siiriisii Optimizasyonu 976 3168
(2023) [4] Algoritmasi (SSA) ve Balina Optimizasyonu Algoritmasi '
Algoritmasi (BOA) (BOA)
Ani Sivri Uglu
2 Tiimen (2022) [6] Ani Sivri Uglu Sinir Aglari ile Onerilen Yaklasim Slrl(l_jrnAergillil;i ile 98,84 3168
Yaklagim
Kuncan ve dig. Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman
3 (2019) [26] (RF), YSA (YSA), KNN (KNN) KNN (KNN) 97,28 9120
4 Babalola ve dig. Lojistik Regresyon, Uzun Kisa-Siireli Hafiza Lojistik 971 3168
(2022) [27] (LSTM), Cok Katmanli Algilayici (MLP) Regresyon !
Destek Vektor Makinesi (SVM), YSA (YSA),
5 Hizlisoy ve dig. Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyon, Rastgele Lojistik 890 894
(2022) [28] Orman (RF), AdaBoost, Karar Mantig1, CNN, Regresyon '

KNN, Genetik Algoritma ve DNN
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Nabiyev ve Yiiesoy

Vektor Kuantizasyonu (VQ) ve Gauss Karigim

Vektor

6 (2009) [29] Modeli (GMM) Kuantizasyonu 98,80 1680
Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models- Sakli Markov
HMM), Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time Modelleri
! Bakar (2016) [30] Warping-DTW) ve Gauss Mixture Models (Gauss (Hidden Markov 98,34 2658
Karisim Modeli-GMM) Models-HMM)
Calp (2024)
8 Onerilen Model KNN (K-NN), KA (KA), NB (NB) ve YSA (YSA) YSA (YSA) 98.96 3168

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada, makine 6grenmesi modelleri i¢erisinde
yer alan tahmin ve siniflandirma tekniklerinden KA,
KNN, NB ve YSA-Cok Katmanli Algilayic1 kullanilarak
ses ve konusma analizi ile kisilerin cinsiyetleri tahmin
edilmistir. Olusturulan her model i¢in kendi icerisinde
farkli  sekillerde analizler yapilarak sonugclar
tretilmistir. Boylece hem makine 6grenmesi hem de
ses tanima konularinda bir altyapi olusturabilecegi ve
ses tanima gibi problemlerin makine 06grenmesi
yontemleriyle ¢ozilebilecegi gosterilmistir. Bununla
birlikte, konuyla ile ilgili 6rnek bir model sunarak yeni
bir bakis agis1 kazandirilmistir. Makine 6grenmesinin
ses tanima uygulama alanlarinda kullanimini bu
ornekler ile smirlamak miimkin degildir. Kaggle
lizerinden temin edilen veri setine Python kodlariyla
modeller olusturulmus ve makine 06grenmesi
algoritmalar1 uygulanmistir. Biitiin dnisleme ve veri
hazirlama siireglerinin tamamlanmasinin ardindan
sonra veri seti iizerinde c¢esitli algoritmalar
uygulanarak olusturulan modellere goére en basarili
algoritmanin YSA-Cok Katmanl Algilayici algoritmasi
oldugu gorilmistiir. Kullanilan algoritmalarin egitim-
test ve basar1 oranlari goéz Oniline alindiginda, en
yiksek tahmin ve simiflandirma basarisinin,
%97.6322’lik yliksek bir basar1 orani ile %75 egitim-
%25 test verisi alinarak olusturulan YSA-Cok
Katmanlhi  Algilayici  modelinden elde edildigi
goriilmiistiir. ikinci sirada en iyi basari, %97.0008’lik
bir oranla KA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.
YSA Cok Katmanli Algilayici algoritmasinda basari
degerlerinin oranlar1 sadece test-egitim setinin farkl
olmasindan degil, ayn1 zamanda katman sayisi,
momentum Kkatsayisi, 6grenme katsayisi ve adim
sayisinin farkli olmasindan degisiklik gdstermistir.
YSA Cok Katmanli Algilayici algoritmasi gibi kullanilan
diger algoritmalarda kendi icerisinde bir¢cok ozellige
gore smiflandirilmistir. Model olusturma siirecinde,
kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi sonucunda
en basarili algoritmanin YSA olmasi, bu veri seti
kullanilarak ilerleyen calismalarda cinsiyete gore ses
tanima c¢alisma alanlarina yo6nelik bir uygulama
gelistirilmesi ve cinsiyet tespit siirelerinin kisalmasi
arastirmacilara fikir vermesi bakimindan oldukca
onemli goriilmektedir.
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Yapilacak diger calismalarda, olusturulan modelde
farkli  parametreler girdi = degiskeni  olarak
kullanilabilir. Calismada kullanilacak girdi degerleri
u¢c  veriler  barindirmamalidir. Siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmadan 6nce veri seti iyi analiz
edilmeli ve aykir1 veriler belirlenmelidir. Belirlenen
aykir1 veriler temizlenmeli veya kullanilacak girdi
degerlerinde aykiri veri orami disiik olmalidir.
Verilerin diizenli dagilim gostermesi basar1 oranini
arttiracaktir. Ozellikle hazir veri seti kullanildiginda,
veri setinin glincel olmasina dikkat edilmelidir.

Yapilacak diger c¢alismalarda diger siniflandirma

teknikleri (Regresyon, Zaman Serisi Analizleri,
Genetik  Algoritmalar, Kestirim) hibrit olarak
kullanilarak ¢ikti tahmin edilmeye c¢alisilabilir.

Kullanilacak siniflandirma teknikleri veri setinin
buiyikligl, karmasikhigl, girdi sayisi, ¢cikti sayis1 ve
konusu gibi bir¢ok 6zellige gore degisiklik gdsterecegi
icin veri setinin iyi analiz edilmesi ve dogru
siniflandirma yontemlerinin secilmesi gerekir. Sonug
olarak, c¢alismanin s6z konusu alana katki sunmasi
beklenmektedir.
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