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Gender detection, which is an important problem in speech analysis, has been used in many different areas,
especially in recent years. Our study proposed a feature selection method based on metaheuristic
optimization algorithms to detect gender from voice data. In this study, PSO, ACO, SSA, and WOA
algorithms have been modeled for the first time to make feature selections from voice data. The flow diagram
of the proposed method for gender detection on voice data by applying Naive Bayes and Decision Tree
algorithms is shown in Figure A.
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Figure A. General flow diagram of the proposed model

Purpose:

In the proposed method, nature-inspired optimization algorithms are used to find the feature set that will best
represent the sound data. It is aimed to increase the success rate in terms of accuracy, precision, recall, and
the area under the ROC area in the gender detection problem by using new data sets that feature selection
with optimization algorithms.

Theory and Methods:

In this study, metaheuristic algorithms, inspired by nature, are used for feature selection to solve the gender
determination problem from voice data. In this study, PSO, ACO, SSA, and WOA have modeled for the first
time as a feature selection method in gender detection problems from voice data. Accuracy value, fitness
function value, and the number of selected features have been used as performance evaluation criteria to
evaluate the performance of algorithms. Gender detection has been implemented by applying Naive Bayes
and Decision Tree algorithms to new data sets and original data set obtained after feature selection. Feature
selection has been made with metaheuristic algorithms and the performances of Naive Bayes and Decision
Tree algorithms on the original data sets have been compared according to four different criteria.

Results:

Metaheuristic algorithms, which provide effective solutions for complex real-world problems, have yielded
successful results for feature selection in gender determination problems from voice data. In this study, it
was observed that the results obtained by Naive Bayes and Decision Tree algorithms in data sets obtained
after feature selection with metaheuristic algorithms have better than the original data sets without feature
selection.

Conclusion:

This study, which performs the feature selection for gender detection problems from voice data for the first
time using metaheuristic optimization algorithms, can be accepted as a basic study for the researchers. Since
the obtained numerical results are very promising, the experiments can be extended and the proposed method
can be applied to different sound data sets.
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Son yillarda, birgok farkli uygulama alanina sahip cinsiyet tespiti, konugma analizinin 6nemli bir problemidir.
Cinsiyet tespiti i¢in perde, medyan, frekans gibi ses verilerinin farkli 6zelliklerinden yararlanilmaktadir. Bu
caligmada, ses verilerinden cinsiyet tespiti i¢cin metasezgisel optimizasyon algoritmalarini temel alan bir 6zellik
secimi yontemi &nerilmistir. Onerilen yontemde, ses verilerini en uygun bigimde temsil edecek 6zellik kiimesi
optimizasyon algoritmalari ile se¢ilmis ve elde edilen 6zellikler kullanilarak yapay zeka algoritmalart ile cinsiyet
tespiti yapilmustir. Ses verilerinden ozellik se¢imi yapmak icin karmasik problemleri ¢ézmek konusunda
yeteneklere sahip dogadan esinlenmis metasezgisel optimizasyon algoritmalari kullanilmistir. Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), Karinca Koloni Optimizayonu (KKO), Salp Siiriisi Algoritmas: (SSA) ve Balina
Optimizasyonu Algoritmasi (BOA) ses verilerinden ozellik segimi igin ilk kez modellenmistir. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalarinin etkinligini 6l¢mek i¢in genel erigime agik veri kiimesi kullanilmigtir. PSO, KKO,
SSA ve BOA nin 6zellik se¢imi igin performanslart uygunluk fonksiyonu degeri, dogruluk degeri ve segilen 6zellik
sayis1 olmak iizere ili¢ farkll ol¢lit bakimindan karsilastirilmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar: ile
ozellik segimi yapildiktan sonra elde edilen yeni veri kiimeleri ve orijinal veri kiimesine Naive Bayes ve Karar
Agaci algoritmalari uygulanmstir. Yapilan analizler sonucunda, metasezgisel optimizasyon algoritmalarini 6zellik
secimi i¢in kullanan bu yontem sayesinde Naive Bayes ve Karar Agaci algoritmalar ile elde edilen sonuglarda
basar1 oranin arttigi gézlemlenmistir.

A new approach for gender detection from voice data: Feature selection with optimization

methods
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In recent years, gender detection has been an important problem in speech analysis, with many different
applications. Different features of sound data such as pitch, median, and frequency are used for gender detection.
In this study, a feature selection method based on metaheuristic optimization algorithms is proposed for gender
detection from voice data. In the proposed method, the feature set representing the voice data in the most
appropriate way is selected with optimization algorithms, and gender detection has been implemented with artificial
intelligence algorithms using the obtained features. Nature-inspired metaheuristic optimization algorithms, which
are capable of solving complex problems, are used to select features from voice data. Particle Swarm Optimization
(PSO), Ant Colony Optimization (ACO), Salp Swarm Algorithm (SSA), and Whale Optimization Algorithm
(WOA) have been modeled for the first time for feature selection from voice data. A publicly accessible data set
has been used to measure the efficiency of metaheuristic optimization algorithms. The performances of PSO, ACO,
SSA, and WOA for feature selection have been compared in terms of three different criteria: fitness function value,
accuracy value, and the number of selected features. After feature selection with metaheuristic optimization
algorithms, Naive Bayes and Decision Tree algorithms have been applied to the new data sets obtained and the
original data set. As a result of the analysis, it was observed that this method which uses metaheuristic optimization
algorithms for feature selection increased the success rate in the results obtained with Naive Bayes and Decision
Tree algorithms.
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1. Giris (Introduction)

Konusma, giinliik yasantida insanlarin birbirleriyle iletisim
kurmalarimi ve diigiincelerini ifade etmek igin kullandiklari en 6nemli
araglardan biridir. Havanin akcigerlerden bosaltilmasi ve dil, dis, ses
telleri gibi organlardan gegmesi ile konugma tiretilmektedir. Konugma
ile cinsiyet, yas, duygu, durum gibi birg¢ok veri elde edilebilmektedir.
Bu nedenle konusma isleme, duygu tanima, ses biyometrisi, yas ve
cinsiyet belirleme gibi farkli aragtirmalara konu olmustur. Konusma
sinyallerini igleyerek bir konusmacinin cinsiyetinin belirlenmesi, son
yillarda oldukea ilgi ceken aktif bir arastirma alamdir. Insan kulagmin
milkemmel mekanizmasi sayesinde insanlar i¢in sesli cinsiyet tanima
kolay bir gorevdir. Benzer sekilde, makineler ile etkili bir sesli
cinsiyet tanima sistemi gelistirilebilmektedir. Bunun diginda kulak,
yiiz bolgesi, parmak izi ve goz iris deseni gibi bireyler arasindaki
ayristirmay1 kolaylastiracak olgu ve ogeler de cinsiyet tespiti igin
kullanilmaktadir [1].

Cinsiyet tespiti, konugmacinin ses sinyallerinin iglenerek cinsiyet
kategorisine karar verilmesi i¢in kullanilan tekniklerdir. Kaydedilmis
bir konugmadan alinan konusma sinyalleri, siire, yogunluk, frekans ve
filtreleme gibi akustik nitelikleri elde etmek i¢in kullanilabilir [2].
Duygu tamima, insan makine etkilesimi, cinsiyete gore telefon
¢agrilarinin siralanmasi, otomatik selamlama, cinsiyete gore ses/video
kategorizasyonu gibi bir¢ok uygulama alaninda cinsiyet tespiti
yontemlerine bagvurulmaktadir.

Bilgi miktarindaki artis, veri madenciligi tekniklerinde 6zellik segimi
gibi On iglem adimlarini gerekli hale getirmistir. Bununla birlikte, veri
miktarindaki artig, siniflandirma yontemlerinin bagar1 oranini
etkilemektedir. Bu nedenle, 6grenme algoritmalarinin performansinin
artirmak i¢in yeni yontemler gereklidir. Cinsiyet tespiti problemi i¢in
Onerilen yontemlerin performansini artirmak ig¢in Ozellik se¢imi
yontemleri kullanilabilir. Gereksiz ve ilgisiz ozellikler, siniflandirma
icin kullanigh olmadigi gibi 6grenme algoritmalarinin bagarisini
azaltmaktadirlar. Optimum bir alt kiimeyi aramak, 6zellik se¢ciminde
¢ok 6nemli bir konudur. Olasi tiim alt kiimeler, en iyi alt kiimeyi
olusturmak i¢in kapsamli bir sekilde olusturulabilir [3]. Bu yaklagim
biiyiik veri kiimeleri i¢in uygulanabilir degildir. Ornegin; N adet
dzellik igeren bir veri kiimesinde 2V adet ¢dziim iiretilir ve son derece
yiiksek bir hesaplama maliyetine neden olur [4]. Diger bir yaklasim
ise rastgele bir minimum indirgeme yapmaktir. Bu yaklasim en iyi
durumda erken agamalarda minimum azalmayi bulurken, en koti
durumda ise tam bir arama yapmaktadir. Ozellik se¢imi algoritmalar1
ile ozellik kiimesi igerisinden dnemli nitelikler belirlenmektedir [5].
Ozellik segim algoritmalarmin, gereksiz 6zellikleri kaldirmada,
hesaplama maliyetini diigiirmede, bir siniflandiricinin performansini
iyilestirmede ve gerekli depolamay1 azaltmadaki verimlilikleri
bilinmektedir. Ayrica, goriintii isleme, metin siniflandirma gibi birgok
farkli alanda basariyla kullanilmaktadir [6-8]. Bunun yaninda miisteri
iliskileri yonetimi ve tanisal tibbi destek sistemleri gibi alanlarda da
kullanimina bagvurulmaktadir [9-12].

Dogadan ilham alan metasezgisel algoritmalar, karmasik gergek
diinya problemleriyle basa ¢ikmadaki gii¢lii ve verimli performanslari
nedeniyle, son yirmi yilda 6n plana ¢ikmustir. Bir metasezgisel
algoritma, arama uzaymi kesfetmek ve somiirmek igin farkli
kavramlar1 yoneten yinelemeli bir iiretim siirecidir. Onerilen birgok
farkli metasezgisel algoritma farkl: stratejiye sahip olmasina ragmen
ortak bazi temel prensiplere sahiptir. Optimizasyonun amaci, bir amag
fonksiyonunu maksimize ya da minimize edecek bir ¢6ziim bulmak
icin arama yapmaktir. Tim metasezgisel algoritmalar, mevcut
optimumu dikkate almakta ve zaman ya da yineleme sayis1 gibi
sonlandirma kosullarina gore sona erdirilmektedir. Bu algoritmalar,
en uygun ¢oziimleri bulmak icin popiilasyonun kullanish bilgilerinden

yararlanma yetenegine sahiptir. Basit kavramlara dayanan ve
uygulamasi kolay olan metasezgisel algoritmalar, karmasik tasarim
problemleri [13, 14], kablosuz sensor aglarda diiglim konumlandirma
[15], ariza teshisi [16], ekonomik yiik dagitimi [17], bilyiik boyutlu
optimizasyon problemleri [18, 19], goriintii eslestirme [20] ve sirt
cantasi problemi [21] gibi farkli ayrik optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde giderek daha popiiler hale gelmistir.

Ozellik secimi gérevinin karmasik yapisi nedeniyle giiclii ve verimli
arama algoritmalarinin kullanilmas: gerekmektedir. Metasezgisel
yontemler, kesin arama mekanizmalarinin aksine, tiim arama alanini
aramak zorunda olmadiklar1 igin olaganiisti bir performans
gostermektedirler. Aslinda tam bir arama algoritmasi olmayan bu
yontemler, kabul edilebilir zaman dilimi igerisinde optimuma en
yakin ¢oziimii bulmay1 hedeflemektedir. Bir¢ok arastirmaci 6zellik
secimi problemini ¢dzmek igin farkli stokastik yOntemler
kullanmiglardir: Benzetimli tavlama [22], tabu arama [23], par¢acik
slirlisii optimizasyonu (PSO) [24], yapay ar1 kolonisi [25] ve genetik
algoritma [26].

Bu makalede, bir¢ok farkli alanda kullanilan ve popiiler bir konu
haline gelen ses sinyalleri ile cinsiyet tespiti problemi igin
optimizasyon temelli bir ozellik se¢cim yoOntemi Onerilmistir. Bu
yontemde, karmagsik problemleri ¢6zmek konusundaki yeteneklere
sahip metasezgisel optimizasyon algoritmalari ses verilerinden 6zellik
secimi yapmak igin kullanilmustir. Ozellik secimi islemi sonrasinda
elde edilen yeni veri kiimeleri kullanilarak yapay zeka algoritmalart
ile cinsiyet tespiti yapilmistir. Calisma kapsaminda, Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), Karnca Koloni Optimizayonu (KKO), Salp
Siiriisii Algoritmas1 (SSA) ve Balina Optimizasyonu Algoritmasi
(BOA) ses verilerinden ozellik se¢imi igin ilk kez modellenmistir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin etkinligini 6lgmek igin
genel erigime agik ses veri kiimesi kullanilmigtir. PSO, KKO, SSA ve
BOA’nin ozellik se¢imi iizerindeki performanslar1 uygunluk
fonksiyonu degeri, dogruluk degeri ve segilen 6zellik sayisi olmak
lizere ti¢ farkli 6lgiit bakimindan karsilagtirilmistir. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalari ile 6zellik se¢imi sonrasinda elde edilen
yeni veri kiimeleri izerinde Naive Bayes ve Karar Agaci algoritmalari
caligtirilarak cinsiyet tespiti yapilmistir ve elde edilen analiz sonuglart
ozellik se¢imi yapilmamus orijinal veri kiimesi ile kiyaslanmustir.

Bu ¢aligmanin literatiire katkilar1 agagidaki gibi listelenmistir:

e Metasezgisel optimizasyon algoritmalart ses verileri iizerinden
cinsiyet tespiti probleminde 6zellik se¢imi yontemi olarak ilk kez
modellenmistir.

e PSO, KKO, SSA ve BOA ozellik se¢imi sirasinda elde edilen
sonuglar uygunluk fonksiyonu degeri, dogruluk degeri ve secilen
ozelliklerin sayis1 olmak iizere ii¢ farkli metrik cinsinden verilmis
ve performans karsilagtirilmasi yapilmustir.

e Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile oOzellik se¢imi
yapildiktan sonra elde edilen yeni veri kiimeleri iizerinde Naive
Bayes ve Karar Agaci algoritmalar1 kullanilarak ses verilerinden
cinsiyet tespiti yapilmistir.

Calismanmin geri kalani su sekilde ilerlemektedir. ikinci boliimde,
cinsiyet tespiti ile ilgili literatiirde bulunan farkli yontemler
incelenmistir. Uciincii boliimde, kullanilan veri kiimesi ve onerilen
yontemin tasarimi sunulmustur. Bu kapsamda, metasezgisel
optimizasyon algoritmalarinin  ozellik  se¢imi  problemi igin
modellenmesi, temsil bi¢imi ve optimizasyon algoritmalarinda 6zellik
secimi i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu incelenmistir. Ayrica,
ozellik se¢imi i¢in kullanilan PSO, KKO, SSA ve BOA ile ilgili temel
bilgilere yer verilmistir. Dérdiincii boliimde, Naive Bayes ve Karar
Agac1 algoritmalarinin  performanslarim1  degerlendirmek  i¢in
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kullanilan performans degerlendirme olgiitleri verilmistir. Besinci
boliimde, PSO, KKO, SSA ve BOA ile ozellik secimi yapilmast
sonucu elde edilen deneysel sonuglar farkli metrikler cinsinden
karsilasgtirilmigtir. Ayrica, ozellik se¢imi yapilmamis orijinal veri
kiimesine ve optimizasyon algoritmalart ile 6zellik se¢imi
yapilmasindan sonra elde edilen yeni veri kiimelerine Naive Bayes ve
Karar Agaci algoritmalarinin uygulanmasi sonucu elde edilen cinsiyet
tespiti sonuglar1 da bu boliimde incelenmistir. Son bdliimde ise
calisma 6zetlenerek sonuglandirilmustir.

2. Cinsiyet Tespiti Ile flgili Cahsmalar
(Related Works Regarding Gender Detection)

Son on yildir, makine dgrenmesi ve veri madenciligi teknikleri, sesle
cinsiyetin taninmasi igin yaygin olarak kullamilmaktadir. Bu tahmin
modelleri ile ses tellerinin uzunlugu ve konusma bigimi gibi farkli
Ozellikler kullanilarak bir kisinin cinsiyetini belirlenebilmektedir.
Detayli olarak, ses ve konusma sinyallerinden elde edilen siire,
yogunluk ve frekans gibi akustik 6zellikler, konusmacinin cinsiyetini
tanimak igin kullanilmaktadir. Sesle cinsiyet tanima problemi {lizerine
yapilan ¢alismalardan bazilar1 agsagida verilmistir.

Maka vd. sesle cinsiyet belirleme problemi igin deneylerini i¢ ve dis
mekan isitsel sahneler igeren farkli akustik ortamlarda yapmislardir.
438 erkek ve 192 kadin, toplam 630 konusmacidan olusan bir veri
kiimesi kullanmuglardir. Ek olarak, degerlendirme asamasinda, her
climle birkag tiir arka plan giirtiltiisii ile karigtirtlmistir [27]. Bisio vd.
¢oklu denetimsiz Destek Vektér Makinesi (DVM) siniflandiricisini
kullanarak cinsiyet, konusmaci ve dil tanima i¢in bir android konugma
isleme platformu olarak akilli telefon uygulamasi gelistirmislerdir.
Onerilen bu yaklasimda, sistem bu platformun kurulu oldugu her
kullanicidan ¢ikarilan ozellikler ile dinamik olarak egitilmektedir.
Arastirmacilar, bu ¢aligma ile yiiksek smiflandirma dogrulugu elde
etmeyi ve cinsiyetleri daha iyi tanimak i¢in performansin artirtlmasini
hedeflemigslerdir [28]. Pahwa vd. cinsiyet belirlemek i¢in konusma
ozelliklerinin Mel Kkatsayis1 ve birinci ve ikinci tiirevlerini
¢ikarmiglardir. Bu yontemde DVM ve sinir agi siniflandiricisini
kullanmislardir. Onerdikleri yontemi 46 konusmacimin konusma
orneklerini kullanarak test etmislerdir ve deney sonuglarindan elde
ettikleri dogruluk orani %93,48 dir [29].

Pribil vd. yas ve cinsiyeti tanimak i¢in iki seviyeli bir Gauss Karigim
Modeli (Gaussian Mixture Model) algoritmasi Onermislerdir.
Onerilen smiflandiricilart ilk olarak dért farkli yas kategorisinin
(cocuk, geng, yetigkin, yagli) tespiti ve Cek ve Slovak dillerindeki
cocuklarm sesleri diginda herkesin cinsiyetini tanimast igin
dogrulamiglardir. Elde edilen sonuglara gore yontemin dogruluk
oranini %90’1n lizerindedir [30]. Biiylikyilmaz vd. cinsiyet belirlemek
icin seslerin ve konugmanin akustik Ozelliklerini kullanan ¢ok
katmanli bir algilayic1 derin dgrenme modeli kullanmislardir. 3168
insan sesi Orneginden olusan veri kiimesi ile yaptiklar1 deneylerde
%96,74 dogruluk elde etmislerdir. Ayrica, elde edilen bu modelden

yararlanarak ses ile cinsiyeti tespit yapan bir web sayfasi
tasarlamiglardir [31]. Barkana vd. yas ve cinsiyet siniflandirmasi igin
perde araligina bagli bir model sunmuslardir. Konusma sesini
sessizlikten ayirmak i¢in 6n isleme adimlari olarak enerji ve sifir gegis
oranlarin1 kullanmiglardir. Siniflandirma yontemi olarak ise A-En
Yakin Komgular (k-Nearest Neighbors - ANN) ve DVM
algoritmalarimi kullanarak %84,7 degerinde bir dogruluk elde
etmislerdir [32].

Ramdinmawii vd. perde, sinyal enerjisi ve Mel frekans1 kepstral
katsayilar1 (Mel-frequency cepstral coefficients) olmak {izere
konugma sinyalinin {i¢ farkli Ozelligini kullanan bir cinsiyet
tanimlama sistemi sunmuslardir. Texas Instruments Massachusetts
Teknoloji Enstitiisii  veri kiimesi {izerinde yaptiklar1 deneyler
sonucunda en yiiksel dogruluk oranini (%69) Mel frekans: kepstral
katsayilari ile elde etmislerdir [33].

Hebbar vd. ¢ift yonli uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term
Memory) tabanli ses etkinlik algilama ve ses siniflandirma
modelinden 6grenme aktarimi olmak iizere iki bilesenden olusan ve
film seslerine uygulanan bir model 6nermislerdir. Ses verilerini Mel
filtre bankas: katsayilar1 6zellikleriyle temsil etmis ve siniflandirma
icin li¢ yogun katman kullanarak Softmax islevi kullanmiglardir.
Onerdikleri bu yontem ile %87 dogruluk orani elde etmislerdir [34].
Kabil vd. ham konusma sinyallerinde Evrigimli Sinir Ag1
(Convolution Neural Network) ardindan Cok Katmanli Algilayici
(Multi-Layer Perceptron) kullanan ve siniflandirma igin bir Softmax
islevi kullanan bir yontem 6nermislerdir [35].

3. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu ¢aligmada, 6zellik se¢imi ig¢in dogadan ilham alarak gelistirilen
PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel optimizasyon algoritmalari
ses verisine uygulanarak yeni veri kiimeleri elde edilmistir.
Sonrasinda elde edilen yeni veri kiimelerine ve oOzellik se¢imi
yapilmayan orijinal veri kiimesine, Naive Bayes ve Karar Agaci
algoritmalar1 uygulanarak cinsiyet tespiti yapilmustir. Onerilen
yontemin akig diyagrami Sekil 1’de verilmistir. Ses verileri lizerinden
cinsiyet tespiti i¢in metasezgisel optimizasyon algoritmalarini
kullanan bu yeni yontemin etkinligini 6l¢mek igin genel erigsime agik
bir ses verisi kullanilmigtir. Bu boéliimde, kullanilan veri kiimesi,
optimizasyon algoritmalarinin &zellik se¢imi i¢in modellenis bigimi
ve kullanilan optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Veri Kiimesi (Data Set)

Bu ¢aligmada kullanilan ses verisi, 1584’{i kadina, 1584°ii erkege ait
olmak tizere toplam 3168 ses 6rnegi igermektedir. Her bir 6rnek, sesin
farkli akustik 6zelliklerini icermektedir. Veri kiimesinde toplam 22
Ozellik bulunmaktadir. Bu 6zelliklerin isimleri ve tamimlar1 Tablo
1’de verilmistir [36].

Ozellik Secimi
St flandirma
Ses Verisi > PSO S T ) d =
: 1 > KKO | | Bayes E
w > gSA »  Karar B Kadmn
Agaci
* BOA

Sekil 1. Onerilen yontemin akis diyagranu (Flow diagram of the proposed method)
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Tablo 1. Cinsiyet ses veri kiimesinin 6zelikleri
(Features of the gender voice dataset)

Akustik Ozellikler
Ogzellik Tanim
duration Sinyalin uzunlugu

meanfreq Frekans ortalamasi (kHz)
sd Frekansin standart sapmast
median Frekansin medyani (kHz)
Q25 ilk ¢eyrek (kHz)
Q75 Ucgiincii ceyrek (kHz)
IQR Ceyrekler arasi aralik (kHz)
skew Carpiklik
kurt Basiklik
sp.ent Spektral entropi
sfm Spektral diizliik
mode Mod frekansi
centroid Frekans agirlik merkezi
peakf Tepe frekansi
meanfun Akustik sinyalde 6lgiilen temel frekansin ortalamasi
minfun Akustik sinyalde 6l¢giilen minimum temel frekans
maxfun Akustik sinyalde 6l¢iilen maksimum temel frekans
meandom  Akustik sinyalde dl¢iilen baskin frekansin ortalamasi
. Akustik sinyal boyunca olgiilen minimum baskin
mindom
frekans
Akustik sinyal boyunca 6l¢iilen maksimum baskin
maxdom
frekans
dfrange Akustik sinyalde 6l¢iilen baskin frekans araligi
modindx Modiilasyon indeksi

3.2. Optimizasyon Yontemleri ile Ozellik Se¢imi
(Feature Selection with Optimization Methods)

Ozellik segimi, simiflandirma problemlerinde en &nemli 6n
islemlerden biridir. Bilgi cagmin hizla gelismesiyle birlikte,
smiflandirma problemlerinde kullanilan verilerdeki toplam o6zellik
miktar1 gittikce artmaktadir. Model olusturma siirecinde tiim bu
ozelliklerin kullanilmas1 zaman almaktadir. Ayrica bazi ozellikler
gereksiz ve hatta yamiltici oldugu i¢in siniflandirma sonucunu 6nemli
oranda azaltmaktadir. Bu nedenle, orijinal 6zellik kiimesinden &zellik
secim siirecine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellik se¢imi algoritmalari,
degerlendirme siireglerine gore lige ayrilmaktadir. Bir algoritma,
Ozellik se¢imini herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz
olarak gergeklestirirse bu yaklasim filtre tabanli 6zellik segimi
kategorisine dahil edilmektedir. Bu yaklagim ¢ogunlukla siniflar arasi
ayrilabilirlik kriterlerine dayali 6zelliklerin segilmesini igermektedir
[37]. Degerlendirme siireci, O6grenme algoritmasinin gdrevine
(6rnegin, siniflandirma) bagliysa, 6zellik se¢imi algoritmasi bir ¢esit
sarmalama tabanli yaklagimdir. Bu yontem, bir tliimevarim
algoritmasindan tahmin edilen dogrulugu kullanarak ozellik alt
kiimesi uzayinda arama yapmaktadir. Sarmalama tabanli yaklasimda,
degerlendirme iglevi, olusturma siireci tarafindan iiretilen bir 6zellik
alt kiimesinin uygunlugunu hesaplamakta ve aym1 zamanda bunu
onceki en iyi adayla kiyaslayarak daha iyi oldugu tespit edildiginde
onu degistirmektedir. Ozellik segimi siirecinin devam edip
etmeyecegini belirlemek i¢in yinelemelerin her birinde bir durdurma
kriteri test edilmektedir. Ozellik segimi ve 6grenme algoritmasi bir

Secilmeyen Ozellik

arada kullanildiginda, ozellik se¢imi algoritmasi bir tiir gomiili
yaklagim olarak kabul edilmektedir [38].

Bu yontemlerin disinda, metasezgisel optimizasyon yontemleri de
ozellik segimi igin kullamlmaktadir. Ozellik segimi probleminin
arama uzayl, bir optimizasyon yonteminde Es. 1°de verildigi gibi, tim
olasi 6zellik alt kiimelerini igermektedir. Es. 1°de n 6zelliklerin sayist
ve s meveut dzellik alt kiimesinin boyutudur.

T = () )+ 4 ()= 2 g

Bu ¢alisma, ses verileri ile cinsiyet tespiti problemini ¢dzmek igin
etkili bir 6zellik se¢imi yapmayi amaglamaktadir. Ozellik segimi
yontemi olarak, PSO, KKO, SSA ve BOA olmak iizere dort farkli
optimizasyon algoritmasi kullamlmaktadir. Bu algoritmalar ile en iyi
ozellikleri igeren bir 6zellik uzaymin basarili bir sekilde bulunmasi
hedeflenmektedir. Optimal ve en iyi 6zellik, yiiksek simiflandirma
dogruluguna ve daha az sayida segilen Ozellige sahip olandir.
Kullanilan dort optimizasyon algoritmasi az sayida segilen 6zellikle
daha iyi bir siniflandirma performansi tireten en iyi 6zellik kiimesi igin
Ozellik uzaymda arama yapmaktadir. Bu amagla segilen 6zelliklerin
optimizasyon algoritmalari tarafindan degerlendirilmesi i¢in Es. 2°de
verilen uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir.

Uygunluk Fonksyionu = a X HataOrant + (1 — a)% 2)

Es. 2°de HataOrani smiflandirma hata oranidir. N segilen 6zelliklerin
sayisin1 gosterirken, L veri kiimesindeki toplam ozellik sayisini
gostermektedir. a ise siniflandirma performansinin ve ozellik
boyutunun etkisini kontrol etmek i¢in kullanilan [0, 1] araliginda bir
parametredir.

Optimizasyon algoritmalari1  kullanarak bir = 6zellik segimi
problemini ¢6zmek igin ilk adim, 6zellik alt kiimesini ifade edecek bir
temsil bigimi olusturmaktir. Ses verilerinin 6zellik kiimesini gosteren
bir temsil bigimi Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2’de goriildigi gibi 6zellik seciminde, 6zellik alt kiimesi ikili
bir vektdor olarak gosterilmistir. Vektoriin uzunlugu d, veri
kiimesindeki tiim ozelliklerin sayisidir. Vektoriin bit degerleri ise
6zelliklerin se¢ilme durumuna bagli olarak 1 ya da 0 degerleri ile ifade
edilmistir. Eger oOzellik secilmigse ise bit degeri 1, ozellik
secilmemisse 0 degeri ile gosterilmistir.

3.2.1. Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO)
(Particle swarm optimization (PSO))

Pargacik siirlisii optimizasyonu (PSO) algoritmasi, hayvanlar
arasindaki sosyal etkilesimin taklit edilmesiyle Onerilmis bir
optimizasyon yontemidir. PSO, Eberhart ve Kennedy tarafindan
sosyal davranis bilgisinin gelisiminden esinlenerek 1995 yilinda
Onerilmis bir algoritmadir. Algoritmada siirli, gd¢ veya avlanma ile
ilgili 6zel bilgilerini paylasilirken, grup iletisim davranigini simiile
edilmistir, boylelikle sosyal davramig bilgisinin gelisimi taklit
edilmistir. Bu bakimdan bir pargacik, konumunun giincellenmesinde

Segilen Ozellik

Sekil 2. Ozellik segimi icin temsil bigimi (Representation format for feature selection)
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komsularindan edindigi deneyimine giivenmektedir [39]. PSO,
parcaciklarin rastgele bir kiimesi ile ¢oziime baslamaktadir. Daha
sonra, PSO uygunluk islevi gerceklestirmek iizere her parcacigin
degerlendirilmesi igin bir ana dongli baslatmaktadir. Sonugta, en iyi
ve kiiresel en iyi degerler kontrol edilmis olmaktadir. Es. 4 ve Es. 5,
parcaciklarin konum gilincellemesi i¢in kullanilan yontemi ifade
etmektedir. Ornegin i x j boyutunda bir pargacik oldugunu
varsayilarak, varlik parcacik matrisi Es. 3’teki gibi gosterilmektedir;

X11 Xqp X1j
X R 31

x=|"2 2o Y 3)
Xii X o Xy

Es. 3’te verilen matriste, i. pargacik x;; = [xl-l,xiz, ...,xl-j] olarak
ifade edilmektedir. Siirdi, j. boyutunda, konumlarini x;, hizlarini v;
olacak sekilde olusturmanmn yani sira bir dizi rastgele pargacik
olusturarak baglamaktadir. Giincellemeler ile en uygun ¢oziim
bulunmaya caligilirken, ¢ikti, her tekrarlamada iki en iyi pargaciga
gore giincellenmektedir. Bunlardan ilki, yerel en iyi olarak
adlandirilan xip , gercek parcaciklar arasinda o ana kadar elde edilen
en iyl degere sahip olan pargaciktir. ikincisi ise xJ, tim varlik

icerisinde en iyi duruma sahip olan pargaciktir [39].

t+1 t t+1

xl.(j )= x® + vi(j ) 4)
t+1 t t t t t

vl.(j - in(j) + clrl(xl.p].( ) _ xi(j)) + czrz(x]g( ) _ xi(j) %)

Mevcut tekrarlamalarda, en iyi uygunluk degerini veren i. pargacigin
pozisyonu xipj(t)dir ve yerel en iyi pargacik olarak tanimlanmaktadir.

xjg(t), J. boyuttaki kiiresel en iyi konumu tanimlamaktadir. v;j, j.

boyuttaki i. hizdir, ¢ mevcut yinelemeyi tanimlamaktadir, w bir
eylemsizlik agirligint belirtmektedir ve varlik yakinsamasinin hizini
tyilestirmek igin uygulanmaktadir. Burada ¢; ve cysabitleri ivme
katsayilaridir. 17 ve r, [0, 1] araligindaki diizgiin dagilimli rastgele
parametrelerdir. Tekrarlama, sonlandirma kriteri saglanincaya kadar
devam etmektedir. Sonlandirma kriteri sabit bir yineleme sayisi
olabilmektedir. PSO algoritmasinin adimlar1 Tablo 2’de verilmistir.

3.2.2. Karinca koloni optimizasyonu (KKO)
(Ant colony optimization (ACO))

Karinca koloni optimizasyon (KKO) algoritmasi, Dorigo ve
arkadaglar1 tarafindan 2006 yilinda, ilk olarak gezgin satict ve
kuadratik atama problemleri gibi zor optimizasyon problemlerinin
etkin ¢Oziimil i¢in Onerilmistir [40]. Dogada yasayan karincalar,
gorme duyusuna ihtiyag duymadan, besin kaynagina ulagmada
yuvalarina en yakin yolu bulma kabiliyetlerine sahiptir. KKO
algoritmasi, baz1 karinca tiirlerinin, yiyecek arama davramiglarindan
esinlenmigtir. Bu Kkarincalar, koloninin diger iiyeleri tarafindan
izlenmesi gereken uygun bir yolu isaretlemek icin bulunduklar
zemine feromon salgilamaktadirlar.

Sekil 3’te gosterildigi gibi baslangicta karincalar, yuva ile besin
arasindaki diiz bir hat boyunca salgiladiklar1 feromon maddesini,
takip ettikleri gilizergdha birakmak suretiyle birbirlerini takip

Tablo 2. PSO Algoritmasinin sézde kodu (Pseudo code of the PSO Algorithm)

Parcacik Siiriisii Optimizasyon (PSO) Algoritmast

1: Popiilasyonu baglat

2: while

3: fori=1:N (Popiilasyon sayis1) do

Amag fonksiyon degerini hesaplanir.

if fitness degeri (PBest) degerinden daha iyiyse
Mevcut deger yeni PBest olarak ayarlanir.

Es. 5’e gore yeni bir hiz hesaplanir.
Pargacik pozisyonu Es. 4’e gore giincellenir.
10: end for

11: until (sonlandirma kriteri karsilanana kadar)

VLRI

GBest olarak tiim parcaciklarin en iyi uygunluk degerine sahip olan pargacik segilir.

Yuva Yuva

“+e

Besin

Besin

Yuva Yuva

Besin

Sekil 3. Karincalarin yol tercihi (Path preference of ants)
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etmektedirler. Bu davranig, kendilerinden sonraki yolu takip edecek
olan tiirdeslerinin, en kisa yolu bulmasimi kolaylastirmaktadir. Dig
etkenlerce daha once takip ettikleri yol artik mevcut degilse, yeni en
kisa yol bulunmaya galigilmaktadir. Sekil 3’te goriildigi iizere
karincalar 6nlerine bir engel ¢iktiginda salgilanmis olan feromonlart
takip edemedikleri i¢in Oncelikle tercih edebilecekleri ihtimaller
rastgele olarak  segilmektedir. Engelin yarattign  giizergdh
degisikliginden, kisa engel tarafindaki gegisler birim zamanda daha
fazla olacagindan bu yondeki feromon salgi birikimi daha fazla
olacaktir. Bu duruma bagli olarak, kisa engel tarafindan gecen karinca
sayisindaki artig, zamanla tim karmncalarin bu yolu tercih etmesine
neden olmaktadir. Neticede ilk etapta rastgele olarak yon tercihinde
bulunan karincalar, feromonun daha yogun oldugu yon dogrultusunda
otokatalitik bir tercih yapmis olmaktadir [40].

Algoritma siiresince, karincalarn karsilikli sinerjik etkilesimleriyle
ortaya ¢ikan davranislar ile giincellenen feromon izlerine baglh olarak
iyi bir ¢6ziim i¢in bilgi olugturulmakta ve her iterasyonda bu bilgiler
giincellenmektedir. Bu bakimdan, yapay karincalardan olusan
algoritmada, yapay feromon degerlerinin giincellenmesine ait dongii
Tablo 3’te verilmistir;

3.2.3. Salp siiriisii algoritmasi (SSA) (Salp swarm algorithm (SSA))

Salp siirti algoritmasi (SSA), Mirjalili ve arkadaglar tarafindan 2017
yilinda, Salp’lerin dogadaki davranislarindan esinlenerek ortaya
cikmustir ve farkli birgok optimizasyon probleminin ¢dziimiinde yeni
bir teknik olarak siklikla kullanilmaktadir [41].

Salpidae ailesine ait Salp’ler figiy1 andiran saydam bir yapiya sahiptir
ve planktonik tunikaplar olarak adlandirilmaktadir. Salp’lerin en
ilging davranislarindan biri okyanus derinliklerinde Salp zinciri adi
verilen bir siirii davranigina sahip olmalaridir. Siirii zekdst mantigi,
yapay ya da dogal sekillerde kendini organize edebilen sistemlerin,
merkezi bir kontrol sistemi bulunmadan gosterdigi toplu davranis
bi¢imi olarak nitelendirilmektedir. Bu davranislar, hizli ve uyumlu
degisikliklerin gergeklestirilmesiyle daha iyi hareket etme ve
yiyeceklerin aranmasi konusunda Salp’lere avantaj saglamaktadir.
Temeli bu davramiga dayanan algoritmada, Salp zincirleri
matematiksel bir bicimde Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan
modellenmis ve optimizasyon problemlerinde test edilmistir [41].
Sekil 4’te Salp canlis1 ve Salp zinciri olarak adlandirilan siirii geklinde
davranislar1 gosterilmektedir.

Sekil 4. Salp canlis1 ve Salp zinciri (Salp alive and Salp chain)

SSA, popiilasyonu lider ve takipgiler olmak iizere iki gruba ayirmakla
baslamaktadir. Zincirin en 6n sirasinda yer alan Salp lider, geri kalan
diger tim Salp’ler ise takipgi olarak nitelendirilmektedir. Salp’in
pozisyonu bir problemin arama uzayinin temsil edildigi ve degisken
sayisint ifade eden n boyutunda belirlenmektedir. Siiriiniin hedefi
besin kaynaginin aranmasidir. Bu bakimdan arama uzayindaki besin
kaynaginin konumu F, Salp lideri tarafindan gerceklestirilmek tizere
Es. 6 yardimiyla sik sik gilincellenmektedir. Liderin pozisyonunun
giincellenmesi i¢in gerekli matematiksel ifade Es. 6’da verilmistir
[41].

B+ (b —th)e, + 1), e <0
Xj = (6)
F = 1 ((uby = lby)e, + 1), c5 >0

burada x]-l, lider Salp’in j’inci boyuttaki konumunu ve F;, bu boyuttaki
besin kaynagmin pozisyonunu gostermektedir. ub; ve lb;, sirasiyla
boyutun st ve alt sirlarini ifade etmektedir, ¢;, ¢, ve c3, arama
alanini korumak i¢in olusturulmus [0, 1] araligindaki rassal sayilardir.
Ayrica ¢; parametresi, besin kesfi ile somiirii agamalar1 arasinda
dengeleme rolii nedeniyle SSA algoritmasinda ¢ok Onemli bir
katsayidir ve Es. 7 ile hesaplanmaktadir;

4 \2
= 23_(tm2x) , (N

burada t, gegerli iterasyonu ve t,,4, ise maksimum iterasyon sayisini
ifade etmektedir. Liderin konumu giincellendikten sonra, SSA Es. 8
ile takipgilerin konumunu giincellemeye baslamaktadir;

xj =3 (7). ®)

burada x]-i, j’inci boyut igerisindeki i’inci takipginin konumudur ve i
degeri 1°den biiyiiktiir. SSA’nin mantigina gore Salp’lerin bulundugu
zincirdeki lider Salp, hareketli ya da sabit bir besin kaynagimin
bulundugu arama uzayinda, konumunu besin kaynaginin g¢evresine
gore degistirmektedir ve takip¢i Salp’ler her iterasyon boyunca
kademeli olarak lider Salp’i takip etmektedirler [42]. SSA
algoritmasinin adimlar1 Tablo 4’te verilmistir.

3.2.4. Balina optimizasyon algoritmasi (BOA)
(Whale optimization algorithm (WOA))

Balinalar, diinya {izerinde yasayan en biiyiik memeli hayvan olarak
bilinmektedir. Balinalarda, insan beyninde bulunan, sosyal
davraniglardaki yargilama ve duygulariyla ilgili olan hiicrelere
benzeyen hiicreler bulundugu, bu da onlara dislinebilme,
Ogrenebilme, iletisim kurabilme ve duygu degisimi yetenegi
kazandirdigi kanitlanmistir [43]. Balina optimizasyon algoritmasi
(BOA) bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma,
Kambur balinalarin avlanma davraniglarindan esinlenerek ortaya
cikarilmis bir yontemdir [44]. Kambur balinalar, genelde kiigiik balik
stirilerini avlayarak beslenirler, bu nedenle kendilerine has bir

Tablo 3. KKO’nun sézde kodu (Pseudo code of the ACO)

Karimnca Koloni Algoritmas1 (KKA)

: Baglangigtaki feromon degeri belirlenir.
: while
: Her bir diiglime karincalar rastgele olarak yerlestirilir.

~N OB W~

suntil (¢ <tpay)

: Lokal arama olasiligina bagl olarak her karinca sonraki sehirleri segerek turunu tamamlar.
: Her bir karincanin turuna bagli toplam kat ettigi mesafe hesaplanir ve lokal feromon giincellemesi yapilir.
: En iyi ¢6ziim degerine ulasilir ve global feromon bu degerle giincellenir.
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avlanma stratejisine sahiplerdir. Kullandiklar1 bu teknikte, balinalar
suyun altinda, avlarinin etrafinda yaptiklar1 dairesel hareket sirasinda
soluk vererek cikardiklari hava kabarciklari, suyun yiizeyine dogru
yiikselirken  siitun  seklinde kabarcik  bulutlarrmi  meydana
getirmektedir. Olusan bu kava kabarciklariyla birlikte, avlarinin
etrafinda yaptig1 dairesel hareketleri, suyun yiizeyine ulasincaya
kadar, yine kabarcik ¢ikararak ve yaklastik¢a da kabarcik ¢emberini
daraltarak siirdiiriirler. Balinalar bu sayede hem kendilerini avlarindan
gizlemeyi, hem de avlarinin kabarciklar igerisinde topluca kalmasini
saglamaktadir. Sekil 5’te kambur balinalarin avlanma stratejisi gercek
ve temsili olarak gosterilmistir. Balinalarin avlanma davranisi, avin
bulunmasiyla baslamakta, avin hareketsiz hale getirilmesi ve
sagirtilarak onlarin ele gegirilmesiyle sonlanmaktadir.

Tablo 4. SSA’nin s6zde kodu (Pseudo code of the SSA)

Salp Siirii Algoritmasi (SSA)

1: X popiilasyonu tanimlama. ub ve lb i¢in x;(i=1,2,...,n)
belirlenir.

2: while

3: Her x; ¢ozilimil i¢in amag fonksiyonu hesaplanir.

4: Eniyi Salp giincellenir, (F = X?) ¢oziimii.

5: Es. 2 kullanilarak ¢, giincellenir.

6: fori=1:Ndo (her Salp igin)
7
8

if i == 1 then (Es. 1 ile lider Salp konumu giincelle)
else (Es. 3 ile takip¢i Salp konumu giincelle)

9: end if

10:  end for

11: until (¢ < typax)

12: return en iyi F ¢6ziimii.

BOA’daki avlanma stratejisi, avin aranmasi, avin etrafinin sarilmasi
ve ava dogru hareket edilmesi olarak {i¢ farkli evrede modellenmistir.
Av aramadaki matematiksel modelde, global arama yaklagimi igin
¢Ozlim adaylarinin mevcut konumlari bilinen en ideal nokta yerine,
¢Ozlim adaylarinin etrafindaki seceneklerden rastgele segilerek
belirlenmektedir. Aramalarin yerel ya da global olmasina, belirlenen
bir (A4) vektoriiniin degerine bakilarak karar verilmektedir. Kambur
balinalar avinin bulundugu yeri tahmin edebildiklerinden avlariin
etrafin1 her zaman kabarciklari ile sarmak durumunda degildirler.

BOA’da av, ulasilacak en ideal nokta olarak kabul edilmektedir.
Ancak optimum ¢oziim optimizasyon problemleri i¢in bilinmeyen
oldugundan bu nokta igin ya ulagilabilen mevcut en iyi ¢6ziim ya da
etrafindaki bir nokta tercih edilir. Arama i¢in en iyi ¢Oziim
belirlendikten sonraki arama ¢oziimleri mevcut ¢oziimler kullanilarak
giincellenir. Ava dogru hareket etme davranisi, spiral hareket etme ve
avin etrafindaki ¢emberin daraltilmas1 olarak iki kisimda
modellenmektedir. Spiral hareketi olusturmak i¢in hedef konum (en
iyi ajan) ve arama ajani arasindaki mesafe hesaplanmaktadir. Avin
etrafindaki ¢emberin daraltilmasinda, arama ajaninin spiral hareketi
ve en iyi ajanin konumuna bagl olarak bir (2) degerinin azaltilmasiyla
miimkiin olabilmektedir. BOA’nin adimlari1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. BOA’nin sdzde kodu (Pseudo code of the WOA)

Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

1: Baslangi¢ popiilasyonunu ayarla Xi (i=1,2,...,n)
2: Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

3: X*=Mevcut en iyi arama ajani

4: while (t < tpax)

5. for (her bir arama ajant igin)

6: Rastgele bir arama ajani1 se¢

7: if (4] <1)

8: Arama ajani konumu giincelle
9: end if

10: end for

11: Kisit digina gikan bireylere sinir degeri ver

12: Amag fonksiyonun degerlerini hesapla

13: En iyi ajani giincelle (Daha iyi bir ¢éziim bulunursa)
14: t=t+1

15: end while

16: Sonug X*

4. Performans Degerlendirme Olgiitleri
(Performance Evaluation Criteria)

Ses verileri ile cinsiyet tespit etmek igin metasezgisel optimizasyon
algoritmalari ile 6zellik se¢imi yapilmis yeni veri kiimeleri ve orijinal
veri kiimesine uygulanan Naive Bayes ve Karar Agaci
algoritmalarinin  basarilarim1  degerlendirmek igin birgok farkli
performans degerlendirme kriteri bulunmaktadir. Bu c¢alismada,
algoritmalarin performanslarinin degerlendirmek i¢in dogruluk,
kesinlik, duyarlilk ve ROC egrisi altinda kalan alan o&lgiitleri
kullanilmigtir. Dogruluk, kesinlik ve duyarlilik 0lgiitlerine ait
formiiller Es. 9 - Es. 11°de verilmistir.

|DN|+|DP|

Dogruluk = ——F—————
& [YN|+|YP|+|DN|+|DP|

©)

Bir algoritmanin dogrulugu, algoritma tarafindan dogru bir sekilde
tahmin edilen veri kiimesinin yiizdesi olarak hesaplanmaktadir. Es.
9’da, DP dogru pozitif, YP yanlis pozitif, DN dogru negatif ve YN
yanlis negatifi ifade etmektedir. Pozitif ve negatif ifadeleri
siniflandirma algoritmasinin tahminini gosterirken dogru ve yanlis
ifadeleri siniflandiricinin beklentisini gostermektedir.

|DP|

Kesinlik =
|YP|+|DP|

(10)

Kesinlik degeri, pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin sayisini
gostermektedir.

|DP|

Duyarllllk = m

(1

Duyarlilik  degeri, bir sistemin pozitifleri algilama oranmi
gostermektedir.

Sekil 5. Kambur balinalarin avlanma stratejisi, gercek ve temsili (Humpback whales’ hunting strategy, real and representation)
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Bu ¢alismada ROC egrisi altinda kalan alan, ses verilerinden cinsiyet
tespiti yaparken iki durumun ne kadar dogru bir sekilde ayirdigini
O0lgmek i¢in kullanilmaktadir. ROC egrisi altinda kalan alan, DP
oraninin YP oranina gore degisiminin ¢izilmesiyle elde edilmektedir.
Egrinin altinda kalan alanin fazlaligi tani testinin basarisini
gostermektedir.

5. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Ses verileri ile cinsiyet tespiti igin Ozellik seg¢iminin optimizasyon
algoritmalari ile yapildigi bu yontemin etkinligini 6lgmek i¢in deney
sonugclari iki boliim olarak incelenmistir. Ik bolimde PSO, KKO,
SSA ve BOA algoritmalarinin 6zellik se¢imi igin performanslari
uygunluk fonksiyonu degeri, secilen 6zelliklerin sayis1 ve dogruluk
olmak {izere ¢ farkli Olgilitiin - sonuglart dikkate alinarak
degerlendirilmistir. Tkinci béliimde ise, ses verisi iizerinde &zellik
secimi yapildiktan sonra elde edilen yeni veri kiimeleri ve ozellik
secimi yapilmamis orijinal veri kiimesine Naive Bayes ve Karar agact
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuclar dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan olgiitleri bakimindan
degerlendirilerek deney sonuglari karsilagtirilmali olarak verilmistir.

5.1. Optimizasyon Algoritmalart ile Ozellik Se¢imi i¢in Elde Edilen
Sonuglar (Results for Feature Selection with Optimization Algorithms)

Optimizasyon algoritmalarinin 6nerilen yontem igin basarilarini test
etmek i¢in, her bir algoritma veri kiimesi iizerinde 30 kez
calistirilmigtir. Ayrica her bir algoritma i¢in maksimum iterasyon
sayis1 100 ve baglangi¢ popiilasyon sayisi ise 10 olarak belirlenmistir.
PSO, KKO ve SSA algoritmalari igin belirlenen baslangig
parametreleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Onerilen yéntemin parametre ayarlari
(Parameter settings of the proposed method)

c1=2
PSO i}zi % Altsiir=0
] Ust sinir = 1
KKO a= Maksimum iterasyon sayist = 100
B :_1 Popiilasyon sayis1 = 10
Rho = 0.2 | Deney sayisi = 30
(A
SSA = 2e (tmax)

Onerilen yoéntemin etkinligini 6lgmek igin, PSO, KKO, SSA ve BOA
ile 6zellik se¢imi sonucunda elde edilen uygunluk fonksiyonu, segilen

ozellik sayist ve dogruluk degerleri hesaplanmistir. Bu 6lgiitlerinin
her biri i¢in en iyi, medyan, en kotii, ortalama ve standart sapma
degerleri hesaplanmstir. Tablo 7°de dért optimizasyon algoritmasinin
ses verileri lizerinde 30 kez calistirilmasi ile elde edilen degerler
verilmigtir.

Tablo 7°de verilen sonuglar incelendiginde, uygunluk fonksiyonun en
iyi degerlerine gore KKO ve BOA 0,0157 degeri ile diger
algoritmalardan daha iyi sonu¢ vermislerdir. Uygunluk fonksiyonun
en kotii degerini ise 0,0873 ile SSA vermistir. Uygunluk fonksiyonun
ortalama degerlerine gore KKO algoritmasi 0,0233 degeri ile diger
optimizasyon algoritmalarina gére daha iyi sonug¢ vermistir. PSO,
KKO, SSA ve BOA algoritmalari ile elde edilen uygunluk fonksiyonu
degerlerine ait detayli bilgi Sekil 6’daki kutu grafiginde verilmistir.

Uygunluk Fonksiyonu

0,09f
0.08}
0.07
_ 0.06
;U .
E‘} 0.05 . i
Lo A= |
! |
0,041 i "
|
I
0,03 | B3 s e ‘
= = |
002t “—— T ' 1
—= . e = ca
PSO KKO SSA BOA

Sekil 6. PSO, KKO, SSA ve BOA i¢in uygunluk degerlerinin kutu
grafigi
(Box plot of fitness values for PSO, ACO, SSA, and WOA)

Tablo 7°de goriildiigii tizere segilen 6zellik sayisina gore, en iyi deger
BOA ile 3 olarak elde edilmistir, bu yontemi, 4 degeri ile KKO
algoritmasi izlemektedir. Dort metasezgisel algoritma igerisinde,
segilen Ozellik sayisinin ortalama degeri dikkate alindiginda BOA ile
5 degeri elde edilmistir. PSO, KKO, SSA ve BOA algoritmalar ile
elde edilen oOzellik sayilarina ait detayli bilgi Sekil 7’deki kutu
grafiginde verilmistir.

Tablo 7. PSO, KKO, SSA ve BOA ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen sonuglar
(Results obtained after feature selection with PSO, ACO, SSA, and WOA)

Metrikler PSO KKO SSA BOA
En iyi 0,0173 0,0157 0,0168 0,0157
Medyan 0,0252 0,0236 0,0231 0,0260
Uygunluk Fonksiyonu En koti 0,0742 0,0315 0,0873 0,0695
Ortalama 0,0281 0,0233 0,0277 0,0289
Standart Sapma 0,0116 0,0041 0,0156 0,0135
En iyi 5 4 5 3
Medyan 7,5 6 7,5 4,5
Ozellik Sayist En kotii 11 9 10 9
Ortalama 7,3333 6,0666 7,6666 5
Standart Sapma 1,4223 1,3879 1,3729 1,6400
En iyi 0,9842 0,8657 0,9832 0,9842
Medyan 0,9692 0,7576 0,9768 0,9739
Dogruluk En kotii 0,8183 0,7030 0,9126 0,9305
Ortalama 0,9570 0,7630 0,9702 0,9710
Standart Sapma 0,0351 0,0356 0,0156 0,0135
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Sekil 7. PSO, KKO, SSA ve BOA igin 6zellik sayilariin kutu
grafigi (Box plot of feature numbers for PSO, ACO, SSA, and WOA)

Tablo 7’ye gore, dogruluk bakimindan en iyi degeri %98,42 ile BOA
ve PSO algoritmalar1 vermistir. Ortalama degerlere gore ise %97,10
ile BOA’nin digerlerinden daha 1iyi oldugu gozlenmistir.
Algoritmalarin 30 kez caligtirilmasi sonucunda dogrulugun standart
sapmasi degeri, BOA i¢in 0,0135’tir. Bu deger, diger li¢ algoritma ile
elde edilen standart sapma degerlerinden diisiiktiir. Bu sonug, BOA
algoritmasinin iterasyonlar boyunca diger algoritmalara kiyasla daha
istikrarli sonuglar verdigini ifade etmektedir. PSO, KKO, SSA ve
BOA algoritmalarina ait dogruluk degerleri i¢in kutu grafigi Sekil
8’de verilmistir.

Dogruluk
S TR — [
. o bt
0,95 ) =1
0.9
5 085
Wl
L
A + -
0.8 :
0.75 ; ]
I
|
0.7 =
PSO KKO SSA BOA

Sekil 8. PSO, KKO, SSA ve BOA i¢in dogruluk degerlerinin kutu
grafigi (Box plot of accuracy values for PSO, ACO, SSA, and WOA)

5.2. Ozellik Segimi Oncesi ve Sonrast Suiflandirma Performansinin
Karsilastirilmasi

(Comparison of Classification Performance Before and After Feature
Selection)

Bu boliimde, dort farkli optimizasyon algoritmasi ile ses verileri
lizerinde oOzellik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen yeni veri
kiimelerine ve 6zellik seg¢imi yapilmamuis orijinal veri kiimesine Naive
Bayes ve Karar Agaci algoritmalart uygulanmis ve elde edilen
sonuglar farkli test segeneklerine gore karsilagtirilmstir.

Ozellik secimi yapilmanus orijinal veri kiimesi ve PSO, KKO, SSA
ve BOA metasezgisel yontemleri ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra
elde edilen veri kiimeleri %66 egitim - %34 test olarak ayrilarak Naive
Bayes algoritmasi uygulanmistir. Naive Bayes algoritmasi ile elde
edilen sonuglar Tablo 8’de verilmistir. Sonuglar dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan Ol¢iiti bakimindan
degerlendirilmistir.

Tablo 8’e gore orijinal veri kiimesi ile elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri, PSO, KKO, SSA
ve BOA metasezgisel algoritmalari ile 6zellik se¢imi yapildiktan
sonraki veri kiimelerindeki degerlerden oldukca diigiiktiir. Naive
Bayes algoritmasi en yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarliik ve ROC
egrisi altinda kalan alan degerleri, BOA ile 6zellik se¢imi yapilmig
veri kiimesinden elde edilmistir. Bu degerlerin grafiksel gdsterimi
Sekil 9°da verilmistir.

Ozellik se¢imi yapilmamus orijinal veri kiimesi ve PSO, KKO, SSA
ve BOA metasezgisel algoritmalart ile 6zellik se¢imi yapildiktan
sonra elde edilen veri kiimeleri %66 egitim - %34 test olarak ayrilarak
Karar Agaci algoritmasi uygulanmigtir. Karar Agaci algoritmasi ile
elde edilen sonuglar Tablo 9’da verilmistir. Sonuglar dogruluk,
kesinlik, duyarliik ve ROC egrisi altinda kalan alan 6lgiitii
bakimindan degerlendirilmistir.

Tablo 9’a gore orijinal veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri, PSO, KKO, SSA
ve BOA metasezgisel algoritmalari ile 6zellik se¢imi yapilmig veri
kiimeleri i¢in elde edilen degerlerden oldukea diisiiktiir. Karar Agaci
algoritmasi en yliksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi
altinda kalan alan degerleri, KKO algoritmas: ile ozellik se¢imi
yapilmig veri kiimesinden elde etmistir. Bu degerlerin grafiksel
gosterimi Sekil 10°da verilmistir.

Ozellik secimi yapilmanus orijinal veri kiimesi ve PSO, KKO, SSA
ve BOA metasezgisel algoritmalari ile 6zellik segimi yapildiktan
sonra elde edilen veri kiimelerine 10-kat c¢apraz dogrulama test
kosulunda Naive Bayes algoritmasi uygulanmistir. Naive Bayes
algoritmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 10°da verilmistir. Sonuglar
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan 6l¢iiti
bakimindan degerlendirilmisgtir.

Tablo 10’a gore ozellik se¢imi yapilmamis orijinal veri kiimesi elde
edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan
degerleri, PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel algoritmalar1 ile

Tablo 8. Naive Bayes algoritmasi ile %66 egitim - %34 test kosulunda elde edilen sonuglar
(Results obtained with Naive Bayes algorithm in 66% training - 34% test condition)

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik ROC Alanm
Ozellik Se¢iminden Once 0,889 0,890 0,890 0,938
PSO 0,951 0,953 0,952 0,983
KKO 0,953 0,954 0,954 0,986
SSA 0,957 0,958 0,958 0,985
BOA 0,960 0,961 0,960 0,992
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Sekil 9. Ozellik secimi 6ncesi ve sonras1 Naive Bayes ile elde edilen sonuglar (%66 egitim - %34 test)
(Results obtained with Naive Bayes before and after feature selection (66% training - 34% test))

Tablo 9. Karar Agaci algoritmasi ile %66 egitim - %34 test kosulunda elde edilen sonuglar
(Results obtained in 66% training - 34% test condition with Decision Tree algorithm)

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik ROC Alanm
Ozellik Segiminden Once 0,969 0,970 0,969 0,976
PSO 0,971 0,972 0,972 0,976
KKO 0,976 0,977 0,977 0,983
SSA 0,974 0,975 0,975 0,986
BOA 0,974 0,975 0,975 0,981
Karar Agaci
1 — T e w
25 55255 S
o S S S =2
0,96
0,92
0,288

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik ROC Alani

m Ozellik Seciminden Once ®PSO ®mKKO =SSA mBOA

Sekil 10. Ozellik segimi 6ncesi ve sonrasi Karar Agaci ile elde edilen sonuglar (%66 egitim - %34 test)
(Results obtained with Decision Tree before and after feature selection (66% training - 34% testing))

Tablo 10. Naive Bayes algoritmasi ile 10-kat ¢apraz dogrulama test kosulunda elde edilen sonuglar
(Results obtained with Naive Bayes algorithm in 10-fold cross-validation test condition)

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik ROC Alani

Ozellik Segiminden Once 0,889 0,890 0,890 0,946

PSO 0,949 0,951 0,951 0,984

KKO 0,953 0,954 0,953 0,985

SSA 0,954 0,955 0,955 0,986

BOA 0,954 0,954 0,954 0,990
ozellik se¢imi yapilmig veri kiimelerinden elde edilen degerlerden ROC alani igin en yiiksek deger ise BOA ile elde edilmistir. Bu
oldukea diistiktiir. Naive Bayes algoritmasi en yiiksek dogruluk degeri degerlerin grafiksel gosterimi Sekil 11°de verilmistir.
olan 0,954 degerini SSA ve BOA metasezgisel algoritmalar ile
ozellik se¢imi yapilmig veri kiimesinden elde etmistir. Kesinlik ve Ozellik secimi yapilmanus orijinal veri kiimesi ve PSO, KKO, SSA
duyarlilik dlgiitlerine gore en yiiksek degeri, 0,955 ile SSA vermistir. ve BOA metasezgisel algoritmalart ile 6zellik se¢imi yapildiktan
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Sekil 11. Naive Bayes Algoritmasi ile 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation with Naive Bayes Algorithm)

Tablo 11. Karar Agac1 Algoritmast ile 10-kat ¢apraz dogrulama test kosulunda elde edilen sonuglar
(Results obtained in 10-fold cross-validation test condition with Decision Tree Algorithm)

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik ROC Alanm
Ozellik Segiminden Once 0,968 0,968 0,968 0,971
PSO 0,972 0,972 0,972 0,976
KKO 0,973 0,973 0,973 0,975
SSA 0,969 0,968 0,968 0,971
BOA 0,968 0,968 0,968 0,975
Karar Agaci
1 I
25832
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Sekil 12. Karar Agac1 Algoritmasi ile 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross-validation with Decision Tree Algorithm)

sonra elde edilen veri kiimelerine 10-kat capraz dogrulama test
kosulunda Karar Agaci algoritmas: uygulanmustir. Karar Agaci
algoritmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 11°de verilmistir. Sonuglar
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan 6l¢iitii
bakimindan degerlendirilmistir.

Tablo 11°e gore 6zellik se¢imi yapilmamis orijinal veri kiimesi elde
edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan alan
degerleri, PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel algoritmalari ile
ozellik se¢imi yapilmig veri kiimelerinden elde edilen degerlerden
olduk¢a diisliktiir. Karar Agaci algoritmasi en yiiksek dogruluk,
kesinlik, duyarlilik degerlerini KKO algoritmasi ile 6zellik segimi
yapilmis veri kiimesinden elde etmistir. ROC alani igin en yiiksek
degeri 0,976 degeri ile BOA vermistir. Bu degerlerin grafiksel
gosterimi Sekil 12°de verilmigtir.
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6. Simgeler (Symbol)

6.1. Yunan Harfleri (Greek Letters)

w
C1,C

a,
Rho

: Eylemsizlik agirligt

: Tvme katsayilari

: Feromon degerinin kontrol parametreleri
: Feromon degeri

6.2. Kisaltmalar (Abbreviations)

ACO
BOA
DVM
KKO

: Ant Colony Optimization

: Balina Optimizasyonu Algoritmast
: Destek Vektor Makinesi

: Karinca Koloni Optimizayonu
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KNN : k-Nearest Neighbors
PSO : Parcacik Siiriisii Optimizasyonu, Particle Swarm
Optimization

SSA : Salp Siiriisii Algoritmasi, Salp Swarm Algorithm
WOA  : Whale Optimization Algorithm

7. Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢alismada, son yillarda oldukea ilgi ¢eken ve aktif bir aragtirma
alam halen gelen konusma sinyallerinin islenerek konusmacinin
cinsiyetinin belirlenmesi probleminin ¢dzliimii i¢in metasezgisel
optimizasyon algoritmalarini temel alan bir 6zellik se¢imi yontemi
onerilmigtir. Bu amagla, PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel
optimizasyon algoritmalari cinsiyet tespiti i¢in konusma verilerinden
uygun bir ozellik uzay1 elde etmek igin ilk kez modellenmistir.
Kullanilan dort optimizasyon algoritmast farkli akustik o6zellikler
iceren bir ses verisi lizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar
uygunluk fonksiyonu degeri, se¢ilen ozellik sayist ve dogruluk
degerlerine gore karsilagtirilarak en uygun ozellik alt kiimesi
belirlenmigtir. Veri kiimesi lizerinde &zellik se¢imi yapilmamisg
orijinal veri kiimesi ve PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel
optimizasyon algoritmalari ile 6zellik se¢imi yapilmig veri kiimeleri
Naive Bayes ve Karar agaci algoritmalari farkli test kosullarinda
caligtirilmigtir. Naive Bayes ve Karar agaci algoritmalarinin sonuglart
incelendiginde; PSO, KKO, SSA ve BOA metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 ile Ozellik secimi yapildiktan sonra elde edilen
sonuglarin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ROC egrisi altinda kalan
alan Olgiitlerine gore Ozellik se¢imi yapilmadan Onceki degerlere
kiyasla oldukga yiiksek oldugu goriilmistiir.

Ses verilerinden cinsiyet tespiti problemi i¢in Ozellik segimini
meatsezgisel optimizasyon algoritmalart kullanarak ilk kez
gerceklestiren bu caligma, arastirmacilar i¢in temel bir ¢aligma olarak
kabul edilebilir. Elde edilen sayisal sonuglar olduk¢a iimit verici
oldugundan deneyler genisletilebilir ve dnerilen yontem farkl ses veri
kiimeleri tiizerinde uygulanabilir. Ayrica, gelecek c¢aligmalarda,
Ozellik se¢imi igin daha iyi sonuglar elde etmek igin ayni
algoritmalarin adaptif ve melez yoOntemleri gelistirilerek ses
verilerinden cinsiyet tespiti i¢gin modellenebilir.
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