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Ozet

Internet ortaminda ve ozellikle sosyal mecralardaki video ve ses dosyalarinda toplum ahlakimi olumsuz yénde
etkileyebilecek ¢ok sayida igerik bulunmaktadir. Ayrica bu igeriklerin sayisi her gegen dakika artmaktadir. Bu kadar hizli artan
icerik sayisinin kontrolii ve incelenmesi geleneksel yontemler ile malesef miimkiin olmamaktadir. Bu sebeple yapay zeka ve ses
isleme yontemleri kullanilarak bir oto-sansiir uygulamasi gelistirilmistir. Calismada gelismis bir derin 6grenme modeli olan
evrigimsel sinir ag1 mimarisi kullanilmigtir. Bunun yaninda tahmin asamasinda kullanilmak {izere, ses 6zellikleri ¢ikarmak i¢in insan
isitsel sistemine benzerligi sebebiyle mel-frekansi kepstral katsayilari algoritmasi tercih edilmistir.

Anahtar Kelimeler: EVRISIMSEL SINIR AGLARI, MFCC ALGORITMASI, TURKCE KUFUR SANSURLEME
Censoring the Profanity Sounds in Turkish Videos with Convolutional Neural Networks

Abstract

There is a large amount of content on the Internet, especially in video and audio files on social media, that can negatively
affect public morality. In addition, the number of these contents is increasing every minute. Unfortunately, it is not possible to
control and examine the number of content that increases so rapidly with traditional methods. For this reason, a self-censorship
prototype was developed using artificial intelligence and voice processing methods. Convolutional neural network architecture,
which is an advanced deep learning model, was used in the study. In addition, the mel-frequency kepstral coefficients algorithm
was preferred because of its similarity to the human auditory system to extract sound features to be used in the estimation phase.
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1. GIRiS

Giiniimiizde sosyal mecralardaki iceriklerin internete yiiklenirken ya da ilgili ortamlarda kullanicilara
sunulurken kontrol edilmesi, incelenmesi ve uygun olmayan kisimlarin sansiirlenmesi manual yontemler ile
yapilmaktadir. Iceriklerin kontrol edilmesi ve sansiirlenmesi insan miidahalesi ile oldugu i¢in hataya cok agik bir
stirectir. Ciinkii uzun zaman almakta ve dikkatli bir sekilde incelenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla icerik artis1 bu
sekildeki bir kontrol mekanizmasini ¢ok kolay bir sekilde agsabilmektedir. Bu sorun, ézellikle gengler ve ¢ocuklardan
baslayarak toplumsal ahlaki ciddi bir sekilde etkilemektedir. Cilinkii ¢ocuklar sosyal mecralarda duyduklar1 ve
gordiikleri iceriklerden hemen etkilenmekte ve sorgulamadan giinlilk hayatlarinda kullanmaktadir. Karsilagilan argo
ve siddet icerikli kelimelerin giinliik hayatta kullanilmasi zamanla insanlarin birbirine olan saygisin1 ve dolayisiyla
insan iligkilerini olumsuz bir sekilde etkilemektedir. Sorun bu sekilde tanimlandiktan sonra ¢6ziim i¢in arastirma ve
incelemeler yapilmistir. Yapay zeka teknolojisinin her gegen giin artan yetenekleri ve basarim orani bu problem igin
otomatize edilebilecek bir kontrol sistemi gelistirilebilecegi fikrini ortaya ¢ikardi. Bu kapsamda yapilan yerli ve
yabanct calismalar, tezler ve projeler incelenmistir. Tiirkge literatiirde benzer bir calismaya rastlanmamuistir.
Literatiirdeki eksiklik ve dahada onemlisi uzun vadede toplumsal ahlakin korunmasi igin bir adim atmak sureti ile
caligmalar baslatilmigtir.

Ses siniflandirma sistemleri incelendiginde en 6nemli iki faktoriin; cesitli, kaliteli ve ¢ok sayida ornekten
olusan bir veriseti ile dogru ses dzellik ¢ikarim algoritmasimin tespit edilmesi olarak goriilmiistiir. Internette erigime
acik ¢ok fazla veriseti bulunmaktadir. Ancak bu verisetlerinin biiyiik ¢ogunlugu yabanci diller 6zelliklede ingilizce
¢aligmalar i¢in hazirlanmistir. Uygun bir ses veritabani1 bulunamadigi i¢in ¢alismanin ilk agamasi olarak sifirdan bir
veriseti olusturulmustur. Calisma sonunda literatiire yapay zeka alaninda Tiirkge bir calisma kazandirmanin yani sira
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birde Tiirkce kiiflirlerden olusan bir veriseti kazandirilacaktir. Calisma siireci ve literatiirdeki durum g6z Oniine
alindiginda Tiirk¢e’deki biitiin kiifiirlerin sansiirlenebilecegi bir ¢alismanin yapilmasi ¢ok gergekei goriinmemektedir.
Bu sebeple ¢ok kullanilan 3 tane kiifiir se¢ilmis, sadece bu 3 kiifiirlin sansiirlenebilecegi bir prototip hazirlanmasi
sonucunda ¢alismanin amacina ulagtig1 kabul edilmistir.

Kiifiirlii seslerin sansiirlendigi yabanci dildeki bir ¢alismada evrisimsel sinir aglar1 kullanilmigtir. Gelismis
CNN (Evrisimsel Sinir Ag1) modellerinden olan; Resnet50, GoogleNet, AlexNet, VVgg16 gibi derin 6grenme modelleri
kiyaslanmigstir. Calisma kapsaminda 9 tane kiifiir sdzciigii belirlenmis ve bu kiifiir sesleri toplanarak cesitli ve ¢cok
sayida Ornekten olusan bir veriseti olusturulmustur. 5100 tane giinliik konugma sesi ve 3105 tane kiifiir 6rnegi ile
toplamda 8 bin kiisiir ses 6rnegi toplanmistir. Belirlenen her kiifiir sesi i¢in farkli lokasyonlardan 345 tane 6rnek alinmis
ve tahmin igin hazirlanmistir. ilk denemelerde 9 tane kiifiiriin her biri ayr1 simiflar ve birde giinliik konusma sesleri bir
smif olarak belirlenmis ve derin 6grenme modelleri 10 siifa gore calistirilmistir. Sonra 9 tane kiifiiriin hepsi bir sinif
birde giinliilk konusma sesleri farkli bir sinif olmak tizere 2 sinif olarak denemeler yapilmistir. Sonugta Resnet50
modelinin diger modellere gore daha iyi sonuglar verdigi bildirilmistir [1]. Baska bir ses siniflandirma ¢alismasinda;
5 katmanli bir CNN modeli ile evcil kedi seslerinin siniflandirmasi basarilmistir. Gergek olarak elde edilen kedi
seslerinin yetersiz olmasi sebebi ile mevcut sesler sentetik yontemler ile gogaltilmistir. Sonugta yaklasik %87 oraninda
bir dogruluk elde edilmistir [2]. Akciger seslerinin siniflandirilmasi ve bazi hastaliklarin tahmin edilmesi amaciyla
yapilan bir ¢alismada ¢ok sayida tescilli 6rnek toplanmig ve bu ses ornekleri i¢in 6zellik ¢ikarma islemi MFCC
algoritmasi ile saglanmistir [3]. Konugsma tanima, cevresel seslerin siniflandirilmast ve miizik seslerinin
siniflandirilmast kapsaminda CNN, GAN (Cekismeli Uretici Ag) ve RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) gibi gelismis derin
ogrenme modelleri ile ¢esitli ses 6zellik ¢ikartma algoritmalari kiyaslanmugtir [4].

1.1. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN)

Genel olarak resimleri-gortntiileri siniflandirmak ve nesne tespit etmek i¢in kullanilan, gok katmanli, gelismis
derin 6grenme modelleridir. Cogu teknolojik gelisim gibi dogadan ve canlilardaki biyolojik mekanizmalardan
esinlenerek ortaya ¢ikarilmis bir yapay sinir ag1 ¢esididir. Hayvanlarin gérme sistemlerinden yola ¢ikilarak, 1988’li
yillarda ilk CNN ag1 LeNet mimarisi gelistirilmeye baslanmistir [5]. Oriintii tanima gibi karmasik problemlerin
¢oziimiinde de kullamlmaktadir. Tlk ¢1kis zamaninda daha cok kenar tespiti, basit sekillerin tanimlanmasi gibi alanlarda
kullanilirken zamanla insan yiizii tanima, video analizi gibi ¢ok daha zorlu problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaya
baglamigtir [6]. Ses siniflandirma problemlerinde ise sinyallerinin gorsel temsili olan spektrogram ozellikleri
kullanilmaktadir.

Sekil 1. Ham ses sinyal grafigi ve MFCC spektrogram ornekleri [7].
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Girdi olarak alinan goriintii ¢esitli katmanlardan gecirilerek goriintiiniin 6zellikleri 6grenilir. Bu katmanlar
sirastyla evrigim katmani, aktivasyon katmani (non-linearity), havuzlama (pooling) seklinde olacag: gibi katman say1st
arttirilarak 6grenme siireci bu kapsamda degerlendirilebilir. Sonraki asamada ise siniflandirma yapilir. Bu asamada
onceki katmanlardan gelen matrisler tek boyutlu diziye ¢evrilir ve tahminler elde edilir. Flattening layer ve tam baglanti
katmani (fully connected layer) bu agsamada gorev alir [8].

/ NS — Car
O — Truck
L — Van
‘O [] - Bicycle

Input Convolution + Relu Pooling Convolution + Relu Pooling Flatten Fully Softmax
connected
| L
Future learning Classification

Sekil 2. Ornek bir Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli [9].

1.2. Mel-Frekans Cepstral Katsayilart (MFCC) Algoritmasi

Ses siniflandirma modellerinde en 6nemli asamalardan biri ses dosyalarinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasidir. Ses
ozellik ¢ikarimi; bir ses dosyasmin diger seslerden ayristirilabilmesi amaciyla benzersiz matematiksel degerlerin
hesaplanmasi anlamina gelir. Literatiirde ¢cok sayida 6zellik ¢ikarim algoritmasi kullanilmigtir. Ancak insan isitsel
sistemine benzerligi sebebi ile birgok ses smiflandirma probleminde MFCC algoritmasi kullanilmistir.

Asagidaki diyagram tizerinden MFCC algoritmasinin ¢alisma mantigi incelenebilir.
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Sekil 3. MFCC tekniginin yol haritas [10].
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A/D Doniistimii

Bu adimda analog olarak bulunan ses, belirlenen 6rnekleme frekansia gore dijital bir forma gevirilerek bilgisayar
ortamina aktarilir.

On Vurgu (Preemphasis)

Yiksek geciren filre kullanilarak frekans enerjisinin biiyiikliigii arttirilir. Bu sayede anlasilabilirlik ve performans
arttirir.

Pencereleme (windows)

Bu asamada ses dosyas1t Hamming pencereleri kullanilarak segmentlere ayrilir.

DFT (Ayrik Fourier Doniisiimii)

Zaman alaninda olan ses sinyali, frekans alanina gevrilerek daha kolay analiz yapilmasi i¢in hazirlanir.

Mel-Filtre Bankasi (Mel Filterbank)

Bu agamada ses sinyalinin gercek frekansini insanlarin algilayabilecegi frekansa haritalamak i¢in mel 6l¢egi kullanilir.

mel(f) = 1127In (1 + %) ey
Log

Insan isitsel sistemini taklit etmek amaci ile Mel-filtre ¢ikigina log() fonksiyonu uygulanir. Ciinkii insan isitme sistemi
yiiksek sinyal enerjisindeki degisime, diisiik sinyal enerjisine kiyasla daha duyarlidir. Log fonksiyonuda bu duruma
benzer bir 6zellige sahiptir.

IDFT (Ters Ayrik Fourier Doniisiimii)

Log asamasinda elde edilen ¢giktinin ters doniigiimii alinir.

Dinamik Ozellikler (Dynamic Features)

Ses sinyallerinin arasindaki katsayilarin farklari ile tiirev hesaplanir [10].
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038 08
0.6 0.6
04 04
= =
e 02 e 02
3 3
£ 0 £ 0
5 02 5 02
04 04
0.6 0.6
0 02 04 08 08 1 0
Time [s]
6000 [
s000f © %
~ ~ &
= I 4000 b= = K
> 50 > X 50
2 S 3000
H 3 e -100
£ 100 & Hopf %
-150
150 1000
0 -200

Time [s]

Sekil 4. Konugmaci ses 6rnegi ile spektrogram grafigi [11].
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2. MATERYAL VE METOD

2.1. Kullanilan Sinir Ag1 Modeli

Caligma kapsaminda gelismis bir sinir ag1 modeli olan evrisimsel sinir aglari kullanilmustir. Tlgili yapay sinir
ag1 modeli tasarlandiktan sonra biitiin ses dosyalari i¢in; MFCC yontemi ile elde edilen spectrogram ¢iktilar ile model
egitilmistir. Model tasarlanirken python programlama dili ile numpy, pandas, SpeechRecognition, TensorFlow, Keras
ve SkLearn gibi yazilim kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Tablo 1. Evrigimsel Sinir Ag1 Katman Ayrintilart

10-Katman Dense 10 Softmax
9-Katman Dense 64 ReLU
8-Katman Dense (FC) 128 ReLU
7-Katman Flatten

6-Katman Dropout (0,5)

5-Katman MaxPool2D (2.2)

4-Katman Conv2D 128 ReLU
3-Katman Conv2D 64 ReLU
2-Katman Conv2D 32 RelL,U
1-Katman Conv2D 16 RelL U

Tablo 1°de goriildiigii tizere 10 katmandan olusan bir model tasarlanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLu kullanilmigtir. ReLU aktivasyon fonksiyonun derin dgrenmede ve 6zellikle evrigimsel sinir aglarinda ¢ok
kullanildig1 bilinmektedir. Bu fonksiyona ait grafik Sekil 5’te verilmistir.

sigmoid - RelU

R{z)=maz(D, z)

=T -3 o 3 1] ~in = o ; T

Sekil 5. ReLu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri [12].
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2.2. Kullanilan Veriseti

Calisma i¢in ilk agamada ii¢ tane ¢ok kullanilan Tiirkce kiifiir belirlenmistir. Yapilan 6n arastirma agamasinda
CgEEEE grEREAREE ye p** kiiflirleri ile ¢aligilabilecegi kararlagtirilmistir. Tiirkge ses veritabanlari incelendiginde bu
kapsamda herhangi bir verisetine rastlanmamistir. Bu sebeple sifirdan bir veriseti olusturma durumu ortaya ¢ikmustir.
Tahminleme siirecinde basarili olabilmek i¢in ¢ok sayida ve cesitli bir ses kiitiiphanesine sahip olmak gerektigi yapilan
literatiir taramasi sonucunda kesin olarak anlagilmistir.

Kifiir seslerini toplamak i¢in bir¢ok farkli yol ve yontem denenmistir. Bunlardan birkagi; youtube videolari,
film ve diziler, yaziy1 sese doniistiiren uygulamalar ve whatsapp gibi iletisim kanallar1 olarak siralanabilmektedir.
Sesler toplandiktan sonra bazi sentetik ses arttirma yontemleri uygulanarak verisetinin gesitliligi arttirilmistir. Son
durumda asagidaki istatistiklere sahip bir veri seti olusturulmustur.

Tablo 2. Veriseti istatistikleri

ilk Kiifiir ikinci Kiifiir Uciincii Kiifiir Arka plan ve kiifiir olmayan
(p**) (g7%%%) (a***k***) konugma sesleri
Toplam (adet) 93 90 117 100
Kadin Sesi 14 11 12 -
Erkek Sesi 79 79 105 -
En kisa drnek 0,37 0,56 0,46 0,06
(sn)
En uzun drnek 1,08 2,61 2,98 3,23
(sn)
T°p';‘5’:) sure 40,46 71,41 99,63 171,11

Veri seti olusturulduktan sonra sesler i¢in ¢ikarilacak 6zelliklerin daha belirleyici olabilmesi i¢in ¢esitli 6n
islemler uygulanmistir. Bunlardan bazilari; sinayaller belirli bir esik degerine gore filtrelenmis, arkaplan giiriiltiileri
temizlenmis, ses arttirma ve parazit giderme gibi islemler uygulanmstir. Son olarak ses sinyalleri etiketlenerek bir csv
dosyasi olusturulmustur.

Tablo 3. Etiketlenmis ses ornekleri

Ses Etiket
speed_k1 kufur_1
noise_k3 kufur_3
ses 12 diger_ses

2.3. Kiifiir Sansiir Sisteminin Genel Calisma Asamalari

Model olusturulduktan ve egitildikten sonra agsagidaki asamalar ile ilerlenmistir.
- Gegici seslerin ve onceki ¢iktilarin oldugu klasorler temizlenir.
- Girdi olarak bir video alinir ve video ile ses ayristirilir.
- Aynstirilan ses dosyalari belirlenen siire parametresine gore pargalanir. (6rnek: 0.7 sn)
- Parcalanan sesler siray1 koruyacak sekilde isimlendirilir ve bir klasorde tutulur.
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- Biitiin bu ses dosyalar1 belirli 6n islemlerden gegirilerek farkli bir klasore kaydedilir. (Tahmin i¢in
kullanilacak)

- Biitiin bu sesler “test” etiketi ile etiketlenir.

- Egitilmis model dosyalar1 yiiklenir. (Model egitildikten sonra kaydedilmisti.)

- Her ses dosyast sirasiyla evrisimsel sinir ag1 modeline girdi olarak verilir ve belirlenen dogruluk yiizde
esiginin lstlindekiler ayristirilir.

- Aymnstirilan bu ses dosyalari ilgili metotlara gonderilerek zaman bilgisine dokunulmadan ses kisma islemi
uygulanir.

- Varsa kisilan sesler ile tahmin sonucu ilgili esigi gegmeyen sesler ayni sira ile birlestirilir.

- Son olarak sansiirlenmis ses ile sesi ayristirilmig video birlestirilerek ¢ikt1 klasoriine taginir.

3. BULGULAR

Olusturulan veri setinde 3 tane kiifiir ve birde kiifiir igermeyen diger seslerden olusan bir sinif olmak {izere
toplam 4 farkli sinif bulunmaktadir. Evrisimsel sinir agi tasarlanirken farkli parametreler kullanilarak c¢ok kez
caligtirilmistir. Farkli epoch (egitim tur) degerleri, farkli katman sayisi ve dizilimleri, dropout (seyreltme) gibi
hiperparametreler kullanilmustir.

Hiperparametre: derin 6grenme ya da diger siniflandirma sistemlerinin ¢alisma mantig1 bellidir, ancak her
problem ayni olmadig1 i¢in model tasarimcisininda miidahale etmesi ve degistirmesi gereken bazi parametreler
bulunmaktadir. Verisetine ve probleme gore degisiklik gosteren parametrelere hiper-parametre denir. Epoch (egitim
tur) ise, derin 6grenme modelleri egitim agsamasinda iken; veriler gruplar halinde aga verilmektedir. Her seferinde ilgili
veri grubu ile egitim tamamlanmakta, elde edilen sonu¢ geriye-yayilim algoritmasina girdi olarak verilerek agirlik
degerleri giincellenmektedir. Tekrar eden bu siirecteki her bir agamaya, ya da her bir tura epoch denir. Modeller
calistirilmadan 6nce epoch degeri belirlenmelidir.

Model en son halini aldiktan sonra farkli verisetleri kullanilarak cesitli testler yapilmig ve basarim oraninin
iyl oldugu goriilmiistiir. Elimizdeki verisetine sentetik veri arttirma teknikleri uygulamadan once ayni modeli
kullanmamiza ragmen beklenen dogruluk orani elde edilememistir. Veriseti lizerinde bir siire daha ¢alisildiktan sonra
Tablo 2°de verilen istatistiklere sahip bir set elde edilmistir. Ayn1 model iizerinde yapilan denemelerde basarim
oraninin veriseti kalitesi ile dogru orantili oldugu agik bir sekilde goriilmiistiir. Son olarak daha iyi sonuglar elde etmek
igin verisetindeki simiflara literatiirde goriilen teknikler uygulanmstir. ilk denelemerde 3 kiifiir, 1 diger sesler olmak
tizere 4 simif olarak diizenlenen sistem kiifiirler 1 sinif ve diger sesler 1 sinif olarak giincellenmistir. Bu giincelleme
sonrasindaki denemelerde (denemeler sadece epoch degeri degistirilerek yapilmistir) bagsarim oraninin arttigi
goriilmiistiir. Ornek olarak kullanilan videolarda gecen kiifiirlerin yiiksek dogruluk oranlar ile tespit edilmesi
saglanmistir. Egitim sirasinda elde edilen dogruluk ve kayip fonksiyonu grafikleri sekil 6 ve 7°de verilmistir.

model accuracy maodel loss
— frain ——————— - frain
0.95 test —_— test
0.8
0.90
_ b8s 0.6
@
n
5 080 a
]
075 o4
0.70
02
065 ‘h‘“"“"‘—ﬂ-——_-_.,,,__ﬁ_
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
epoch epoch

Sekil 6. [22 Epoch] i¢in dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri
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maodel accuracy model loss
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Sekil 7. [100 Epoch] i¢in dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri

Kullanilan Ornek Videolar

Derin 6grenme modeli verisetinin son hali kullanilarak egitildikten sonra egitilmis model kaydedilmistir.
Kardes Pay1 dizisi, ¢esitli vinelar ve Youtube’dan alinan video kesitlerinden ilgili kiifiirleri igeren kisimlar test i¢in
kullanilmak tizere video diizenleme programlari ile manuel olarak kirpilmigtir. Calisma kapsamindaki kiifiirleri igeren
bu video ornekleri farkli siireler ile boliinerek elde edilen evrisimsel sinir ag1 modeline girdi olarak verilmistir.
Belirlenen esik degerinin lizerinde dogruluk ile kiifiir olarak tespit edilen kisimlar sansiirlenerek olusturulan yazilimin
¢iktisi olarak alinmistir. Kullanilan 6rnek videolar ile yapilan testler sonucunda algoritmanin dogruluk esik degeri %90
olarak ayarlanmistir. Sistemde bu esik degeri kullanildiginda istenilen performansta ¢aligtigi gézlemlenmistir. Test
olarak kullanilan videolarin birinde toplam 45 pargaya boliinen ses dosyasinda gecen 5 tane kiifiir ile kiifiir olmayan
bazi sesler sansiirlenmistir. Bagka bir 6rnekte ise 15 kiiflir olmayan kelime ile a***k*** ve p** kiifiirleri gecen 7

saniyelik bir videoda sadece kiifiirler tespit edilip sansiirlenmistir.
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Sansiirleme islemi basanl
bir sekilde tamamland !

Tahmin Edilen:

riting audio ir

/video_and_clean_

Sekil 8. Gelistirilen yazilim ile sansiir islemi uygulanmis 6rnek bir video ve ilgili ¢iktilar.
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4. SONUCLAR

Calismada belirlenen hedefe ulasilmig ve 3 tane Tirkce kiifiirlii sesin yapay zeka yontemleri ile
sansiirlenebilecegini gosteren bir prototip hazirlanmistir. Siire¢ boyunca birgok zorluk ile karsilasilmistir. Ozellikle
veriseti olustulurken projenin amacinin anlatilmasina ragmen insanlardan ses kaydi talebi ¢ogu zaman olumsuz
sonuglanmistir. Bu sebeple sentetik veri arttirma teknikleri kullanilarak veriseti zenginlestirilmistir. Karsilagilan baska
bir problem ise sansiir uygulamak i¢in parcalanan ana ses dosyasinin ilgili kismi kiifriin sadece bir kismini
icerebilmesidir. Ornegin ana ses dosyas1 0.4 saniyelik parcalara ayrildiginda, ilgili kiifiir 3. parcada baslamis ve 4.
par¢ada bitmis ise bu gibi durumlarda sistem beklenen ¢iktry1 verememektedir. lgili sorun basli bagina bir arastirma-
gelistirme projesi olarak ¢alisilabilecek bir konudur.

Literatiir taramasinda veriseti kalitesinin, derin dgrenme modellerinin basarimini dogrudan etkiledigi
goriilmiisti. Ancak calisma siirecinde verisetinin diizen, c¢esitlilik ve sinif ayrimi gibi parametrelerinin 6grenme
stirecindeki etkisinin ne kadar ciddi oldugu deneysel calismalarla acikca anlasilmistir.

Tiirkge literatiirde daha 6nce kiifiir sansiirii ile ilgili bir ¢aliyma olmadig1 bilinmektedir. Dolayistyla yapilan
bu ¢alisma ile literatiire yapay sinir aglar1 kapsaminda Tiirkce kiifiir sansiirii yapan bir ¢alisma kazandirilmistir. Bunun
yaninda sifirdan olusturulan Tirkge kiifiir seslerinden olusan bir veriseti yayinlanacak, yeni fikirler ve ¢aligmalar i¢in
kullanima sunulacaktir.
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