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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TURKCE SES METINLERINDEN CINSIYET TANIMA ICIN NORAL DEVRE
POLITIKALARI TABANLI YENI BIR YONTEM

Sevda OLGUN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Anabilim Dali
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Caner BALIM

Konusma hem dilsel hem de dil dis1 bilgi tagiyan, insan iletisiminin en dogal ve etkili
yollarindan biridir. Cinsiyet siniflandirmasi, biyometrik kimlik dogrulama ve kisiselles-
tirilmis insan-bilgisayar etkilesimi gibi bir¢ok uygulamada énemli rol oynamaktadir. Bu
calisma, Tiirk¢e konusma verileri lizerinde cinsiyet siniflandirmasi yapmak amaciyla bi-
yolojik sinir sistemlerinden esinlenen Noral Devre Politikalari’na (NCP) dayali hibrit bir
derin 6grenme modeli 6nermektedir. Konusma sinyallerinin spektral ve zamansal 6zel-
liklerini yakalamak i¢in Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC) ile log-Mel spektrog-
ram Oznitelikleri birlestirilmis ve Conv1D katmanlar araciligiyla 6grenilmistir. Uzun va-
deli zamansal bagimliliklar ise NCP mimarisi kapsaminda tanimlanan Sivi Zaman Sabiti
(LTC) hiicreleriyle modellenmistir. Mozilla Common Voice 12.0 Tiirkge veri kiimesi
tizerinde 5 katl tabakali ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Convl D+NCP modeli %99,29
dogruluk ve %99,28 F1 puani elde ederken UKSB (Uzun Kisa Siireli Bellek) tabanli mo-
del daha diisiik performans gostermistir. NCP tabanli model daha az parametre ile yliksek
dogruluk ve hesaplama verimliligi sunarak ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in giiglii bir

alternatif oldugunu gostermektedir.

2026, ix + 59 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Konugsma tabanl cinsiyet siniflandirilmasi, Derin 6grenme, Noral

Devre Politikalari.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

A NOVEL NEURAL CIRCUIT POLICIES-BASED APPROACH FOR GENDER
RECOGNITION FROM TURKISH SPEECH TEXTS

Sevda OLGUN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer
Supervisor: Asst. Prof. Caner BALIM

Speech is one of the most natural and effective forms of human communication, carrying
both linguistic and non-linguistic information. Gender classification plays an important
role in various applications such as biometric authentication and personalized human-—
computer interaction. This study proposes a hybrid deep learning model based on Neural
Circuit Policies (NCP), inspired by biological neural systems, for gender classification
using Turkish speech data. To capture both spectral and temporal characteristics of speech
signals, Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and log-Mel spectrogram features
are combined and learned through Conv1D layers. Long-term temporal dependencies are
modeled using Liquid Time Constant (LTC) cells defined within the NCP architecture. A
5-fold stratified cross-validation is applied on the Mozilla Common Voice 12.0 Turkish
dataset. The proposed Conv1D+NCP model achieves 99.29% accuracy and a 99.28% F1-
score, while the UKSB (Long Short-Term Memory) based model shows lower perfor-
mance. With fewer parameters, the NCP-based model demonstrates high accuracy and

computational efficiency, making it a strong alternative for real-time applications.

2026, ix + 59 pages

Keywords: Speech-based gender classification, Deep learning, Neural Circuit Policies.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci ve Ozgiin Degeri

Konusma sinyali zamana bagli, yiiksek boyutlu ve duragan olmayan bir yapiya sahiptir.
Ses tellerinin titresimi, konusma hizi, vurgu, tonlama ve artikiilasyon gibi 6zellikler za-
man igerisinde siirekli degisim gostermektedir. Ayrica konusma sinyali frekans, enerji ve
spektral yap1 bakimindan karmasik oriintiiler igermektedir. Bu 6riintiiler bireyler arasinda
farklilik gosterebilmektedir. Ortam giirtiltiisii, kayit cihazi farkliliklart ve konusmacinin
duygusal durumu gibi etkenler de sinyal yapisin1 dogrudan etkileyerek analiz siirecini
daha karmasik hale getirmektedir. Bu nedenle konugmadan cinsiyet tanima problemi yal-
nizca basit bir siniflandirma islemi olarak degerlendirilemez. Konusmaciya ait ayirt edici
ozelliklerin dogru bigcimde belirlenebilmesi i¢in konugsma sinyalinin hem frekans diizle-
mindeki spektral 6zelliklerinin hem de zaman boyutundaki zamansal bagimliliklarinin
birlikte analiz edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla konugsmadan cinsiyet belirleme siireci

¢ok boyutlu bir oriintii tanima ve modelleme problemi olarak ele alinmaktadir.

Konusmadan cinsiyet tanima sistemleri; biyometrik giivenlik uygulamalari, konusmaci
ayristirma, c¢agrt merkezi otomasyonu ve kisisellestirilmis insan—bilgisayar etkilesimi
gibi bircok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir (Tranter ve Reynolds 2006, Alsulaiman
vd. 2011, Alkhammash vd. 2022). Ozellikle ses tabanl kimlik dogrulama sistemlerinde
cinsiyet bilgisinin onceden belirlenmesi arama alanin1 daraltarak dogrulama siirecinin
daha hizli ve daha verimli gergeklestirilmesini saglamaktadir (Alsulaiman vd. 2011). Bu-
nun yani sira dijital asistan sistemlerinde ve igerik oneri platformlarinda kullaniciya 6zgii
deneyim sunulabilmesi a¢isindan da cinsiyet bilgisi 6nemli bir faktor olarak degerlendi-
rilmektedir (Alkhammash vd. 2022).

Literatlirde konugsmadan cinsiyet tanima problemi i¢in hem geleneksel makine 6grenmesi
hem de derin 6grenme temelli yaklagimlar kullanilmis ve yiiksek dogruluk oranlari rapor
edilmistir (Yiicesoy ve Nabiyev 2013, Mohammed ve Al-Irhayim 2021, Hizlisoy vd.
2022, Younis vd. 2023). Geleneksel yontemler gogunlukla konusma sinyalinden ¢ikarilan



Ozet akustik Ozelliklerin siniflandirilmasina dayanmaktadir. Ancak bu yontemler ko-
nusma sinyalinin zamana bagli dinamik dogasini yeterince temsil edememekte ve uzun
vadeli zamansal iligkileri modelleme konusunda sinirli kalmaktadir. Derin 6grenme ta-
banli yaklasimlar ise konugsma sinyalindeki karmasik oriintiileri ve zamansal bagimlilik-
larin 6grenilmesinde daha basarili sonuglar sunabilmektedir (Mohammed ve Al-Irhayim
2021a). Buna karsin Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA), Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)
ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU) gibi derin 6grenme modelleri yiiksek parametre
sayisi, uzun egitim stireleri ve yiiksek hesaplama maliyeti gibi sinirliliklara sahiptir
(Purwins vd. 2019, Malashin vd. 2024). Bu durum &zellikle gergek zamanli sistemlerde

ve sinirli donanim kaynaklarina sahip uygulamalarda 6nemli bir kisit olusturmaktadir.

Son yillarda gelistirilen NCP (Noral Devre Politikalarr) mimarisi, zamansal verilerin sii-
rekli zaman yaklagimiyla modellenmesine imkan tanimasi ve daha diisiik parametre sayisi
ile ¢aligabilmesi nedeniyle dikkat ¢ekmektedir (Lechner vd. 2020). Ancak bu mimarinin
konusmadan cinsiyet tanima probleminde kullanimina yonelik ¢aligmalar sinirhidir. Bu
baglamda Tiirk¢e konugma verileri tizerinde NCP tabanli hibrit bir modelin gelistirilmesi

ve degerlendirilmesi literatiire 6zgiin bir katki sunmaktadir.

Calisma kapsaminda konugma sinyalinden ayirt edici 6zellikler elde edebilmek amaciyla
Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ve log-Mel spektrogram yapilari kullanilmis-
tir. Bu yapilar, insan igitme sisteminin frekans algisini yansitan ve konugma sinyalinin
hem frekans hem de zaman boyutundaki 6zelliklerini ortaya koyan giiclii 6znitelik ¢ika-
rim yontemleridir. Elde edilen bu 6znitelikler spektral driintiilerin 6grenilmesinde etkili
olan Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA) ile islenmistir. Zamansal bagimliliklarin modellen-
mesi i¢in ise siirekli zaman yaklagimina dayanan ve diigiik parametre sayist ile 6ne ¢ikan
NCP mimarisi kullanilmistir. Béylece model hem yerel oriintiileri hem de uzun vadeli
zamansal iligkileri biitlinciil bir sekilde 6grenebilen hibrit bir yapiya kavusturulmustur.
Modelin performansi dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve
F1-skoru (F1-Score) gibi farkli degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak analiz edilmistir. Ay-
rica modelin genelleme yetenegini incelemek amaciyla farkli dogrulama stratejileri kul-
lanilarak kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma hem zamansal modelleme

giicli yiiksek hem de hesaplama agisindan verimli bir yaklagim onererek konusma tabanli



cinsiyet siniflandirma alanindaki eksikliklere katki sunmay1 amaglamaktadir.

1.2 Tezin Organizasyonu

Bu tez alt1 ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde ¢aligmanin amaci, 6nemi ve 6z-
giin degeri agiklanmistir. Ikinci béliimde konusmadan cinsiyet tanima alanina iliskin li-
teratiirde yer alan caligmalar incelenmis ve mevcut yaklasimlar degerlendirilmistir.
Uciincii boliimde calismada kullanilan veri seti, 6n isleme asamalari, dznitelik cikarim
yontemleri, derin 6grenme mimarileri ve dnerilen Conv1D+NCP tabanli hibrit model ay-
rintil1 olarak sunulmustur. Dordiincii boliimde deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen
bulgular ve performans degerlendirmeleri sunulmustur. Besinci boliimde elde edilen so-
nuglar tartigilmis, ¢alismanin katkilari ve sinirliliklar1 degerlendirilmis ve gelecekte yapi-
labilecek ¢alismalar i¢in dneriler sunulmustur. Altinci béliimde ise tez kapsaminda yarar-

lanilan kaynaklara yer verilmistir.



2. LITERATUR OZETIi

2.1 Literatiir Taramasi

Son yillarda konusma sinyallerinden cinsiyet, yas ve duygu gibi paralinguistik bilgilerin
otomatik olarak tanimlanmasi, insan-bilgisayar etkilesiminden biyometrik giivenlige ka-
dar uzanan genis uygulama alanlar1 nedeniyle 6nemli bir arastirma konusu haline gelmis-
tir. Bu alandaki ¢alismalar, kullanilan giris temsilleri ve siniflandirma yaklagimlar: baki-
mindan farklilik gostermektedir. Giris temsili agisindan bazi ¢alismalarda MFCC, log-
Mel spektrogram, temel frekans, enerji ve benzeri akustik 6znitelikler kullanilirken bazi
caligmalarda ham konusma sinyalleri dogrudan modele verilmektedir. Siniflandirma yon-
temi bakimindan ise geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, derin 6grenme model-

leri ve biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen mimariler 6ne ¢ikmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlari, konusma sinyalinden Onceden ¢ikarilan
akustik 6zniteliklerin DVM, GMM, KNN, karar agaclar1 ve benzeri algoritmalarla sinif-
landirilmasina dayanmaktadir. Bu yontemler, sinirlt biiyiikliikteki veri kiimelerinde uy-
gulanabilmeleri ve gorece diisiik hesaplama maliyetleri nedeniyle uzun siiredir kullanil-
maktadir. Bununla birlikte elde edilen basarim, secilen 6zniteliklerin temsil giicline
onemli dl¢lide baghdir. Ayrica bu yontemlerin konusma sinyalindeki karmasik Oriintiileri

ve uzun siireli zamansal iligkileri modelleme yetenekleri sinirli kalabilmektedir.

MEFCC, geleneksel yaklasimlarda en yaygin kullanilan 6zniteliklerden biridir. Younis ve
digerleri, TIMIT veri setinden elde ettikleri 280 adet ses kaydinda MFCC tabanli 6znite-
likleri DVM algoritmast ile siniflandirmis ve %96,45 oraninda dogruluk elde etmislerdir
(Younis vd. 2023). Chaudhari ve Kagalkar, MFCC 6zelliklerini GMM ile modellemis,
ardindan DVM simiflandiricisi ile %80,3 dogruluk elde etmistir (Chaudhari ve Kagalkar
2015).Yiicesoy ve Nabiyev ise MFCC ve GMM tabanli, metinden bagimsiz bir yaklagimi
TIMIT veri seti lizerinde uygulayarak %97,76’ya varan dogruluk elde etmislerdir (Yiice-
soy ve Nabiyev 2013).



Djemili ve digerleri, MFCC &znitelikleri kullanilarak GMM, MLP, VQ ve LVQ simiflan-
diricilarinin performansi degerlendirilmis ve IViE veri seti lizerinde konusmaci basina
yalnizca 1 saniyelik konusma verisi ile %96,4 dogruluk orani elde edilmistir (Djemili vd.
2012). Ramdinmawii ve Mittal, temel frekans, sinyal enerjisi ve MFCC 6zniteliklerini
DVM ile smiflandirarak basarili sonuglar elde etmistir (Ramdinmawii ve Mittal 2016).
Archana ve Malleswari ise MFCC, enerji entropisi ve gergeve enerjisi gibi akustik 6zni-
telikleri YSA ve DVM modelleriyle degerlendirmis; DVM tabanli yaklasimin daha basa-
ril1 oldugunu belirlemistir (Archana ve Malleswari 2015). Bu ¢alismalar, MFCC 06znite-
liklerinin tek basina ya da farkli akustik gostergelerle birlikte kullanildiginda etkili so-

nuglar saglayabildigini gostermektedir.

Farkli siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirildigi calismalarda veri setinin yapisi, 6z-
nitelik se¢imi ve model tiirlinlin performans {izerinde belirleyici oldugu goriilmektedir.
Yiicesoy, Mozilla Common Voice veri setinin Tiirkge alt kiimesinden elde edilen ko-
nusma kayitlarindan MFCC tabanli 6znitelikler ¢ikarilmis ve DVM, KNN, RF ile ESA
modellerinin konusmadan cinsiyet tanima performanslari karsilastirilmistir. Deneysel so-
nuglara gore, %98,67 dogruluk orani ile en yiliksek basart ESA modeli tarafindan elde
edilmistir (Yiicesoy 2024a). Bakir, Almanca konusma verileri kullanilarak farkli MFCC
boyutlarinin siniflandirma performansina etkisi degerlendirilmis en basarili sonuglar
HMM yontemiyle ve yliksek MFCC boyutlarinda elde edilmistir. Ayrica konugma 6rnek-
lerindeki kelime sayisinin artmasi tanima basarisint olumlu yonde etkilemistir (Bakir

2016).

Tiirkce konugma verileri lizerinde gerceklestirilen bir baska ¢alismada Hizlisoy ve diger-
leri, MFCC ve spektrogram tabanli 6znitelikleri kullanmis ve 894 ses kaydi tizerinde en
yuksek dogrulugu %89 ile lojistik regresyon modelinde elde etmistir (Hizlisoy vd. 2022).
Zaman ve digerleri, konusma sinyallerinden elde ettikleri 20 istatistiksel 6znitelik ile ¢e-
sitli algoritmalar1 karsilastirmig; CatBoost algoritmasiyla %96,4 dogruluk oran elde et-
mislerdir (Zaman vd. 2021). Munoli ve digerleri ise MFCC tabanli 6znitelikleri CatBoost,
XGBoost, SGD ve karar agaclar ile karsilastirmis ve %88—90 araliginda dogruluk deger-
leri elde etmistir (Munoli vd. 2023a).



Oznitelik seciminin etkisini inceleyen Ozbay ve Ozbay, metasezgisel optimizasyon algo-
ritmalarina dayal1 bir 6zellik se¢imi yontemi 6nermistir. Bu kapsamda Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO), Salp Siiriisti Algoritmasi
(SSA) ve Balina Optimizasyonu (BOA) algoritmalar1 kullanilarak en uygun 6znitelik alt
kiimeleri belirlenmis ve elde edilen bu 6znitelikler ile Naive Bayes ve Karar Agaci sinif-
landiricilarinin performansinda belirgin bir artis saglandig1 gdzlemlenmistir (Ozbay ve
Ozbay 2023). Calp, Kaggle veri seti kullanarak KNN, Karar Agac1, Naive Bayes ve YSA
algoritmalarini karsilastirilmis; farkli egitim-test oranlar1 altinda yapilan deneyler sonu-
cunda en yiiksek dogruluk oran1 %98,96 ile YSA modeli kullanilarak elde etmistir (Calp
2025). Yilmaz ve digerleri, ses verileri lizerinde denetimli 6grenme algoritmalart kulla-
narak cinsiyet tahmini gerceklestirmis ve elde edilen sonuglar dogrultusunda cinsiyetin

%97 nin tizerinde dogruluk orani ile belirlenebildigini elde etmistir (Y1lmaz vd. 2022).

GMM siipervektorleri ve DVM tabanli yaklagimlarin degerlendirildigi ¢aligmalarda farkli
sonuglar elde edilmistir. Yiicesoy ve Nabiyev, GKM siipervektorlerine dayali DVM yak-
lagimini kullanarak siniflandirma gergeklestirmis; MFCC 6znitelikleri ile yapilan deney-
lerde en yiiksek dogruluk orant %92,42 olarak elde edilmistir (Yiicesoy ve Nabiyev
2016). Yiicesoy tarafindan gerceklestirilen diger ¢calismalarda MFCC 6zniteliklerine lo-
garitmik enerji ve delta parametrelerini ekleyerek GMM stipervektorleri ve DVM tabanl
bir yaklasim 6nermistir. Yapilan deneyler sonucunda en yiiksek siniflandirma dogrulugu
%60,23 olarak elde edilmistir (Yiicesoy 2021). Ayrica Yiicesoy, MFCC ve delta 6znite-
liklerini kullanarak GMM tabanli modeller ile DVM siniflandiricisini birlikte kullanmis
ve en yiiksek dogruluk oranin1 %60,95 olarak rapor etmistir (Yiicesoy 2020).

Derin 6grenme yaklasimlari, nceden belirlenmis 6zniteliklere olan bagimlilig1 azaltarak
konusma verilerindeki ayirt edici Oriintiilerin dogrudan 6grenilmesine olanak saglamak-
tadir. ESA modelleri yerel ve spektral oriintiilerin ¢ikarilmasinda etkili olurken TSA ve
UKSB tabanli yapilar konusma sinyalindeki zamansal iligkilerin modellenmesinde kulla-
nilmaktadir. Bununla birlikte bu modellerin yiiksek parametre sayisi, uzun egitim siiresi
ve hesaplama gereksinimi, 6zellikle sinirli donanim kaynaklarina sahip uygulamalarda

onemli bir kisit olusturabilmektedir.



Yiicesoy, konusma sinyallerinden elde edilen MFCC tabanli 6zellikleri kullanarak 1D ve
2D ESA modelleri gelistirmistir. Mozilla Common Voice Tiirkge veri seti lizerinde ger-
¢eklestirilen deneylerde 2D ESA modeli ile %94,40 dogruluk orani elde edilmistir (Yii-
cesoy 2023). Bunun yani sira Yiicesoy, veri artirma yontemlerinin cinsiyet siniflandirma
performansi tizerindeki etkisini incelemis; giiriiltii ekleme, zaman uzatma ve perde kay-
dirma tekniklerini farkli kombinasyonlarda kullanarak ¢esitli modeller gelistirmistir. Ya-
pilan deneyler sonucunda tiim veri artirma yontemlerinin birlikte kullanildigr model ile
siniflandirma dogrulugu %84,583’ten %87,523 ¢ yiikseltilerek yaklasik %3 oraninda per-
formans artis1 elde edilmistir (Yiicesoy 2024b).

Jorrin-Coz ve digerleri, ESA ve UKSB tabanli modelleri farkli konugma veri kiimelerinde
degerlendirmis ve Mozilla Common Voice veri setinde EfficientNet modeliyle %99,82
dogruluk elde etmistir(Jorrin-Coz vd. 2025). Mohammed ve Al-Irhayim, farkli dillere ait
konusma verileri iizerinde Bayes, KNN, GMM, DVM ve derin 6grenme modellerini kar-
stlagtirarak derin 6grenme yaklasimlarinin daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koy-
mustur (Mohammed ve Al-Irhayim 2021a). Kone ve digerleri, bes gizli katmana sahip bir
derin 6grenme mimarisi kullanarak %91 dogruluk orani ile cinsiyet tahmini gerceklestir-
mistir (Kone vd. 2023). Tiimen, ani sivri uglu sinir aglar (spiking neural networks) ta-
banli bir model 6nermis ve yapilan deneyler sonucunda %98,84 dogruluk orani elde et-

mistir (Tiimen 2022).

Literatiirde siniflandirma modelinin yani1 sira konusma sinyalini temsil eden 6zniteliklerin
secimine de 6nem verilmektedir. MFCC’nin temel frekans, enerji, spektrogram ve diger
spektral gostergelerle birlestirilmesi konusmacilar arasindaki akustik farkliliklarin daha
kapsamli bigimde temsil edilmesini saglayabilmektedir. Ayrica konusma siiresi, frekans
aralif1 ve bant se¢imi gibi deneysel degiskenler de siniflandirma performansini etkileye-
bilmektedir. Safavi ve digerleri, ¢cocuk konusmalari tizerine yaptiklar1 ¢alismada farkli
yontemleri karsilagtirmis ve %79,18 dogruluk elde etmis, en iyi sonuglarin belirli frekans

araliklarinda elde edildigini belirtmistir (Safavi vd. 2018).



Incelenen calismalar, MFCC’nin konusmadan cinsiyet siniflandirmasinda yaygin ve et-
kili bir 6znitelik oldugunu; log-Mel spektrogram, temel frekans ve enerji gibi tamamla-
yic1 6zelliklerle birlikte kullanilmasinin temsil giiciinii artirabildigini gostermektedir. De-
rin 6grenme modelleri genellikle yliksek siniflandirma performansi sunmasina ragmen
model karmagiklig1 ve hesaplama maliyeti bakimindan bazi sinirliliklara sahiptir. Ayrica
biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen NCP ve LTC tabanli yapilarin konugsmadan cin-

siyet siniflandirmasindaki kullanimi sinirh diizeydedir.

Bu dogrultuda ¢alismada, MFCC ve log-Mel spektrogram 6zniteliklerini birlikte deger-
lendiren Conv1D+NCP tabanli hibrit bir model 6nerilmistir. Conv1D katmanlariyla yerel
akustik Oriintiilerin, NCP yapistyla ise zamansal iligkilerin 6grenilmesi amaclanmistir.
Onerilen yaklasim, Tiirkce konusma verileri iizerinde yiiksek smiflandirma basarisi ile

diisiik model karmasikligini birlikte saglamay1 hedeflemektedir.



3. MATERYAL ve METOT

Bu calismada, konugsma sinyallerinden cinsiyet tanima problemi i¢in ¢ok agamali1 bir mo-
del mimarisi tasarlanmistir. Onerilen model veri toplama, 6n isleme, dzellik ¢ikarimu, si-
niflandirma, tahmin ve performans degerlendirme adimlarini kapsayan biitiinciil bir yap1

sunmaktadir. Onerilen model mimarisinin genel yapist Sekil 3.1°de sunulmaktadir.

Oncelikle konusma sinyallerini 6znitelik ¢ikarimina uygun hale getirmek icin bir dizi is-
lem uygulanmustir (Béliim 3.2.2). Oznitelik ¢ikarimi asamasinda konusma sinyalinin za-
mansal ve spektral 6zelliklerini temsil edebilen MFCC ve log-Mel spektrogram 6znite-
likleri elde edilmistir (B6lim 3.2.3, Boliim 3.2.4). Cikarilan bu 6znitelikler, siniflandirma
asamasinda kullanilan NCP tabanli hibrit derin 6§renme modeline giris olarak verilmistir
(Boliim 3.2.6.4). Model tarafindan elde edilen ¢iktilar dogrultusunda konusmacinin cin-
siyeti kadin veya erkek olarak tahmin edilmistir. Son asamada ise model performansi

dogruluk, F1-skoru ve diger degerlendirme Olciitleri kullanilarak analiz edilmistir.
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Sekil 3.1 Calismanin blok diyagrami

3.1 Veri Seti

Bu ¢alismada, Mozilla Foundation tarafindan olusturulan ve ag¢ik kaynakli bir konusma
verisi koleksiyonu olan Mozilla Common Voice 12.0 siiriimiine ait Tiirk¢e veri seti kul-
lanilmigtir (Mozilla Foundation 2024). Mozilla Common Voice veri seti, farkli yas ve
cinsiyet gruplarindan goniillii katilimcilar tarafindan kaydedilen konusma orneklerinden

olusan genis kapsamli bir konugma veri koleksiyonudur. Veri setindeki ses dosyalart MP3



formatinda kaydedilmis ve her bir kaydin meta verileri kayit altina alinmistir. Veri setin-
deki her bir ses kayd1 yas ve cinsiyet gibi demografik bilgileri icermektedir.

Mozilla Common Voice veri seti birgok farkli dili igermekte olup bu ¢alismada yalnizca
Tirk¢e konusma kayitlar1 kullanilmistir. Veri setindeki kayitlar farkli ortam kosullarinda
ve farkli kayit cihazlart kullanilarak elde edildigi icin ger¢ek diinya konusma verilerinin
cesitliligini yansitmaktadir. Bu durum gelistirilen modelin farkli konusma kosullarina

kars1 daha dayanikli olmasina katki saglamaktadir.

Caligsmada giivenilirlik saglamak amaciyla yalnizca cinsiyet bilgisi erkek veya kadin ola-
rak acikea etiketlenmis kayitlar dikkate alinmis; eksik, hatali veya tutarsiz etiket bilgisine
sahip ornekler kapsam disinda birakilmistir. Bu islem sonucunda 22.651 benzersiz ses
kaydi kullanilmigtir. Bu kayitlarin 11.142 erkek ve 11.509’i kadin konusmaciya aittir.
Cinsiyete gore veri dagilimi1 Tablo 3.1’de gosterilmistir. Her bir konusma kaydr goniillii

katilimcilar tarafindan rastgele secilen kisa ifadelerin seslendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.1 Cinsiyete gore veri dagilimi

Cinsiyet Konusmaci Sayisi Yiizde (%)
Erkek 11.142 49.19
Kadmn 11.509 50.81
Toplam 22.651 100

Bu calismada kullanilan veri seti farkli konusmacilardan elde edilen ve dilsel agidan ¢e-
sitli iceriklere sahip metinlerden olusmaktadir. Veri setinin yapisini daha iyi agiklamak

amaciyla 6rnek ciimleler ve bunlara ait cinsiyet etiketleri Tablo 3.2’de sunulmaktadir.

Tablo 3.2 Caligmada kullanilan veri setindeki 6rnek metinler ve cinsiyetler

No Metin Cinsiyet
1  Sen ne olacaksin? Kadin
2 | Yakalayin sunu! Kadm
3 Yizi kipkirmizi olmustu. Kadm
4 “Mustafa:” “Bas lstiine beyim...” dedi.” Kadin
5  Yiizlerce kiloluk bir agirlik tastyormus gibi asagiya ¢ekilen elini Kadin
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uzatti.

6  Param! Erkek
7  Tazeleyeyim mi? Erkek
8  Onu tantyor musun? Erkek
9  “Bugiin sizin giiniiniiz degil, ne diye kaldiniz?” Erkek
10 Almadan vermek Allah’a mahsustur. Erkek

Tablo 3.2’de kadin konugmaci tarafindan seslendirilen “Yakalayin sunu!” metnine ait ses
sinyali ile erkek konusmac tarafindan seslendirilen “Tazeleyeyim mi?” metnine ait ses

sinyali Sekil 3.3’te verilmistir.

Female Speaker — Waveform

1.00 1 (Franscript: Yakalayin sunu!
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Male Speaker — Waveform

1.00 1 Transcript: Tazeleyeyim mi?
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Sekil 3.2 Kadin ve erkege ait 6rnek metinlerin seslendirilmesi sonucu olusan ses sinyalleri

3.2 Metot

3.2.1Ses ve Konusma Sinyalleri

Konusma, insanlarin diisiincelerini ve duygularini ifade etmelerini saglayan en dogal ile-
tisim bicimlerinden biridir. Insan sesi iiretimi solunum sistemi, ses telleri ve artikiilasyon

organlarinin birlikte calismasiyla gerceklesen karmasik bir fizyolojik siirecin sonucudur.

Konusma sirasinda akcigerlerden ¢ikan hava, girtlakta bulunan ses tellerinin titresmesine
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neden olur. Olusan bu titresim dil, dudak, dis ve damak gibi artikiilasyon organlarinin
hareketleriyle sekillendirilerek akustik bir sinyal meydana getirir. Bu siire¢ sonucunda
ortaya ¢ikan konusma sinyali, zaman ve frekans alanlarinda degisim gosteren dinamik ve

cok boyutlu bir yapiya sahiptir (Safavi vd. 2018, Altunbey ve Ozbay 2022).

Konusma iiretim siireci genel olarak ii¢ temel asamada gerceklesmektedir. Ik asamada
solunum sistemi tarafindan olusturulan hava akimi ses tellerine ulasir ve burada titresim
olusur. Ikinci asamada bu titresim artikiilasyon organlar1 tarafindan sekillendirilir. Son
asamada ise ortaya ¢ikan akustik dalgalar ¢evreye yayilarak konugma sinyalini olusturur.

Bu stirecin genel yapist Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

P’e Ses Telleri Artikiilasvon Organlan
e —_— —_— -
(Titregim) (Dil-Dudak-Damak)

Akciferler Akuvstik Konugma Sinyali

Sekil 3.3 Konusma iiretim siirecinin genel yapisi

Sekil 3.4’te goriildiigii gibi konusma iiretimi, solunum sistemiyle baslayan ve artikiilas-
yon organlari ile sekillenen bir siirectir. Bu siire¢ sonucunda olusan konusma sinyali, ¢e-

sitli sinyal isleme teknikleri kullanilarak analiz edilmektedir.

Konugma sinyali yalnizca dilsel bilgiyi ileten bir yap1 degildir. Ayn1 zamanda konusma-
ciya ait ¢esitli biyometrik ve paralinguistik 6zellikleri de i¢inde barindirir. Konusmacinin
cinsiyeti, yasi, konusma tarzi, aksani1 ve duygusal durumu gibi 6zellikler konusma sinya-
linde belirli akustik farkliliklar olusturmaktadir. Bu nedenle konusma sinyalleri konus-
mac1 tanima, cinsiyet belirleme ve duygu analizi gibi bir¢ok konusma isleme uygulama-
sinda dnemli bir veri kaynagi olarak kullanilmaktadir (Chaudhary ve Sharma 2018, Sanc-
hez-Hevia vd. 2022).

Konusmadan cinsiyet tanima, konusma iiretim siirecinde ortaya ¢ikan fizyolojik farklilik-

larin konugma sinyaline yansimasi temeline dayanmaktadir. Erkek ve kadin bireylerin ses
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telleri yap1 bakimindan farkli 6zelliklere sahiptir. Erkek bireylerde ses telleri genellikle
daha uzun ve kalin bir yapiya sahip oldugundan titresim frekansi daha diistik araliklarda
olusmaktadir. Kadin bireylerde ise ses telleri daha kisa ve ince oldugu i¢in titresim fre-
kansi daha yiiksek araliklarda gerceklesmektedir (Cider Sener ve Gokger 2005). Bu du-
rum konugma sinyalinin temel frekans degerlerinde belirgin farkliliklarin olusmasina ne-
den olmaktadir. Erkek ve kadin bireylerde ses tellerinin yapisal farkliliklar1 ve buna baglh

olarak olusan temel frekans degisimi Sekil 3.5°te gosterilmektedir.

I.l
Erkek Kadin
Uzun ve kalin ses telleri Kisa ve ince ses telleri
Genlik (icnlil‘\
i
100 100 Frekans 200 200 Frekans (Hz)

(Hz) l

el -

Dusuk frekans (100 Hz) YUlksek frekans (200 Hz)

Sekil 3.4 Erkek ve kadin bireylerde ses tellerinin yapisal farkliliklarina bagli olarak olusan temel
frekans degisiminin gosterimi

Konusma sinyallerinin analizi genellikle zaman alan1 ve frekans alani temelli yontemlerle
gerceklestirilmektedir. Zaman alani analizinde sinyalin genlik degisimleri incelenirken,
frekans alani analizinde sinyalin farkli frekans bilesenleri ve spektral dagilimi degerlen-
dirilir. Ancak konugma sinyalleri duragan olmayan bir yapiya sahip oldugu i¢in analiz

islemleri cogu zaman kisa zaman araliklarinda gergeklestirilmektedir.

Konusma isleme ¢alismalarinda kisa zamanli Fourier dontisimii (STFT), log-Mel spekt-
rogram ve MFCC gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemler konusma sin-
yalinin zaman-frekans 6zelliklerini ortaya ¢ikararak sinyalin akustik yapisinin daha an-

laml1 bir sekilde temsil edilmesini saglar. Elde edilen bu 6zellikler, makine 6grenmesi ve
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derin 6grenme modellerine giris verisi olarak kullanilarak konusma tabanli siniflandirma

problemlerinin ¢ézlimiinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

3.2.2 On Isleme Siireci

Mozilla Common Voice 12 Tiirk¢e konusma veri kiimesinin ham hali, farkli kayit kosul-
lar1 ve kayit cihazlarindan kaynaklanan ¢esitlilik nedeniyle dogrudan siniflandirma islem-
leri i¢in uygun degildir. Bu nedenle veri setine 6ncelikle ¢esitli 6n isleme adimlar1 uygu-

lanmistir.

Bu kapsamda tiim ses kayitlar1 tek kanalli (mono) formata doniistiiriilmiis ve 6rnekleme
frekansi 16 kHz degerine yeniden 6l¢eklendirilmistir. Boylece farkli cihazlardan elde edi-
len konusma kayitlarinin zaman ¢oziiniirliigi standart hale getirilmis ve modelin 6grenme
stirecinde daha tutarli verilerle ¢aligmasi saglanmistir. Ayrica bu standartlagtirma islemi,
veri setindeki farkli kayit kosullarindan kaynaklanan degiskenliklerin azaltilmasina katki
saglamistir. On isleme adimlar1 sonrasinda elde edilen konusma sinyalleri kullanilarak

MFCC ve log-Mel spektrogram 6znitelikleri ¢ikarilmistir.

3.2.3 Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC)

MFCC, insan isitme sisteminin logaritmik frekans algisin1 modelleyen Mel 6lgekli filtre
bankalar1 araciliiyla ayirt edici akustik 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu yon-
tem, konugma sinyalindeki belirgin frekans bolgeleri, sesin tinis1 ve konusmaciya 6zgii

spektral zarf gibi onemli akustik 6zellikleri temsil etmektedir (Zhao ve Shu 2023).

MFCC hesaplama siirecinde konugma sinyali dncelikle 6n isleme adimlarindan gegirile-
rek analiz i¢in uygun hale getirilmektedir. Bu asamada sinyalin standart bir forma doniis-
tiiriilmesi saglanarak sonraki islemler icin tutarli bir veri yapisi elde edilmektedir. Daha
sonra sinyal, zamana bagli degisken yapisindan dolay1 kisa zamanli analiz yaklagimiyla
belirli uzunluktaki cercevelere ayrilmakta ve her bir ¢ergeveye pencereleme islemi uygu-
lanmaktadir. Bu islem, ¢ergeve sinirlarinda olusabilecek siireksizlikleri azaltarak daha

saglikl1 bir frekans analizi yapilmasina olanak tanimaktadir. Ardindan her bir ¢erceveye
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Hizli Fourier Dontisiimii (FFT) uygulanarak sinyalin frekans bilesenleri elde edilmekte-
dir. Elde edilen frekans spektrumu, insan igitme sisteminin dogrusal olmayan frekans al-
gisin1 yansitacak sekilde Mel frekans filtre bankalar1 araciligiyla yeniden 6l¢eklendiril-
mektedir. Bu sayede frekans bilesenleri, insan kulaginin algisina daha uygun bir temsil
kazanmaktadir. Mel filtre bankas1 uygulanmais sinyal tizerine logaritmik doniisiim gercek-
lestirilerek genlik bilgisi insan igitme sistemine daha uyumlu hale getirilmektedir. Son
asamada ise Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) uygulanarak 6zellikler sikistirilmakta ve
konusma sinyalinin spektral yapisini temsil eden MFCC katsayilar elde edilmektedir.

MEFCC o6zellik ¢ikarim siirecinin genel asamalar1 Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

Mozilla Common Cergeveleme (Framing) gl Bontiey
Voice 12.0 —>» On Isleme > ve > Déniisimi (FFT)
Tiirkge Veri Seti Pencereleme (Windowing) ‘
Mel Filtre Bankasi | Logaritmik Déniisiim o Ayrik Kosiniis o MFCC
Uygulama 1 (Log Energy) 1 Déniisiimii (DCT) =

Sekil 3.5 MFCC o6zellik ¢ikarim siireci

3.2.4 Logaritmik Mel Spektrogram (log-Mel-Spectrogram)

Konugma sinyalinin zaman—frekans alanindaki enerji dagilimini temsil edebilmek ama-
ciyla log-Mel spektrogram ozellikleri kullanilmaktadir. Log-Mel spektrogram, frekans
ekseninin insan isitme sistemine daha uygun olan Mel dlgegine doniistiiriilmesi ile elde
edilmektedir. Ardindan elde edilen gii¢ spektrumunun logaritmasi alinarak nihai temsil
olusturulmaktadir. Bu doniisiim sayesinde insan kulaginin ses siddetini logaritmik olarak
algilama 6zelligi modellenmekte ve diisiik enerjili bilesenlerin daha belirgin hale gelmesi

saglanmaktadir.
log-Mel spektrogramlar, konugma sinyalinin hem zamansal hem de frekanssal degisim-

lerini etkili bir sekilde temsil edebilen giiclii 6zniteliklerdir. Bu 6zellikleri sayesinde 6zel-

likle konusma sinyallerinde yer alan ince frekans detaylarinin ortaya c¢ikarilmasinda
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onemli avantaj saglamaktadir. Ayrica ESA tabanli derin 6grenme modelleri i¢in uygun
bir giris verisi olusturarak konusma sinyaline ait karakteristik Oriintiilerin daha basarili

bir sekilde 6grenilmesine katkida bulunmaktadir.

Konusma sinyali analizinde ayrica log-Mel spektrogramlar cinsiyet, duygu durumu, ko-
nusma hizi ve tonlama gibi biyometrik ve konusmacinin ritimsel 6zelliklerinin ¢gikarilma-
sinda yaygin olarak kullanilmaktadir. (Donuk ve Hanbay 2022). Bu nedenle bu ¢alismada
Onerilen hibrit derin 6§renme modelinin performansini artirmak amaciyla temel 6znite-
liklerden biri olarak kullanilmigtir. Log-Mel spektrogram 6zelliklerinin elde edilme sii-

reci Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

Mozilla Common Voice 12.0 Dol Cergeveleme ve Hizh Fourier Mel Filtre
Tiirkge Veri Seti e Pencereleme Déniigiimi (FFT) Bankasi

A4

—
Logantmik
Dontstim
l J
A N
log-Mel
Spektrogram dB

@ © N
o ®

=

Mel Frekans: (bin)
2

- = M- =
o e
0 1 2 3 4 5

Zaman (s)

Sekil 3.6 log-Mel spektrogram ozelliklerinin ¢ikarilma siireci

3.2.5 Oznitelik Cikarm

Konugma sinyallerinin dogrudan siniflandirma algoritmalarina uygulanmasi yiiksek bo-
yutluluk ve giiriiltiitye duyarlilik nedeniyle modelin genelleme basarisini olumsuz etkile-
yebilmektedir. Bu nedenle ham ses kayitlarindan ayirt edici akustik bilgilerin elde edil-
mesi amaciyla MFCC ve log-Mel spektrogram oznitelikleri ¢ikarilmistir. MFCC katsay1-
lar1 sinyalin spektral yapisini 6zetlerken log-Mel spektrogram, enerjinin zaman ve frekans
diizlemindeki dagilimini temsil etmektedir. Boylece derin 6grenme modellerinin ko-

nusma verilerindeki ayirt edici oriintiileri daha etkili bicimde 6grenmesi amaglanmistir.
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Bu ¢aligmada her bir ses kaydindan elde edilen (40,1) boyutlu MFCC ve (128,1) boyutlu
log-Mel 6znitelikleri birlestirilerek (168,1) boyutlu bir 6zellik vektorii olusturulmustur.
Bu biitiinlestirme sayesinde farkli akustik temsillerden elde edilen tamamlayici bilgilerin
ayn1 model igerisinde degerlendirilmesi saglanmistir. Kullanilan 6zniteliklerin boyutlari

ve aciklamalar1 Tablo 3.3’te sunulmaktadir.

Tablo 3.3 Kullanilan akustik znitelikler

Oznitelik Boyut | Aciklama

MFCC 40 Konugsma sinyalinin spektral 6zelliklerini tem-
sil eder.

log-Mel spektrogram 128 Konusma sinyalinin zaman-frekans enerji dagi-
limin1 gosterir

Kullanilan 6zniteliklerin konusma sinyali izerindeki etkisini daha iyi gosterebilmek ama-
ciyla kadin ve erkek konusmacilara ait 6rnek sinyallerin dalga formu, MFCC ve log-Mel

spektrogram temsilleri Sekil 3.8’de sunulmustur.

Female — YUz kipkirmizi olmustu. Male — Onu taniyor musunuz?

1.0 1.0
I
o 054 o 051
© -1
2 2
E‘; 0.0 4 E 0.0 4
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T T T T T T T -1.04 T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12
Time (s) Time (s)
Female — MFCC (40) Male — MFCC (40)
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g 30 0 o 830 -
"4 -] = °
$ 2 § 2
320 2003 820 2005
(v} £ ©
Q o 5
<
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= -400 = [ —400
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Sekil 3.7 Kadin (a) ve erkek(b) konusmacilara ait 6rnek ses sinyallerinin dalga formu, MFCC ve
log-Mel spektrogram oznitelikleri
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Sekil 3.8 incelendiginde, dalga formu tizerinden konusma sinyalinin zaman igerisindeki
genlik degisimleri gozlemlenebilmektedir. Kadin ve erkek konusmacilara ait sinyaller
arasinda genlik yapisi ve siire agisindan belirgin farkliliklar bulunmaktadir. Erkek konus-
macitya ait sinyalin daha yogun ve diislik frekans bilesenleri icerdigi goriiliirken kadin
konusmaciya ait sinyalin daha yiiksek frekansl bilesenler barindirdig: dikkat ¢ekmekte-
dir.

MFCC 6znitelikleri incelendiginde, konusma sinyalinin spektral 6zelliklerini temsil eden
katsayilarin zaman igerisindeki degisimi goriilmektedir. Kadin ve erkek konusmacilara
ait MFCC dagilimlarinin farkli 6riintiiler olusturdugu ve bu oriintiilerin siniflandirma sii-

recinde ayirt edici bilgiler sundugu anlasilmaktadir.

log-Mel spektrogram oznitelikleri degerlendirildiginde ise konusma sinyalinin zaman—
frekans diizlemindeki enerji dagilimi agikga goriilmektedir. Erkek konugmaciya ait spekt-
rogramda enerjinin daha ¢ok diisiik frekans bantlarinda yogunlastigi, kadin konugmaciya
ait spektrogramda ise enerjinin daha genis bir frekans araligina yayildigi gézlemlenmek-
tedir. Bu durum konusma tretim stirecindeki fizyolojik farkliliklarin akustik temsillere

dogrudan yansidigini ortaya koymaktadir.

3.2.6 Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciligiyla verilerden anlamli 6zelliklerin
otomatik olarak 6grenilmesini saglayan bir makine 6grenmesi yaklasimidir (Purwins vd.
2019). Geleneksel yontemlerde 6znitelik ¢ikarimi ¢ogunlukla insan miidahalesine dayan-
maktadir. Derin 6grenme yaklasimlarinda ise bu siire¢ otomatiklestirilmekte ve modelin

veri igerisindeki iligkileri dogrudan 6grenmesine olanak tanimaktadir.

Derin 6grenme yontemleri 6zellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve konusma isleme
gibi alanlarda 6nemli basarilar elde etmistir. Artan hesaplama kapasitesi ve biiyiik 6lgekli
veri kiimelerinin yayginlasmasi ile bu yontemler bir¢cok arastirma alaninda temel yakla-

simlardan biri haline gelmistir (Duru vd. 2021, Yilmaz ve Poli 2022).
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Konusma sinyalleri hem zaman hem de frekans boyutunda degiskenlik gdsteren dinamik
yapilardir. Bu nedenle bu tiir verilerin analizinde yalnizca spektral 6zelliklerin degil ayni
zamanda zamansal bagimliliklarin da dikkate alinmas1 gerekmektedir. Derin 6grenme ta-
banli yontemler bu iki bileseni birlikte modelleyebilme yetenekleri sayesinde konusma
isleme problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Mohammed ve Al-Irhayim
2021Db).

Bu ¢alismada konusma sinyallerinden elde edilen MFCC ve log-Mel spektrogram 6zni-
teliklerinin iglenmesi amactyla farkli derin 6grenme yaklagimlari ele alinmistir. Bu kap-
samda ESA, TSA ve UKSB yapilar1 incelenmis ve zamansal modelleme ag¢isindan karsi-

lagtirilmastir.

3.2.6.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, ¢ok katmanli derin 6grenme mimarileri igerisinde 6zellikle goriintii, ses ve zaman-
frekans temsiline sahip verilerde yiiksek bagar1 gdsteren yapay sinir ag1 modelleridir. ESA
mimarileri, biyolojik gérme korteksinden esinlenerek gelistirilmis olup giris verisi tize-
rinde yerel baglantilar ve agirlik paylasimi prensibi ile caligmaktadir (LeCun vd. 2015a).
Geleneksel tam baglantili sinir aglarindan farkli olarak ESA modellerinde her néron giris
verisinin yalnizca belirli bir bolgesine baglanmaktadir. Bu yap1 sayesinde model, verideki
yerel Oriintiileri daha etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Ayrica parametre sayisini

onemli dlglide azaltarak daha verimli bir 6grenme siireci sunmaktadir.

Konusma sinyalleri zaman ve frekans eksenlerinde anlamli Oriintiiler iceren karmasik ya-
pilardir. Ozellikle MFCC ve log-Mel spektrogram gibi zaman-frekans temsilleri, goriintii
benzeri yapilar olusturdugu icin ESA modelleri tarafindan etkili bi¢imde islenebilmekte-
dir. ESA katmanlar1 konusma sinyalindeki kisa siireli frekans degisimlerini, harmonik
yapilar1 ve spektral gecisleri otomatik olarak 6grenerek siniflandirma siirecinde ayirt edici

Oznitelikler elde edilmesini saglamaktadir.
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ESA mimarisi genel olarak evrigim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani ve

tam baglantili katmanlardan olugmaktadir. Bu mimarinin genel yapist Sekil 3.9’da goste-

rilmektedir.
Girdi | Evrisim i TamBagh | Cikti

Katman | Katman! Katman | Katman

Kadin

\,O Erkek

Sekil 3.8 Evrigsimsel Sinir A§1 Mimarisi
Asagida ESA mimarisinde kullanilan evrisim yapilari basliklar halinde agiklanmaistir.

Evrisim Katmani (Convolution Layer): Evrisim katmani ESA mimarisinin temel bile-
senidir. Bu katmanda giris verisi iizerinde belirli boyutlardaki filtreler (kernel) kaydirila-
rak yerel 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Her filtre giris verisinin farkli ortintiilerini 6grenmek-
tedir. Ornegin konusma sinyallerinde bazi filtreler diisiik frekans bilesenlerini dgrenirken
bazilar yiiksek frekans gegislerini veya belirgin frekans yapilarini 6grenebilmektedir. Ev-

risim iglemi matematiksel olarak Denklem 3.1°de ifade edilmektedir.
Y(i,j) = sz(i —myj —n).K(m,n) 3.1)
m n

Denklem 3.1°de X giris verisini, K filtre matrisini ve Y ise evrisim islemi sonucunda elde
edilen 6zellik haritasini temsil etmektedir. Denklem 3.1°de verilen islem evrisimsel sinir
aglarinda kullanilan iki boyutlu evrisim (convolution) islemini ifade etmektedir. Bu denk-
lemde i ve j giris verisi lizerindeki satir ve siitun konumlarin1 gosterirken m ve n filtre
matrisi i¢erisindeki indisleri temsil etmektedir. Evrisim islemi sirasinda filtre matrisi giris

verisi lizerinde belirli adimlarla kaydirilmakta ve her konumda karsilik gelen elemanlar
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arasinda carpma ve toplama islemleri gerceklestirilmektedir. Bu islem sonucunda giris
verisi igerisindeki kenar, sekil ve yerel Oriintii gibi anlamli 6zellikler ortaya ¢ikarilmakta

ve modelin ayirt edici 6znitelikleri 6grenmesi saglanmaktadir.

Konusma sinyallerinde kullanilan Conv1D yapilar1 6zellikle zaman ekseni boyunca iler-
leyen akustik oriintiilerin 6grenilmesinde etkili olmaktadir. Bu nedenle ¢alismada kulla-
nilan hibrit modelde Conv1D katmanlar tercih edilmistir. Conv1D yapisi, konusma sin-
yalinin zamansal akisini koruyarak kisa siireli bagimliliklarin 6grenilmesini saglamakta-

dir.

Aktivasyon Katmani: Evrisim islemi dogrusal bir islem oldugundan modelin karmasik
oOrtintiileri 6grenebilmesi i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ du-
yulmaktadir. ESA modellerinde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri
ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu Denklem 3.2°de goste-

rilmektedir.

f(x) = max (0, x) (3.2)

Denklem 3.2°de yer alan f(x) ifadesi aktivasyon fonksiyonunun iirettigi ¢iktiy1, x ise
katmana giren giris degerini temsil etmektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, giris dege-
rini sifir ile karsilastirarak biiyiik olan degeri ¢ikt1 olarak vermektedir. Bu nedenle fonk-
siyon matematiksel olarak denklem 3.2” deki gibi ifade edilir. Bu sayede negatif degerler
sifira indirgenirken pozitif girisler korunmakta béylece modelin 6grenme siireci daha ka-
rarli ve verimli hale gelmektedir. (Nair ve Hinton 2010). Ayrica ReLU aktivasyon fonk-
siyonu hesaplama agisindan diisiikk maliyetli oldugu i¢in derin 6grenme modellerinde yay-

gin olarak tercih edilmektedir.

Havuzlama Katmam (Pooling Layer): Havuzlama katmani, evrisim katmanlarindan
elde edilen 6zellik haritalarinin boyutunu kii¢iiltmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu islem
modelin hesaplama maliyetini azaltmakta ve asir1 6grenme riskini diisiirmektedir. Ayn1
zamanda 6nemli 6zelliklerin korunmasini saglayarak modelin genelleme yetenegini artir-

maktadir (Goodfellow 2016).
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En yaygin kullanilan havuzlama yontemi maksimum havuzlama yontemidir. Bu yon-
temde belirli bir bolgedeki en yiiksek deger segilerek yeni 6zellik haritas1 olusturulmak-
tadir. Boylece ilgili bolgedeki en giiclii 6zellik korunmaktadir. Konusma sinyallerinde
maksimum havuzlama (max pooling) islemi, 6nemli frekans Oriintiilerinin korunmasina

yardimc1 olmakta ve giiriiltii etkisinin azaltilmasina katki saglamaktadir.

Yi1gin Normalizasyonu ve Seyreltme: ESA mimarisinde modelin daha kararli 6grene-
bilmesi amaciyla y1gin normalizasyonu (batch normalization) katmanlar1 kullanilmakta-
dir. Y1gin Normalizasyonu islemi, katman giriglerini normalize ederek 6grenme siirecini

hizlandirmakta ve modelin daha stabil ¢alismasina katki saglamaktadir.

Seyreltme (Dropout) yontemi ise asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla kullanilan bir diizen-
lilestirme teknigidir. Egitim sirasinda belirli noronlar rastgele devre dis1 birakilarak mo-
delin belirli baglantilara agir1 bagimli hale gelmesi engellenmektedir. Bu yontem modelin

farkl oriintiileri 6grenmesini tesvik ederek genelleme performansini artirmaktadir.

ESA mimarisini olusturan evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tam baglantili katmanlar
birlikte degerlendirildiginde modelin giiclii bir 6zellik ¢ikarim yetenegine sahip oldugu
goriilmektedir. ESA modelleri, konugma sinyali igerisindeki yerel Oriintiileri otomatik
olarak o6grenebilmekte ve manuel 6znitelik ¢ikarimina duyulan ihtiyaci azaltmaktadir.
Ayrica agirlik paylasimi mekanizmasi sayesinde daha diisiik hesaplama maliyeti ile ¢ali-
sabilmektedir. Giiriiltili veriler tizerinde daha dayanikli bir yap1 sunmasinin yani sira
MFCC ve log-Mel spektrogram gibi zaman-frekans temsillerini etkili bigimde isleyebil-
mektedir. Bununla birlikte biiylik veri kiimelerinde yiliksek siniflandirma performansi
saglayarak konusma isleme problemlerinde basarili sonuclar elde edilmesine katki sagla-

maktadir (Yu ve Deng 2011, Abdel-Hamid vd. 2014) .

3.2.6.2 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA)

TSA, zamansal bagimlilik iceren ardigik verilerin modellenmesi amaciyla gelistirilmis

derin 6grenme mimarileridir (Goodfellow 2016). Bu ag yapisi, dnceki zaman adimlarina
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ait bilgileri saklayarak mevcut girdinin yorumlanmasina olanak saglamaktadir. Bu 6zel-
ligi sayesinde TSA’lar, konusma sinyali gibi zaman igerisinde degisen ve birbirine bagli

verilerin analizinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

TSA mimarisinin temelinde, her zaman adiminda giincellenen bir gizli durum (hidden
state) yer almaktadir. Bu gizli durum, 6nceki zaman adimindan gelen bilgiyi mevcut giris
ile birlestirerek yeni bir temsil olusturmaktadir. Her zaman adiminda gizli durum hem
mevcut giris hem de bir 6nceki gizli durum kullanilarak giincellenmektedir. Bu iliski ma-

tematiksel olarak Denklem 3.3’te ifade edilmektedir (Goodfellow 2016).

he = f (M/{xh}xt + Winnyng,_yy + b) (3.3)

Denklem 3.3’te xt mevcut giris verisini, ht.1 bir 6nceki gizli durumu, Wxn ve Whn agirlik
matrislerini, b bias terimini ve f aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu yap1 sa-
yesinde model, zaman boyunca bilgi birikimi olusturarak ardisik verilerdeki iliskileri 6g-
renebilmektedir. Bu sayede model yalnizca anlik veriye degil ayn1 zamanda ge¢mis veri-
lere de bagli olarak c¢ikt1 liretebilmektedir. Bu durum konusma sinyallerinde zamansal

oriintlilerin ve ardisik iliskilerin 6grenilmesini miimkiin kilmaktadir.

TSA yapisinda, ardisik veri dizisinin tiim zaman adimlarinda aynmi agirliklarin (paramet-
relerin) kullanilmasi, modelin parametre sayisin1 azaltmakta ve daha verimli bir 6grenme
slireci saglamaktadir. Bu 6zellik klasik ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak
TSA’larin degisken uzunluktaki veri dizileri iizerinde etkili bir sekilde ¢alismasina imkan

tanimaktadir.

Sekil 3.10’da TSA mimarisinin genel yapis1 gosterilmektedir. Bu yapida giris verileri
(io, i1, 02 ... it) swrasiyla islenmekte ve her adimda elde edilen gizli durumlar
(ho, h4, h; ... ht) bir sonraki adima aktarilmaktadir. Ayni zamanda her zaman adiminda bir
cikt1 (Yo, ¥1, y2 ... yv) Uretilmektedir. Bu yap1, modelin gegmis bilgileri kullanarak zaman-

sal bagimliliklar1 6grenmesini saglamaktadir.
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Sekil 3.9 Tekrarlayan Sinir Aglar1 Mimarisi (Celebi ve Fidan 2024)

TSA yapilar dil modelleme, zaman serisi analizi, konusma isleme ve makine gevirisi gibi
ardisik bagimliliklarin 6énemli oldugu bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada ise TSA yapilari, ESA katmanlari ile elde edilen MFCC ve log-Mel spektrog-
ram tabanli 6zniteliklerin zamansal bagimliliklarint modellemek amactyla kullanilmistir.
Boylece konusma sinyalinin hem frekans hem de zaman boyutundaki 6zelliklerinin bir-

likte degerlendirilmesi hedeflenmistir.

Her ne kadar TSA yapilari basarili sonuglar iiretse de klasik TSA yapilari uzun veri dizi-
lerinde gradyan s6nmesi (vanishing gradient) ve gradyan patlamasi (exploding gradient)
gibi problemlerle karsilasabilmektedir. Bu nedenle pratik uygulamalarda genellikle
UKSB ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) gibi gelistirilmis TSA tiirevleri tercih edil-
mektedir. Bu yapilar, uzun vadeli bagimliliklarin daha etkin bir sekilde 6grenilmesine

olanak saglamaktadir (Graves vd. 2013).

3.2.6.3 Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)

Tekrarlayan sinir aglarinin gelismis bir tiirii olan UKSB, klasik TSA yapilarinda karsila-
stlan uzun vadeli bagimliliklar1 6grenememe ve gradyan sonmesi gibi problemlerin gide-
rilmesi amaciyla gelistirilmistir. UKSB mimarisi, bilgi akisin1 kontrol eden kap1 meka-
nizmalar sayesinde ge¢mis bilgilerin korunmasini ve gerekli durumlarda gilincellenme-

sini saglamaktadir (Sakarya ve Yilmaz 2019).
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Sekil 3.11°de UKSB modeline ait blok diyagrami gosterilmektedir. Sekilde goriildigii
tizere her bir UKSB hiicresi, 6nceki gizli durum (ht-1) ve mevcut giris (xt) bilgilerini
kullanarak yeni bir gizli durum (ht) iretmektedir. Bu siiregte hiicre igerisinde yer alan

kap1 mekanizmalar bilgi akigini diizenlemektedir.

© © &

Sekil 3.10 UKSB modeli blok diyagrami (Ayyiice Kizrak ve Bolat 2018)

UKSB yapis1 giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi olmak tizere ii¢ temel bilesenden
olusmaktadir. Unutma kapisi, dnceki hiicre durumunda bulunan bilgilerin ne kadarmin
korunacagini belirleyerek gereksiz bilgilerin sistemden ¢ikarilmasini saglamaktadir. Giris
kapisi, mevcut giris verisi ve Onceki gizli durumdan elde edilen bilgileri kullanarak hiic-
reye eklenecek yeni bilgileri kontrol etmektedir. Bu asamada aday hiicre durumu olustu-

rularak mevcut bellek giincellenmektedir.

Sekil 3.11°de gosterilen islem akigina gore unutma kapisindan gecen bilgi ile giris kapi-
sindan gelen yeni bilgiler birlestirilerek giincellenmis hiicre durumu elde edilmektedir.
Bu yap1 bilginin zaman boyunca bozulmadan taginmasina olanak saglamaktadir. Son ola-
rak ¢ikis kapisi, hiicre durumunda bulunan bilginin ne kadarinin disar1 aktarilacagini be-
lirleyerek yeni gizli durumu (ht) olusturmaktadir. Bu mekanizma sayesinde UKSB mo-
deli, ge¢mis bilgileri uzun siire boyunca koruyabilmekte ve zamansal bagimliliklar1 daha
etkin bir sekilde 6grenebilmektedir. Bu 6zellik, 6zellikle konusma sinyali gibi zaman se-
risi verilerinin analizinde 6nemli avantajlar saglamaktadir. Konusma sinyallerinin za-
mana bagli yapis1 dikkate alindiginda, UKSB mimarisi bu tiir verilerdeki zamansal ilis-

kilerin modellenmesi i¢in etkili bir yaklagim sunmaktadir.

Bu ¢alismada UKSB yapisi, konusma sinyallerinden elde edilen MFCC ve log-Mel spekt-

rogram Oznitelikleri arasindaki zamansal bagimliliklar1 modellemek amaciyla kullanil-
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mistir. ESA katmanlari tarafindan ¢ikarilan yerel ve ayirt edici 6zellikler ardisik veri ya-
pisin1 koruyacak sekilde UKSB katmanina aktarilmistir. UKSB katmani, giris dizileri ige-
risindeki kisa ve uzun donemli iliskileri 6grenerek konusma sinyalinin zamansal dina-
miklerini temsil etmektedir. Béylece konusma sirasinda zaman boyunca ortaya ¢ikan
akustik degisimlerin modellenmesi saglanmistir. Calismada UKSB mimarisi, konusma
sinyalindeki zamansal bagimliliklarin 6grenilmesinde referans model olarak kullanilmig

ve elde edilen sonuglar 6nerilen NCP tabanli mimarinin performansi ile karsilagtirilmistir.

3.2.6.4 Noral Devre Politikalar1 (NCP)

NCP, biyolojik sinir sistemlerinin yapisal organizasyonundan esinlenerek gelistirilen ve
ozellikle diisiik parametreli, yliksek verimli 6grenme siire¢lerini hedefleyen bir yapay si-
nir ag1 yaklagimidir. Mimari, Caenorhabditis elegans adli nematodun sinir sistemindeki
baglanti diizeninden ilham almakta ve sinirlt sayidaki ndron ile sinaptik baglantinin gérev

odakli bi¢imde diizenlenmesine dayanmaktadir(Lechner vd. 2020).

Klasik derin 6grenme modellerinde kullanilan yogun ve tam baglantili yapilar, yiiksek
temsil kapasitesi saglamakla birlikte parametre sayisini ve hesaplama gereksinimini arti-
rabilmektedir. NCP mimarisinde ise ndronlar arasindaki baglantilar daha seyrek ve dii-
zenli bir yap1 igerisinde olusturulmaktadir. Bu 6zellik, model karmagikliginin sinirlandi-
rlmasina ve hesaplama kaynaklarinin daha verimli kullanilmasina katki saglamaktadir
(Olgun 2022). Diisiik parametreli yapisi nedeniyle NCP modelleri, sinirli hesaplama kay-

naklarina sahip sistemler agisindan uygun bir yaklasim olarak degerlendirilebilmektedir.

NCP mimarisi temel olarak sensor noronlari, inter-néronlar, komut néronlar1 ve motor
noronlar olmak tizere dort ana bilesenden olusmaktadir. Sensor noronlari, dis ortamdan
gelen verileri alarak sisteme giris saglamaktadir. Bu giris verileri ara katmanda bulunan
inter-néronlar araciligiyla islenerek daha anlamli temsillere donistiiriilmektedir. Elde
edilen bilgiler komut néronlari tarafindan degerlendirilmekte ve karar mekanizmasina ak-
tarilmaktadir. Son asamada ise motor ndronlar sistemin nihai ¢iktisini tiretmektedir. Bu
biyolojik esinli yapi, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak daha modiiler ve agikla-

nabilir bir mimari sunmaktadir. Bu ¢alismada motor noronlar tarafindan tiretilen ¢ikti,
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konusma sinyaline dayali olarak kadin veya erkek siniflandirmasi seklinde elde edilmek-

tedir. NCP mimarisinin genel yapisi ve bilgi akisi Sekil 3.12’de gosterilmektedir.

Sensdr Noron
inter Néron

. Komut Naron

T @ 1otor Nron

Sekil 3.11 NCP mimarisinin temel agsamalari

ESA katmanlarindan elde edilen oznitelikler, zamansal bagimliliklarin modellenmesi
amaciyla LTC hiicrelerine aktarilmigtir. LTC hiicreleri, siirekli zaman dinamiklerini mo-
delleyebilen ve diferansiyel denklem tabanli bir yap1 sunan 6zel bir tekrarlayan sinir ag1
turtidiir (Lechner vd. 2020). Bu yaklasim klasik ayrik zamanli modellerden farkli olarak
zamanin stirekli bir degisken olarak ele alinmasini saglamaktadir. Boylece model zaman
icerisindeki degisimleri daha hassas bir sekilde takip edebilmekte ve 6zellikle konusma

sinyali gibi dinamik verilerde daha gercek¢i temsiller olusturabilmektedir.

LTC hiicrelerinin 6nemli avantajlarindan biri parametre sayisinin diisiik olmasina ragmen
giiclii zamansal modelleme yetenegine sahip olmasidir. Bu durum modelin hem hesap-
lama verimliligini artirmakta hem de daha 1yi genelleme performans: sunmasina katki
saglamaktadir (Lechner vd. 2020). Ayrica LTC yapisi, uyarlanabilir zaman sabitleri sa-
yesinde farkli zaman 6l¢eklerindeki bagimliliklar1 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Bu
0zellik konusma sinyalindeki kisa ve uzun vadeli degisimlerin birlikte modellenmesine

olanak tanimaktadir.

Bu calismada LTC yapist, 6nerilen NCP tabanlt mimarinin zamansal isleme bileseni ola-
rak kullanilmistir. ESA katmanlar tarafindan ¢ikarilan yerel ve ayirt edici 6zellikler, ar-
disik veri yapisini koruyacak sekilde LTC katmanina aktarilmistir. LTC yapisi, siirekli
zamanl1 dinamikleri modelleyebilme yetenegi sayesinde konusma sinyalindeki zamansal

degisimleri etkili bir sekilde 6grenmektedir. Geleneksel TSA yapilarindan farkli olarak

27



LTC, her néronun zaman sabitini giris verisine bagl olarak dinamik bi¢imde giincelleye-
bilmektedir. Bu sayede model, konusma sinyalinde yer alan kisa ve uzun dénemli bagim-

liliklar1 daha esnek bir sekilde temsil edebilmektedir.

LTC katmani tarafindan olusturulan zamansal 6znitelik temsilleri, NCP mimarisinin sey-
rek ve biyolojik olarak esinlenilmis baglant1 yapisi icerisinde islenmektedir. Bu yap1, ag
icerisindeki bilgi akisini diizenleyerek onemli 6zelliklerin daha etkin bir sekilde 6grenil-
mesine katki saglamaktadir. Béylece konusma sirasinda zaman boyunca meydana gelen
frekans, enerji ve tonlama degisimleri daha ayrintili bicimde modellenebilmektedir. NCP
mimarisi icerisinde islenen Oznitelik temsilleri, tam baglantili katmanlar araciligiyla si-
niflandirilarak konusmadan cinsiyet tanima islemi gergeklestirilmektedir. Bu yaklasim
sayesinde konusma sinyalindeki zamansal dinamiklerin etkin 6grenilmesi ve siniflan-

dirma performansinin artirilmasi hedeflenmektedir.

3.2.6.5 Tam Baglantih Katmanlar (Full Connected Layers)

ESA mimarisinin son agamasinda tam baglantili katmanlar bulunmaktadir. Bu katmanlar,
onceki katmanlardan elde edilen 6zellikleri kullanarak siniflandirma islemini gercekles-
tirmektedir. Tam baglantili katmanlarda her néron bir sonraki katmandaki tiim néronlarla

baglantilidir (LeCun vd. 2015b).

Bu calismada ESA katmanlar tarafindan ¢ikarilan spektral 6znitelikler, zamansal bagim-
liliklarin modellenmesi amaciyla UKSB ve NCP tabanli yapilara aktarilmistir. UKSB ya-
pis1, konusma sinyalindeki uzun ve kisa donemli bagimliliklar1 kap1 mekanizmalar ara-
ciligiyla 6grenirken NCP mimarisi biyolojik olarak esinlenilmis seyrek baglanti yapisi
sayesinde zamansal dinamikleri esnek bir sekilde modellemektedir. Bu yapilardan elde
edilen 6znitelik temsilleri tam baglantili katmanlara iletilerek siniflandirma islemi ger-
ceklestirilmektedir. Boylece konusma sinyalinin hem spektral hem de zamansal 6zellik-

leri birlikte degerlendirilerek cinsiyet tanima islemi yapilmaktadir.
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3.2.6.6 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Bu calismada tam baglantili katmanlardan sonra sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip
bir ¢ikis katmani kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu, model ¢iktisini O ile 1 arasinda bir
araliga sikigtirarak olasilik degeri liretmektedir. Bu sayede her ses 6rnegi i¢in “kadin”
veya “erkek” sinifina ait olma olasilig1 hesaplanmakta ve nihai siif karar1 bu olasilik
degeri iizerinden verilmektedir. Sigmoid fonksiyonu 6zellikle ikili siniflandirma prob-
lemlerinde olasilik temelli ve yorumlanabilir ¢ikt1 iiretmesi nedeniyle yaygin olarak tercih
edilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 3.4’te ifade

edilmektedir.

(3.4)

o(x) = 1+e*

Denklem 3.4’te x, sinir agina gelen giris degerini; o(x) ise 0 ile 1 arasinda normalize
edilmis ¢ikt1 degerini temsil etmektedir. Giris degeri arttik¢a fonksiyon ¢iktist 1’e yakla-
sirken, azaldik¢a 0’a yaklagsmaktadir. Bu 6zellik, sigmoid fonksiyonunu 6zellikle olasilik
tabanl karar verme gerektiren ikili siniflandirma problemleri i¢in uygun hale getirmek-

tedir.

3.3 Egitim Siireci

Modelin giris boliimiinde, 6zniteliklerdeki kisa siireli yerel oriintiilerin 6grenilmesi ama-
ciyla ardisik bir boyutlu ESA katmanlar kullanilmigtir. ESA katmanlariyla birlikte y1gin
normalizasyonu, havuzlama ve seyreltme islemlerine yer verilerek modelin egitim siire-

cinin daha kararli ve genellenebilir olmas1 amag¢lanmustir.

ESA katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalar1 farkli model yapilariin siniflandirma
performanslarini karsilastirmak amaciyla TSA, Tam Bagli, NCP ve UKSB tabanl kat-
manlara aktarilmistir. Bu yapilardan elde edilen ¢iktilar Global Average Pooling isle-
miyle tek boyutlu 6znitelik vektorlerine doniistliriilmistiir. Ardindan y1gin normalizas-

yonu ve 0,5 oraninda seyreltme uygulanmis, elde edilen 6znitelikler tam baglantili kat-
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manlar aracilifiyla siniflandirma islemine uygun yiiksek seviyeli temsillere doniistiiriil-
mistiir. Modelin son agamasindaki sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmani
her bir konusma 6rneginin kadin veya erkek sinifina ait olma olasiligini tiretmektedir.

Onerilen NCP tabanli hibrit modelin genel mimarisi Sekil 3.13’te gdsterilmektedir.

Input Conv1D(96,5) Conv1D-2(128,3) LTC(24.1)
« 40 MFCC —» « BatchNorm —* « BatchMorm —» « Sparsity Level (0,8) —» GIobaIA_verage
. 128 Mel(dR) « MaxPool(2) + MaxPool(2) Pooling
« Dropout(0,3) « Dropout(D,4)
Dense Dense
Output < _ [ « BatchNorm
« Sigmoid - Dropout(0.5)

Sekil 3.12 NCP tabanli hibrit modelin genel yapisi

Model egitimi dncesinde veri seti egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Veri
setinin %70’1 egitim, %10’u dogrulama ve %20’si test amaciyla kullanilmigtir. Egitim
kiimesi model parametrelerinin 6grenilmesinde, dogrulama kiimesi egitim siirecinin iz-
lenmesi ve uygun model ayarlarinin belirlenmesinde, test kiimesi ise modelin daha 6nce
gormedigi 6rnekler tizerindeki nihai performansinin degerlendirilmesinde kullanilmistir.
Veri bolme islemi sirasinda kadin ve erkek siniflarina ait 6rneklerin kiimelerdeki dagi-

limlariin korunmasina dikkat edilmistir.

Modelin farkli veri boliinmeleri karsisindaki performansin1 daha giivenilir bigimde de-
gerlendirebilmek amaciyla egitim verileri tizerinde Tabakali 5-Katli Capraz Dogrulama
yontemi uygulanmigtir. Bu yontemde egitim verileri bes alt kiimeye ayrilmis; her yinele-
mede alt kiimelerden biri dogrulama ve test, kalanlar1 ise egitim amaciyla kullanilmistir.
Boylece model performansinin yalnizca tek bir veri boliinmesine bagli olarak degerlen-
dirilmesinin Oniine geg¢ilmistir. Ayrica modelin konugmacidan bagimsiz genelleme yete-
negini incelemek amaciyla LOSO ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

Model egitimi sirasinda iki sinifli siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
Binary Cross Entropy kayip fonksiyonu tercih edilmistir (Goodfellow 2016). Model pa-
rametrelerinin optimize edilmesi amactyla Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis-
tir. Adam algoritmasi, 6grenme siirecinde her parametre i¢in adaptif 6grenme orani belir-

leyerek modelin daha hizli ve kararl bir sekilde yakinsamasini saglayan gradyan tabanli
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bir optimizasyon yontemidir (Chollet 2021).

Model toplam 20 epoch boyunca egitilmis ve her egitim adiminda veriler 32 6rnekten
olusan mini veri kiimeleri halinde modele verilmistir. Egitim siirecinde dogrulama veri
kiimesi iizerinde elde edilen dogruluk ve kayip degerleri takip edilerek modelin 6grenme
stireci analiz edilmistir. Dogrulama performansinin iyilesmemesi durumunda egitimi son-
landirmak i¢in erken durdurma yontemi uygulanmistir. Ayrica dogrulama kaybindaki de-
gisime bagli olarak 6grenme oranini otomatik bi¢imde azaltan ReduceLROnPlateau stra-
tejisi kullanilmistir. Egitim sonunda dogrulama kiimesinde en iyi performansi saglayan
model agirliklar kaydedilmis ve nihai degerlendirme test kiimesi tizerinde gergeklestiril-
migstir. Egitim siirecinde kullanilan temel model parametreleri Tablo 3.4’te sunulmakta-
dir.

Tablo 3.4 Model egitim parametreleri

Parametre Deger

Optimizasyon Adam

Kay1p fonksiyonu Binary Cross Entropy
Epoch sayis1 20

Batch size 32

Dogrulama yontemi Tabakal1 5-Katli, LOSO

Modelin basarimi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans olgiitleri

kullanilarak analiz edilmistir.

3.4 Performans Olgiitleri

Onerilen modelin performansini daha kapsamli ve giivenilir bir sekilde degerlendirmek
amaciyla farkli siniflandirma performans o6lgiitleri kullanilmistir. Bu 6lgiitler, modelin
yalnizca genel dogruluk oranini degil ayn1 zamanda siniflandirma siirecindeki farkli hata
tiirlerini de analiz etmeye olanak saglamaktadir. Béylece modelin veri iizerindeki davra-
nis1 daha ayrintili bigimde incelenebilmekte ve elde edilen sonuglarin giivenilirligi daha

saglikl bir sekilde degerlendirilebilmektedir.
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Bu c¢aligmada dengeli bir veri seti kullanildigindan, modelin genel siniflandirma basari-
sin1 gosteren dogruluk temel performans 6dlgiitlerinden biri olarak ele alinmistir. Dogru-
luk, tiim 6rnekler i¢inde dogru simiflandirilan 6rneklerin oranini ifade etmektedir. Bu-
nunla birlikte model performansinin yalnizca dogruluk degeriyle degerlendirilmesi, yapi-
lan hata tiirleri hakkinda yeterli bilgi sunmamaktadir. Bu nedenle dogruluk ol¢iitiiniin
yani sira kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru da kullanilmistir. Erkek sinifinin pozitif sinif
olarak kabul edildigi degerlendirmede kesinlik, model tarafindan erkek olarak tahmin
edilen 6rneklerin ne kadarmin gergekte erkek oldugunu; duyarlilik ise gergek erkek or-
neklerin ne kadarinin dogru siniflandirildigini gostermektedir. F1 skoru, kesinlik ve du-
yarlilik arasindaki dengeyi tek bir degerle ifade ederek model performansinin daha kap-

saml1 bigimde degerlendirilmesini saglamaktadir.

Calismada kullanilan performans Olglitleri ve bunlara ait matematiksel ifadeler Tablo
3.5’te verilmistir. Tabloda yer alan formiillerde TP (True Positive), erkek ses 6rneklerinin
dogru sekilde erkek olarak siiflandirildigi durumlari; TN (True Negative), kadin ses 6r-
neklerinin dogru sekilde kadin olarak siniflandirildigi durumlan ifade etmektedir. FP
(False Positive), gercekte kadin olan bir 6rnegin yanlighkla erkek olarak siniflandirilma-
sin1; FN (False Negative) ise gercekte erkek olan bir 6rnegin yanhislikla kadin olarak si-

niflandirilmasini gostermektedir.

Tablo 3.5 Siiflandirmada kullanilan performans metriklerinin hesaplamasi

Metrik Formiil
Dogruluk (Accuracy) TP+TN
A =
CUTaY = TP Y TN + FP + FN
Kesinlik (Precision) Precision — TP
~ TP +FP
Duyarhilik (Recall) TP
Recall = ————
T TP Y FN

F1 Skoru (F1 Score) Precision. Recall

F1=2.
Precision + Recall
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3.5 Tabakah k-kath (Stratified k-Fold) Capraz Dogrulama ve Konusmaci Bazh Ay-
rik Capraz Dogrulama (Leave-One-Speaker-Out, LOSO)

Bu calismada onerilen ConvlD+NCP tabanli modelin genellenebilirligini artirmak ve
elde edilen performans sonuglarini daha giivenilir bicimde degerlendirebilmek amaciyla
tabakali k-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Tabakali k-katli ¢apraz dogru-
lama, makine 6grenmesi ve derin 6§renme modellerinin performansin1 daha nesnel bir
sekilde degerlendirmek i¢in yaygin olarak tercih edilen istatistiksel bir dogrulama tekni-
gidir (Kohavi 2001). Bu yontem, modelin yalnizca belirli bir veri boliinmesine bagimli
kalmasini engelleyerek daha saglam ve genellenebilir sonuclar elde edilmesini saglamak-

tadir.

Tabakal1 k-katli capraz dogrulama yonteminde, veri seti rastgele ancak sinif dagilimi ko-
runacak sekilde k adet alt kiimeye (fold) ayrilmaktadir. Her bir yinelemede bu alt kiime-
lerden biri test verisi olarak kullanilirken, kalan k — 1 alt kiime egitim verisi olarak kul-
lanilmaktadir. Bu islem k kez tekrarlanmakta ve her bir alt kiime bir kez test verisi olarak
degerlendirilmis olmaktadir. Boylece model veri setinin tamami iizerinde hem egitim
hem de test edilme firsat1 bulmaktadir. Ayrica farkli veri boliinmelerine karsi gosterdigi

performans kapsamli bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Her bir yinelemede modelin bastan egitilmesi, modelin farkli veri dagilimlarina karsi na-
sil tepki verdigini ortaya koymaktadir. Bu durum asir1 6grenme (overfitting) riskinin daha
saglikli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Ayn1 zamanda bu yontem
veri setinin belirli bir kismina agir1 uyum saglanmasi durumunda olusabilecek yanliliklar

azaltarak daha dengeli performans ol¢iimleri elde edilmesini saglamaktadir.

Tabakal1 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak her bir katmanda sinif dagilimi-
nin korunmasi saglanmistir. Boylece egitim ve test kiimeleri arasinda dengesizlik olus-
masinin 6niine gegilmistir. Bu durum 6zellikle siniflandirma problemlerinde performans
Olgtimlerinin daha dogru ve tutarli olmasina katki saglamaktadir. Sekil 3.14’te, uygulanan

tabakal1 5-Katl ¢apraz dogrulama yontemi sematik olarak gosterilmistir.
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Veri Kimesi

Performans 1

Performans 2

Performans 3

Performans 4

Performans 5

P Egitim B s

Sekil 3.13 5 katmanli ¢apraz dogrulama teknigi

Her bir katman igin elde edilen performans degerleri ayri ayri hesaplanmis ve bu deger-
lerin ortalamasi alinarak modelin genel performansi belirlenmistir. Ortalama degerlerin
yani sira katman bazli performans sonuglarinin da incelenmesi modelin farkli veri boliin-

melerindeki tutarliligin1 degerlendirmek agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Bununla birlikte, konusma verileri iizerinde gerceklestirilen ¢caligmalarda ayni konugma-
ciya ait birden fazla kaydin bulunmasi, tabakali k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde bazi
siurliliklar: beraberinde getirebilmektedir. Ayn1 konugmaciya ait kayitlarin hem egitim
hem de test kiimelerinde yer alabilmesi modelin konusmaciya 6zgii 6zellikleri 6grenme-
sine ve performans sonuglarinin oldugundan yiiksek goriinmesine neden olabilmektedir.
Bu nedenle modelin konusmaci bagimsiz genelleme yetenegini daha gergekei bir sekilde

degerlendirebilmek amaciyla LOSO dogrulama yontemi de uygulanmustir.

LOSO yonteminde her yinelemede bir konugmaciya ait tiim kayitlar test kiimesi olarak
ayrilirken diger konugmacilara ait kayitlar egitim kiimesi olarak kullanilmaktadir. Boy-
lece model, egitim siirecinde hi¢ karsilasmadig1 bir konusmaci iizerinde degerlendiril-
mekte ve konugmaci bagimsiz performansi 6l¢iilebilmektedir. Veri setinde yer alan her
konusmaci bir kez test verisi olarak kullanildiktan sonra elde edilen performans sonugla-

rinin ortalamasi alinarak modelin genel basarim1 hesaplanmaktadir.
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LOSO dogrulama yontemi 6zellikle konugma isleme ve biyometrik siniflandirma uygu-
lamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem, modelin daha 6nce gérmedigi
bireyler iizerindeki performansini ortaya koydugu icin gercek kullanim senaryolarini
daha iyi temsil etmektedir. Bu baglamda, tabakali 5 katli capraz dogrulama yontemi mo-
delin farkli veri bolinmeleri tizerindeki genel performansinit degerlendirirken LOSO dog-

rulama yontemi modelin konusmaci bagimsiz genelleme yetenegini 6l¢mektedir.

Sonug olarak, her iki dogrulama yonteminin birlikte kullanilmasi sayesinde Onerilen
ConvID+NCP tabanli modelin performansi hem farkli veri boliinmeleri hem de daha
once goriilmemis konusmacilar {izerindeki genellenebilirlik agisindan kapsamli ve giive-

nilir bir sekilde degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Deneysel Kurulum

Bu c¢alismada 6nerilen ConvlD-NCP tabanli konugmadan cinsiyet siniflandirma modeli-
nin performansini degerlendirmek amaciyla kapsamli deneysel calismalar gerceklestiril-
mistir. Deneysel siirecte kullanilan yazilim ortamu, kiitiiphaneler ve donanim bilesenleri

modelin gelistirilmesi ve egitilmesi agsamalarinda 6nemli rol oynamuistir.

Deneysel ¢alismalar Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Model ge-
listirme ve egitim siirecinde TensorFlow ve Keras derin 6grenme kiitiiphanelerinden ya-
rarlanilmistir. Deneyler yliksek hesaplama gereksinimleri nedeniyle derin 6grenme uygu-
lamalarini destekleyen Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir(Google Colab 2025).
Model egitimi sirasinda islemci (CPU) ve grafik islem birimi (GPU) kaynaklarindan ya-
rarlanilmistir. GPU kullanimi, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri tizerinde model egitimi sii-

resinin azaltilmasina 6nemli katki saglamaktadir (Krizhevsky vd. 2012).

4.2 Elde Edilen Sonuclar

Bu c¢alismada onerilen hibrit modelin performansi, Mozilla Common Voice 12.0 Tiirkce
veri seti lizerinde gergeklestirilen deneyler ile kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuglar daha 6nce yayinlanan g¢alismada sunulmustur (Olgun vd. 2026) .
NCP tabanli hibrit modele ait katman bazli performans sonuglar1 Tablo 4.1’de sunulmak-
tadir. Tablo incelendiginde modelin tiim katmanlarda yiiksek dogruluk degerleri elde et-
tigi ve performansin veri boliinmelerine bagli olarak 6nemli bir dalgalanma gostermedigi
dikkat cekmektedir. Model ortalama %99.29 dogruluk ve %99.28 F1 skoru ile oldukca
basaril bir siniflandirma performansi sergilemistir. Bu sonug¢lar modelin yalnizca dogru
smiflandirma orani agisindan degil ayn1 zamanda kesinlik ve duyarlilik dengesini de ba-

saril1 bir sekilde koruyabildigini gostermektedir.
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Tablo 4.1 NCP tabanli model kullanilarak Tabakali 5-katli Capraz Dogrulama ile elde edilen

basarimlar
Katman Dogruluk (%)  Fl-skoru (%) Kesinlik (%) Duyarhhk (%0)
1 99.65 99.64 99.51 99.78
2 99.18 99.17 99.68 98.65
3 98.61 98.59 98.13 99.06
4 99.45 99.44 99.73 99.15
5 99.58 99.57 99.55 99.60
Ortalama  99.29 99.28 99.32 99.25

Katman bazinda yapilan degerlendirmelerde dogruluk degerlerinin tim katmanlarda
%98’in tizerinde oldugu gézlenmistir. En yiiksek dogruluk degeri %99.65 ile 1. katmanda
elde edilirken, en diisiik dogruluk degeri %98.61 ile 3. katmanda gergeklesmistir. Bu-
nunla birlikte en diislik ve en yiiksek degerler arasindaki farkin oldukga sinirli olmasi
modelin farkli veri alt kiimeleri {izerinde kararli bir performans sergiledigini ortaya koy-
maktadir. Bu durum modelin belirli bir veri dagilimina asir1 uyum saglamadigini ve ge-

nellenebilirlik acisindan giiclii bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

UKSB tabanli hibrit modele ait performans sonuglari ise Tablo 4.2°de ayrintili olarak
sunulmaktadir. Elde edilen bulgular incelendiginde, modelin ortalama dogruluk degerinin
%99.20, ortalama F1 skorunun ise %99.19 oldugu goriilmektedir. Bu yiiksek performans
degerleri modelin hem dogru siniflandirma yapma kapasitesinin hem de siniflar arasin-
daki dengeyi koruma basarisinin oldukca giiclii oldugunu gostermektedir. Ozellikle F1
skorunun dogruluk degeriyle neredeyse ayn1 seviyede olmasi modelin yalnizca ¢ogunluk

siifa degil her iki sinifa kars1 da dengeli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.2 UKSB tabanli model kullanilarak Tabakali 5-katli Capraz Dogrulama ile elde edilen

basarimlar
Katman Dogruluk (%) F1-skoru (%) Kesinlik (%)  Duyarhhik (%)
1 98.70 98.66 99.86 97.49
2 98.92 98.90 99.01 98.79
3 99.01 98.99 98.75 99.24
4 99.78 99.78 99.82 99.73
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5 99.60 99.60 99.51 99.69
Ortalama  99.20 99.19 99.39 98.99

Katman bazli degerlendirmeler incelendiginde, tiim katmanlarda dogruluk degerlerinin
%98’1in lizerinde gergeklestigi gozlemlenmistir. Bu durum modelin farkli veri boliinme-
lerine kars1 tutarli sonuglar {irettigini ve genellenebilirliginin yiiksek oldugunu goster-
mektedir. En yiiksek dogruluk degeri 4. katmanda %99.78 olarak elde edilirken, en diisiik
dogruluk degeri ise 1. katmanda %98.70 olarak kaydedilmistir. Katmanlar arasindaki bu
sinirli performans farki, modelin istikrarli bir 6grenme stireci gergeklestirdigini ve veri
dagilimindaki degisimlerden minimum diizeyde etkilendigini ortaya koymaktadir. Dola-
yistyla diisiik varyansli bu sonuglar modelin giivenilirligini destekleyen 6nemli bir gos-

tergedir.

Ote yandan UKSB tabanli modelin elde ettigi yiiksek performansa ragmen NCP tabanli
hibrit model ile yapilan karsilastirmalar dikkate alindiginda NCP modelinin ortalama
dogruluk ve F1 skoru agisindan bir miktar daha iistiin oldugu goriilmektedir. Bu fark her
ne kadar diisiik olsa da NCP mimarisinin zamansal bagimliliklar1 daha etkin modelleye-
bilme yetenegi sayesinde daha basarili sonuglar tirettigi sdylenebilir. Sonug olarak her iki
model de oldukga yiiksek performans sergilemekte olup UKSB tabanli model giiclii bir
alternatif sunarken NCP tabanli model genel performans metrikleri agisindan daha avan-

tajli bir yap1 ortaya koymaktadir.

Tam Baglantili Katman tabanli hibrit modele ait performans sonuglari ise Tablo 4.3’te
ayrintili olarak sunulmaktadir. Elde edilen bulgular incelendiginde, modelin ortalama
dogruluk degerinin %98.96, ortalama F1 skorunun ise %98.94 oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglar modelin konusma sinyallerinden cinsiyet siniflandirma gorevinde yiiksek bir ba-
sar1 sergiledigini gostermektedir. Ayrica dogruluk ve F1 skoru degerlerinin birbirine ol-
dukga yakin olmasi modelin siniflar arasinda dengeli bir performans ortaya koydugunu
ve yalnizca belirli bir sinifa odaklanmadan etkili bir siniflandirma gergeklestirdigini gos-
termektedir. Bu durum, modelin her iki sinifi da etkili bicimde 6grenebildigini ve sinif-

landirma siirecinde tarafli bir yaklagim sergilemedigini gostermektedir.
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Tablo 4.3 ConviD+Tam Baglantili Katman hibrit modeli kullanilarak Tabakali 5-katli Capraz
Dogrulama ile elde edilen bagarimlar

Katman Dogruluk (%) F1-skoru (%) Kesinlik (%)  Duyarhlik (%)

1 98.70 98.67 99.23 98.12
2 99.32 99.30 99.64 98.97
3 98.87 98.86 98.19 99.55
4 99.25 99.24 98.84 99.64
5 98.70 98.67 99.01 98.34
Ortalama  98.96 98.94 98.98 98.92

Katman bazli degerlendirmeler incelendiginde, tiim katlarda dogruluk degerlerinin
%098’in {lizerinde gergeklestigi gozlenmistir. En yiiksek dogruluk degeri 2. katmanda
%99.32 olarak elde edilirken, en diisiik dogruluk degeri 1.ve 5. katmanlarda %98.70 ola-
rak kaydedilmistir. Katmanlar arasindaki performans farkinin oldukg¢a sinirli olmasi, mo-
delin istikrarli bir 6grenme siireci gergeklestirdigini ve veri dagilimindaki degisimlerden
diisiik diizeyde etkilendigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla diisiik varyansli bu sonuglar
Tam Baglantili Katman tabanli hibrit modelin giivenilir ve kararli bir siniflandirma per-

formansi sundugunu desteklemektedir.

TSA tabanli hibrit modele ait performans sonuclar1 ise Tablo 4.4’te ayrintili olarak su-
nulmaktadir. Elde edilen bulgular incelendiginde, modelin ortalama dogruluk degerinin
%98.91, ortalama F1 skorunun ise %98.89 oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar modelin
konusma sinyallerinden cinsiyet siniflandirma gérevinde basarili bir performans sergile-
digini gostermektedir. Ozellikle ortalama kesinlik ve duyarlilik degerlerinin yiiksek ol-
mas1, modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif siniflandirmalari diisiik seviyede
tutabildigini ortaya koymaktadir. Ayrica dogruluk ve F1 skoru degerlerinin birbirine ya-
kin olmas1 modelin siniflar arasinda dengeli bir ayrim gerceklestirebildigini ve giivenilir

siniflandirma sonuglari iirettigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.4 TSA tabanli hibrit modele ait Tabakali 5-katli Capraz Dogrulama ile elde edilen basa-

rimlar
Katman Dogruluk (%) F1-skoru (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%)
1 98.90 98.87 99.86 97.89
2 99.21 99.19 99.24 99.15
3 99.58 99.57 99.64 99.51
4 98.01 98.00 97.13 98.88
5 98.87 98.85 99.46 98.25
Ortalama 98.91 98.89 99.06 98.73

Katman bazli degerlendirmeler incelendiginde, dogruluk degerlerinin %98’in iizerinde
gerceklestigi gézlenmistir. Bu durum modelin farkli veri boliinmelerine karsi tutarli so-
nuglar trettigini ve genellenebilirliginin yiliksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek
dogruluk degeri 3. katmanda %99.58 olarak elde edilirken, en diisiik dogruluk degeri 4.
katmanda %98.01 olarak kaydedilmistir. Katmanlar arasindaki performans farkliliginin
diger modellere kiyasla bir miktar daha yiiksek oldugu gozlenmekle birlikte tiim katlarda
elde edilen sonuglarin %98’in tizerinde olmas1 modelin genel olarak istikrarl1 bir perfor-
mans sergiledigini gdstermektedir. Dolayisiyla elde edilen sonuglar, TSA tabanli hibrit
modelin farkl veri boliinmelerinde glivenilir ve kararli bir siniflandirma performansi sun-

dugunu destekleyen 6nemli gostergeler olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 4.1 1. katman i¢in elde edilen siniflandirma sonuglarinin karmasiklik matrisi
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Sekil 4.1°de onerilen NCP tabanli modelin en basarili sonug verdigi katman 1’e ait kar-
magiklik matrisi gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gére model, 2.291 kadin 6rneginden
yalnizca 11’°ini, 2.224 erkek 6rneginden ise 5’ini yanlis siniflandirmistir. Bu oldukea dii-
siik hata oran1 modelin her iki sinif i¢in de yiiksek dogrulukla ve dengeli bir sekilde ca-

listigin1 gostermektedir.

Karmasiklik matrisi incelendiginde, dogru siniflandirmalarin baskin oldugu ve hatalarin
oldukca sinirl kaldig1 goriilmektedir. Bu durum modelin hem kadin hem de erkek sinif-
larinda benzer basar seviyesine ulasarak herhangi bir sinifa yonelik belirgin bir yanlilik
gostermedigini ortaya koymaktadir. Ayrica diisiik hata sayilari, modelin yiiksek hassasi-

yet ve geri cagirma degerlerine sahip oldugunu dolayli olarak desteklemektedir.

Yanlis siniflandirilan 6rnekler niteliksel olarak degerlendirildiginde ise hatalarin biiyiik
oOl¢iide diisiik sinyal—giiriiltii oranina sahip kayitlar ile frekans 6zellikleri bakimindan bir-
birine yakin olan sinir durum 6rneklerinden kaynaklandigi goriilmiistiir. Bu tiir durum-
larda konusma sinyalinin ayirt edici 6zellikleri zayiflamakta ve modelin karar verme sii-
reci zorlagmaktadir. Sonug olarak model genel anlamda oldukga yiiksek bir performans
sergilemektedir. Bu bulgular modelin biiylik ¢ogunlukla ytliksek dogrulukla ¢alistigini
gostermektedir. Ancak giiriiltiilii ya da sinirda kalan 6rneklerde performansinin kismen

diisebildigini gostermektedir.

Zamansal modelleme bileseninin ve akustik 6znitelik tiiriiniin modele olan katkisin1 daha
kapsamli bir sekilde incelemek amaciyla ek deneyler gerceklestirilmistir. Bu kapsamda
Conv1D tabanli mimariler; TSA, Tam Baglantili Katman, UKSB ve 6nerilen NCP yapi-
laryla birlikte degerlendirilmistir. Boylece farkli mimari yaklagimlarin konugsmadan cin-

siyet siniflandirma basarilarina katkilar1 sistematik olarak analiz edilmistir.

Karsilastirmalarin adil ve giivenilir olabilmesi igin tiim modeller ayni1 deneysel kosullar
altinda egitilmis ve test edilmistir. Egitim slirecinde kullanilan hiper parametreler, opti-
mizasyon yontemi, epoch sayisi ve dogrulama stratejileri sabit tutulmustur. Boylece per-
formans farkliliklarinin yalnizca model mimarisi ve kullanilan 6zniteliklerden kaynak-

lanmas1 saglanmistir. Degerlendirme asamasinda ise dogruluk ve F1 skoru gibi yaygin
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performans metrikleri kullanilarak modellerin basarimi ¢ok yonlii olarak incelenmistir.

Oznitelik temsillerinin etkisini analiz edebilmek amaciyla MFCC ve log-Mel spektrog-
ram Oznitelikleri ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir. Bu yakla-
sim sayesinde her bir 6znitelik tiirliniin bireysel katkisi ile birlesik kullanimin sagladig:
tamamlayici bilginin modele olan etkisi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, bu 6z-
niteliklerin birlikte kullanilmasiyla modelin veriyi daha kapsamli bir sekilde temsil ede-

bildigini ve siniflandirma performansinin arttigini gostermektedir.

Gergeklestirilen tiim deneylerin karsilastirmali sonuglari Tablo 4.5’te 6zetlenmis olup
farkli mimari se¢imlerin ve 6znitelik temsillerinin genel dogruluk ve F1 skoru tizerindeki
etkileri agik bir sekilde ortaya konulmustur. Bulgular incelendiginde, UKSB ve 6zellikle
NCP mimarilerinin basit TSA ve Dense yapilara kiyasla daha yiiksek dogruluk ve F1
skorlar1 elde ettigi goriilmektedir. Bu durum zamansal bagimliliklar1 modelleyebilen ge-
lismis yapilarin konusma sinyali gibi dinamik veriler tizerinde daha etkili oldugunu ortaya

koymaktadir.

MFCC ve log-Mel 6znitelikleri tek baslarina da basarili sonuglar tiretmekle birlikte, per-
formansi belirleyen temel unsurun kullanilan mimari yap: oldugu gériilmektedir. Ozel-
likle NCP mimarisinin sinirli parametre sayisina ragmen yiiksek basar1 gostermesi bu ya-
pinin hem hesaplama verimliligi hem de 6grenme kapasitesi agisindan 6nemli avantajlar
sundugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, konugma tabanli cinsiyet siniflandirma

problemlerinde mimari tasarimin kritik bir rol oynadigin1 gostermektedir.

Tablo 4.5 MFCC ve log-Mel 6znitelikleri kullanilarak Conv1D tabanli mimarilerin performans

karsilagtirmasi
Model Oznitelikler Dogruluk (%) F1-skoru
%
ConvlD+ TSA MFCC + log-mel  98.91 58.%9
ConvlD+ Dense = MFCC + log-mel  98.97 98.95
ConvlD+UKSB  MFCC 99.19 99.18
ConviD+ UKSB  log-mel 99.20 99.19
Conv1D+ NCP MFCC 98.79 98.76
Conv1D+ NCP log-mel 98.82 98.81
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Modelin daha 6nce egitim siirecinde yer almayan konugmacilar tizerindeki performansini
degerlendirmek amaciyla farkli Conv1D tabanli mimariler lizerinde konusmacidan ba-
gimsiz dogrulama deneyleri gerceklestirilmistir. Bu yaklasimda her yinelemede bir ko-
nusmactya ait tiim veriler test kiimesi olarak ayrilmis kalan konusmacilara ait veriler ise
egitim siirecinde kullanilmistir. Bu sayede modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi konugsmaci-
lar lizerindeki genelleme performansi gergekei bir sekilde degerlendirilmistir. Veri seti
analiz edildiginde toplam 16 farkli konusmaciya ait konusma kayitlarinin bulundugu go-
rilmektedir. Konusmacilar arasinda dengeli bir degerlendirme saglamak amaciyla her bir
konusmacidan rastgele 139 konusma o6rnegi secilmistir. Ancak bir konusmaci i¢in yal-
nizca 21 drnek mevcut oldugundan bu dogal dagilim korunmus diger 15 konusmaciya ait
ornek sayilar1 bu dengeye gore diizenlenmistir. Bu durum veri setindeki sinirli 6rnek ice-

ren konugmacinin modele etkisini daha gergekei bir sekilde yansitmay1 amaglamaktadir.

Elde edilen sonuglar Tablo 4.6’da sunulmaktadir. Tablo incelendiginde, tiim modellerin
%80’1n tlizerinde dogruluk degerine ulastig1 goriilmektedir. Bu durum kullanilan mimari-
lerin konugmacidan bagimsiz senaryoda dahi belirli bir basar1 diizeyini koruyabildigini
gostermektedir. Bununla birlikte 6nerilen Conv1D+NCP tabanli model %87.19 dogruluk
oranina ulasarak giiclii bir performans sergilemistir. Ote yandan Conv1D+UKSB modeli
en yiiksek dogruluk degerini elde etmis olsa da Conv1D+NCP modeli %92.50 F1 skoru
ile daha dengeli bir siniflandirma performans: ortaya koymustur. F1 skorunun ytiksek
olmasi, modelin kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi basarili bicimde korudugunu

ve smiflandirma hatalarin1 dengeli bigimde azalttigini géstermektedir.

NCP tabanli mimarinin 6zellikle konugmaci gesitliliginin yliksek oldugu durumlarda daha
giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugu goriilmektedir. Zamansal bagimliliklart mo-
delleme kapasitesinin yiliksek olmasi sayesinde NCP yapisi, konugmaciya 6zgii varyas-
yonlar1 daha etkili bir sekilde yonetebilmekte ve farkli konugmacilar arasinda daha tutarli
sonuglar tiretebilmektedir. Buna karsilik Conv1D+Dense ve ConvlD+TSA modelleri de
rekabetci sonuglar tiretmekle birlikte daha sinirli zamansal modelleme yetenekleri nede-

niyle karmasik konusma Oriintiilerini 6grenmede diger modellere gore daha diisiik per-
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formans sergilemektedir. Sonug olarak konusmacidan bagimsiz degerlendirme senaryo-
larinda gelismis zamansal modelleme yaklagimlarinin belirgin bir avantaj sagladigi

acikca goriilmektedir.

Tablo 4.6 Konusmacidan bagimsiz (LOSO) dogrulama altinda farkli Conv1D tabanli mimarilerin
siiflandirma performanslari

Model Dogruluk (%) F1-skoru (%)
ConvlD+ TSA 82.10 88.06
Conv1D+ Dense 82.28 87.91
ConvlD+ UKSB  88.76 91.80
ConvlD+ NCP 87.19 92.50
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5. TARTISMA ve SONUC

5.1 Genel Degerlendirme

Bu calismada Tiirk¢e konusma verileri lizerinde cinsiyet siniflandirmasi gerceklestirmek
amactyla MFCC ve log-Mel spektrogram 6zniteliklerini birlestiren Conv1D tabanlt hibrit
derin 6grenme mimarileri gelistirilmis ve farkli zamansal modelleme yaklasimlarinin per-
formanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen ConvID+NCP tabanli mo-
delin konusmadan cinsiyet tanima probleminde yiiksek dogruluk, gii¢lii ayirt edicilik ve

hesaplama verimliligi agisindan basarili bir performans sergiledigini gostermektedir.

Tabakal1 5-katli ¢apraz dogrulama deneylerinde Conv1D+NCP modeli ortalama %99,29
dogruluk ve %99,28 F1-skoru elde ederek tiim modeller arasinda en ytiksek genel perfor-
mans1 gostermistir. Ayni sayida birime sahip Convl D+UKSB modeli ise %99,20 dogru-
luk ve %99,19 F1-skoru ile benzer diizeyde basarili sonuglar tiretmistir. Her iki modelin
de tiim katmanlarda %98’in iizerinde dogruluk saglamasi, MFCC ve log-Mel spektrog-
ram Ozniteliklerinin konusma tabanli cinsiyet siniflandirma probleminde yiiksek ayirt edi-

cilik sundugunu gostermektedir.

Karsilagtirmali analizler, zamansal modelleme yetenegine sahip mimarilerin zamansal ol-
mayan yaklasimlara gore daha basarili oldugunu ortaya koymustur. Tam Baglantil1 Kat-
man tabanl1 hibrit model %98,96 dogruluk ve %98,94 F1-skoru, TSA tabanli hibrit model
ise %98,91 dogruluk ve %98,89 F1-skoru elde etmistir. Ancak her iki yaklasim da NCP
ve UKSB tabanli modellerin gerisinde kalmistir. Bu durum, konusma sinyalindeki za-
mansal bagimliliklarin smiflandirma bagarisinda 6nemli bir rol oynadigin1 ve bu bagim-
liliklar etkili bigimde modelleyebilen yapilarin daha yiiksek performans saglayabildigini

gostermektedir.
NCP tabanlt modelin dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri, daha diisiik parametre sayisina

ragmen yiiksek performansini koruyabilmesidir. Yaklasik 133,995 parametre iceren NCP
modeli, 135,233 parametreye sahip UKSB modeline kiyasla benzer hatta bazi 6lgiitlerde
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daha yiiksek basar1 elde etmistir. Bu sonug, NCP mimarisinin konusma sinyalindeki di-
namik degisimleri etkili bi¢imde temsil edebildigini ve yiiksek dogruluk ile hesaplama
verimliligini birlikte saglayabildigini gostermektedir. Bu avantaj 6zellikle ger¢ek zamanl
sistemler, gdmiilii uygulamalar ve sinirli donanim kaynaklarina sahip platformlar agisin-

dan 6nem tagimaktadir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilen konugsmacidan ba-
gimsi1z dogrulama deneylerinde dogruluk oranlarinin tabakali ¢apraz dogrulama sonugla-
rina kiyasla daha diisiik oldugu gézlenmistir. Bunun temel nedeni, modelin egitim siire-
cinde hig karsilasmadigi konusmacilara ait veriler tizerinde test edilmesidir. Bu daha zorlu
degerlendirme senaryosunda ConvlD+NCP modeli %87,19 dogruluk ve %92,50 F1-
skoru elde ederek en yiiksek F1 performansini gostermistir. ConvlD+UKSB modeli
%88,76 dogruluk ile biraz daha yiiksek bir dogruluk degerine ulassa da %91,80 F1-sko-
runda kalmistir. Bu sonuglar, NCP tabanli modelin farkli konusmacilar arasinda daha
dengeli bir siniflandirma gerceklestirdigini ve giiclii bir genelleme yetenegine sahip ol-

dugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular 6nerilen Conv1D+NCP tabanli hibrit modelin Tiirkce
konusma verileri iizerinde cinsiyet siniflandirmasi i¢in etkili, giivenilir ve verimli bir ¢o-
ziim sundugunu gostermektedir. Modelin hem tabakali ¢apraz dogrulama hem de konus-
macidan bagimsiz dogrulama degerlendirmelerinde basarili sonuclar elde etmesi gergek
diinya uygulamalarinda kullanilabilirligini desteklemektedir. Ayrica daha diisiik para-
metre sayisiyla yliksek performans sunabilmesi, biyolojik esinli zamansal modelleme
yaklasimlarinin konugma igleme alanindaki potansiyelini ortaya koymakta ve gelecekte

gerceklestirilecek caligsmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.

5.2 Diger Yontemlerle Karsilastirma

Bu ¢aligmada onerilen Conv1D+NCP tabanli hibrit modelin performansi literatiirde yay-
gin olarak kullanilan geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli yontemler

ile karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Karsilastirma kapsaminda farkli yontemlerin

dogruluk oranlar1 kullanilan 6znitelikler ve model 6zellikleri dikkate alinmistir.

46



Konusmadan cinsiyet tanima ¢aligmalarinda geleneksel makine 0grenmesi yontemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle MFCC 6zniteliklerinin DVM, GMM ve KNN
gibi siniflandiricilarla birlikte kullanildig1 ¢alismalar dikkat ¢ekmektedir. Bu yontemler
diisiik hesaplama maliyeti ve basit uygulama yapilar1 sayesinde avantaj saglamakla bir-
likte konusma sinyalinin zamana bagli yapisint dogrudan modelleyememeleri nedeniyle
performans agisindan belirli sinirliliklara sahiptir. Ayrica bu yaklasimlarda 6znitelik ¢1-
karim siireci manuel olarak gerceklestirildiginden model basarisi biiylik 6l¢iide kullanilan

Ozniteliklerin kalitesine bagli kalmaktadir.

Derin 6grenme yaklasimlari, konusma sinyallerindeki ayirt edici Oriintiilerin otomatik
olarak 6grenilmesini saglamaktadir. ESA tabanli modeller yerel akustik 6zellikleri etkili
bicimde ¢ikarirken uzun siireli zamansal iligkilerin modellenmesi i¢in UKSB gibi yapi-
larla birlestirilebilmektedir. Ancak bu hibrit modellerin artan parametre sayisi ve hesap-

lama maliyeti daha verimli mimarilere duyulan gereksinimi ortaya ¢ikarmaktadir.

Bu ¢alismada 6nerilen Convl D+NCP modeli ise hem spektral hem de zamansal 6zellik-
leri diisiik parametre sayis1 ile modelleyebilen alternatif bir yaklasim sunmaktadir. NCP
mimarisi, slirekli zaman yaklagimi ve biyolojik esinli yapist sayesinde zamansal bagim-
liliklar1 daha etkin bir sekilde 6grenebilmekte ve daha az parametre ile rekabetci perfor-
mans elde edebilmektedir. Bu kapsamda literatiirde yer alan yontemler ile 6nerilen mo-

delin karsilastirilmas: Tablo 5.1°de sunulmustur.

Tablo 5.1 Konugsmadan Cinsiyet Tanima yontemlerinin literatiir tabanli karsilastirilmasi

Yontem Veri Kii- Dil Kullanilan = Dogru- Avantaj Dezavantaj
mesi Oznitelik-  luk (%)
ler
DVM (Younis TIMIT Ingi- MFCC 96,45 Diisiik he- | Zamansal bagim-
vd. 2023) lizce saplama lilik yok
maliyeti
GMM + DVM TIMIT Ingi- MFCC 80,30 Basit yapt = Genelleme sinirl
(Munoli vd. lizce
2023b)
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Tablo 5.1 incelendiginde konusmadan cinsiyet tanima probleminde kullanilan yontemle-
rin performanslarinin biiyiik 6l¢tide model mimarisi ve kullanilan 6znitelik tiirlerine bagh
olarak degistigi goriilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri genel olarak
%80-98 dogruluk araliginda sonuglar iiretirken derin 6grenme tabanli yontemlerin daha
yiiksek basar1 degerlerine ulastig1 dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle ESA tabanli derin mo-
deller ve biyolojik esinli sinir ag1 yaklagsimlari konusma sinyalinden ayirt edici 6zellikleri

daha etkili bir sekilde 6grenebilmektedir.

Onerilen ConvID+NCP modeli %99,29 dogruluk orani ile literatiirde yer alan bircok
yontemden daha yliksek performans gostermistir. Elde edilen bu sonug, Conv1D katman-
larin sagladigi spektral temsil giicii ile NCP mimarisinin zamansal modelleme yetene-
ginin birbirini tamamladigin1 gostermektedir. Ayrica modelin daha diisiik parametre sa-

yistyla ¢alisabilmesi hesaplama verimliligi agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Bu calismada gerceklestirilen deneylerde NCP tabanli model, UKSB tabanli modellere
kiyasla daha dengeli ve kararli bir performans sergilemistir. Bu bulgu, modelin farkli ko-

nusmacilara ait veriler tizerindeki genelleme basarisin1 desteklemektedir.

Literatiirde daha yiiksek dogruluk oranlarma ulasan ¢alismalar da bulunmaktadir. Orne-
gin EfficientNet tabanli derin ESA modeli %99,82 dogruluk oran: elde etmistir. Ancak
bu tiir modeller yiiksek hesaplama maliyeti ve biiyiik parametre sayis1 gerektirmektedir.
Buna karsin 6nerilen Conv1D+NCP modeli, dogruluk ve hesaplama verimliligi arasinda

daha dengeli bir yap1 sunmaktadir.

Sonug olarak elde edilen bulgular, énerilen Conv1D+NCP tabanli yaklasimin konusma-
dan cinsiyet tanima probleminde yiiksek dogruluk saglayabildigini ve hesaplama maliyeti
acisindan avantaj sundugunu gostermektedir. Bu yoniiyle model 6zellikle gercek zamanl
uygulamalar ve kaynak kisith sistemler igin etkili ve uygulanabilir bir alternatif olarak

degerlendirilebilir.
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5.3 Katkilar ve Smirhhiklar

Bu calismanin temel katkisi, NCP mimarisinin Tiirk¢e konugma sinyallerinden cinsiyet
siniflandirma problemine uyarlanmasi ve farkli Conv1D tabanli mimarilerle ayni deney-
sel kosullar altinda karsilagtirilmasidir. MFCC ve log-Mel spektrogram 6zniteliklerinin
birlikte degerlendirilmesiyle konusma sinyaline ait tamamlayici akustik bilgilerin tek bir
model igerisinde kullanilmasi saglanmistir. Ayrica TSA, Tam Bagli, UKSB ve NCP ta-
banli yapilarin karsilastirilmasi, farkli zamansal modelleme yaklasimlarinin siniflandirma

performansi tizerindeki etkisinin belirlenmesine olanak tanimuistir.

Calismanin bir diger katkisi, model performansinin yalnizca tek bir veri boliinmesi iize-
rinden degerlendirilmemesidir. Tabakali 5-katli ¢apraz dogrulamanin yan sira konugma-
cidan bagimsiz dogrulamanin kullanilmasiyla modelin daha 6nce goriilmeyen konusma-
cilar lizerindeki basarisi da incelenmistir. Boylece Onerilen yaklasimin siniflandirma ba-

sarist ve genelleme yetenegi farkli degerlendirme senaryolari altinda ortaya konulmustur.

Calismanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Deneylerin yalnizca Mozilla Common Vo-
ice 12.0 Tiirkge veri seti iizerinde gergeklestirilmis olmasi elde edilen sonuglarin farkl
dillere ve veri kiimelerine dogrudan genellenmesini sinirlandirmaktadir. Ayrica siniflan-
dirma problemi, veri setinde yer alan etiketlere bagli olarak yalnizca kadin ve erkek si-
niflan iizerinden ele alinmistir. Bu nedenle daha genis demografik c¢esitliligi kapsayan

siniflandirma senaryolar1 ¢alisma kapsami disinda kalmastir.

Yanlis siniflandirmalarin 6zellikle diisiik sinyal-gliriiltii oranina sahip kayitlar ile akustik
ozellikleri birbirine yakin érneklerde yogunlagmasi model performansinin kayit kalite-
sinden etkilenebildigini gdstermektedir. Ayrica modelin gercek zamanli kullanilabilirligi
parametre sayis1 bakimindan degerlendirilmis; farkli donanimlardaki ¢ikarim siiresi, bel-
lek kullanimi ve enerji tiikketimi dogrudan 6l¢iilmemistir. Bu durum, modelin uygulama

ortamindaki hesaplama verimliliginin ayrica degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir.
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5.4 Gelecek Cahsmalar I¢in Oneriler

Bu calismada 6nerilen Conv1D+NCP tabanli hibrit model, konusmadan cinsiyet siniflan-
dirma probleminde yliksek basar1 gostermistir. Gelecek ¢calismalarda modelin farkli diller
ve veri kiimeleri {izerinde sinanmasi, yaklagimin dil ve veri setinden bagimsiz genelleme

yeteneginin degerlendirilmesine katki saglayacaktir.

Modelin farkli kayit kosullarina kars1 dayanikliligin1 artirmak amaciyla giiriiltii ekleme,
zaman kaydirma, hiz degistirme ve perde kaydirma gibi veri artirma yontemlerinden ya-
rarlanilabilir. Ayrica MFCC ve log-Mel spektrogram ozniteliklerine temel frekans, for-
mant, spektral kontrast, enerji, konusma hiz1 ve tonlama gibi akustik ve prozodik 6zellik-

lerin eklenmesiyle daha kapsamli temsiller elde edilebilir.

NCP mimarisinin farkli yapilandirmalar1 ve hiperparametrelerinin incelenmesi de model
performansinin gelistirilmesine katk1 saglayabilir. Ozellikle LTC hiicrelerine ait yapisal
parametrelerin optimize edilmesi ve NCP mimarisinin dikkat mekanizmalari ya da Trans-

former tabanli yapilarla birlestirilmesi arastirilabilir.

Onerilen modelin mobil cihazlar, gdmiilii sistemler ve ug bilisim ortamlarindaki ¢ikarim
stiresi, bellek kullanimi1 ve enerji tiiketimi bakimindan degerlendirilmesi, gercek zamanli
uygulamalardaki kullanilabilirliginin belirlenmesi agisindan 6nemlidir. Bunun yaninda
yas tahmini, duygu analizi ve konusmaci tanima gibi farkli paralinguistik gorevlerin ayni

yapi1 icerisinde ele alindig1 cok gorevli 6grenme modelleri gelistirilebilir.
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