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OZET

BEBEK AGLAMALARININ MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARIYLA
SINIFLANDIRILMASI

Adem EKINCI

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Enver KUCUKKULAHLI

Temmuz 2023, 62 sayfa

Insanlar siirekli olarak birbirleriyle iletisim halindedirler ve bunu genellikle dil
araciligiyla gerceklestirirler. Yeni dogan bir bebegin bu beceriyi kazanana kadar kendini
ifade etmek icin en etkili yolu aglamaktir. Bebek aglamalari genellikle yetiskinler
tarafindan rahatsiz edici ve anlamsiz olarak algilanabilirken, aslinda bir¢ok bilgi
icerebilirler. Bu bilgiler dogru yontemler kullanilarak analiz edildiginde bebegin aglama
nedenini ortaya koyabilir. Bebegin sagligi ve mutlulugu i¢in aglama nedeninin
anlasilmasi ¢ok onemlidir. Bu tez caligmasinda, bebek aglamasi sinyallerindeki bilgi ses
isleme yontemleri kullanilarak anlamlandirilmaya ve makine 6grenimi algoritmalariyla
siiflandirilmaya calisilmistir. Bu dogrultuda bes ayr sinifa ayrilmis bebek aglamasi ses
sinyalleri i¢eren bir veri seti kullanilmis, veri seti lizerinde verileri esit pargalara bolme
yontemi uygulanarak her bolme islemi i¢in ayr1 veri seti olusturulmustur. Daha sonra her
veri seti lizerinde Oznitelik ¢ikarma islemleri uygulanmis ve siniflandirma algoritmalari
ile performans degerleri Sl¢iilmiistiir. Bu 6l¢lim sonuglar1 incelenmis ve kullanilan veri
artirma yontemi ile olusturulan veri setleri iizerinde daha ytiksek performans degerleri
elde edildigi goriilmiistiir. Kullanilan alti algoritma olusturulan veri setleri ile
modellenmis ve en yiiksek performans skoru Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

algoritmasi ile %99,51 olarak bulunmustur.

Anahtar Sézciikler: Bebek aglamalari, Ses Isleme, MFCC, Makine Ogrenmesi,
XGBoost
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BABY CRIES USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS
Adem EKINCI
Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering

Master Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Enver KUCUKKULAHLI

July 2023, 62 pages

People are constantly in communication with each other, and they generally do this
through language. Until a newborn baby acquires this skill, crying is the most effective
way for them to express themselves. While baby cries may be perceived as disturbing and
meaningless by adults, they actually contain a lot of information. When these pieces of
information are analyzed using appropriate methods, the reason behind the baby's crying
can be revealed. Understanding the cause of the baby's cries is crucial for their health and
happiness. In this thesis study, an attempt has been made to interpret baby cries using
signal processing techniques and classify them with machine learning algorithms. For this
purpose, a dataset containing baby cry audio signals categorized into five classes was
used. The dataset was divided into equal parts for each partitioning process, and a separate
dataset was created for each part. Then, feature extraction processes were applied to each
dataset, and performance values were measured using classification algorithms. These
measurement results were examined, and it was observed that higher performance values
were achieved on the datasets generated using the data augmentation method. Six
algorithms were modeled with the generated datasets, and the highest performance score
of 99.51% was obtained with the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm.

Keywords: Baby cries, Sound processing, MFCC, Machine learning, XGBoost

xii



1. GIRIS

Aglamak, tim bebeklerde goriilen, dogustan gelen bir tepkidir ve onlar igin etkili bir
iletisim bi¢imidir. Acliklarini, huzursuzluklarini, uykusuzluklarini veya bir seylerin
yanlis gittigini bu yolla ifade edebilirler. Bu nedenle bebeklerin aglamasi, bakimindan
sorumlu kisilerin (ebeveynler, bakicilar, pediatristler, saglik personelleri vb.) dikkat
etmesi gereken en dnemli isaretlerden biridir. Isaret ettikleri durum, dogru anlasilir ve
sorunlart giderilirse daha mutlu olurlar. Bu da saglikli biiyiimelerine olumlu etki yapar
[1]. Bebegin bakimindan sorumlu kisiler, tecriibe ve bilgilerini kullanarak isitsel duyu
algilarina dayanarak bebegin neden agladigini dogru tahmin edebilirler, ancak her zaman
tecriibeli ve bilgili olamayabilirler. Ayrica bu tamamen subjektif bir degerlendirmedir [2].
Bu gibi 6nemli bir konuda, daha objektif ve hata payr ¢ok az olan yoOntemler
kullanilmalidir; bebegin aglayarak ifade etmek istedigi ihtiyaclarinin karsilanmamasi
durumunda aglamanin siiresi ve siddeti artabilir. Bu durum, bebegi bir¢ok agidan olumsuz
etkileyebilir. Uzun siire aglayan bebeklerde kortizol seviyesi artar ve bu durum beyin ve
biligsel islevler iizerinde olumsuz etkilere neden olabilir [3]. Bu ¢alismanin temel amaci
bebek aglamalarinin siniflandirilmasina katkida bulunmak ve olumsuz etkilerini
azaltmaktir. Bu ama¢ dogrultusunda bebek aglamasinin nedenini daha yiiksek bir
dogrulukla belirlemektir. Bebek aglamasinin bir ses sinyali oldugu diisiiniildiigiinde, ses

isleme bu baglamda daha etkili sonuglar saglayabilir.

Ses miitemadiyen, zamanla degisen tek boyutlu bir sinyal olarak kabul edilir ve bu sinyal
kulak kanalindaki hava basmcim temsil eder [4]. Insan kulagi, 20Hz ile 20.000Hz
arasindaki tiim sesleri algilayabilir, ancak bunlarin tamamini anlamlandiramaz. Bir bebek
sesi, bebegin durumuyla ilgili bilgiler igerebilir; ancak ¢cogu insan i¢in bebek aglamasi
anlamsizdir. Bebegin aglamasinin altinda yatan nedeni anlamak, bu aglamay1 bir ses
sinyali olarak degerlendirmeyi gerektirir. Ciinkii her ses sinyali, karakteristik yapilariyla
belirli 6zelliklere sahiptir. Frekans, zaman, genlik, ton, giic vb. gibi faktorler, seslerin
ayrimini saglar ve sesi daha iyi tanimlamamiza yardimci olur. Ses isleme, bu ses
sinyallerinin analiz edilmesi, Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve anlamlandirilmasi igin
kullanilan bir disiplindir [5]. Oznitelik ¢ikartma, bir veri kiimesindeki verilerin énemli

ozelliklerini ayirt etme siirecidir. Oznitelikler, ses verilerinin zaman, frekans ve diger
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ozelliklerindeki farkliliklardan ortaya cikar. Oznitelik ¢ikarma islemi icin Mel-frequency
cepstral (MFCC), Linear Predictive Coding (LPC), Short-Time Fourier Transform
(STFT) gibi farkli yontemler kullanilabilir [6], [7]. Bu islem sonrasi ses igeren veri,

makine 6grenmesi algoritmalari ile uyumlu hale gelir.

Son donemde, hemen hemen tiim teknolojik gelismelerde yapay zeka kavrami sikg¢a
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, makine 6grenmesi yapay zekanin énemli bir alanini
olusturur. Makine 6grenmesi, verileri veya deneyimleri analiz ederek 6grenme yetenegi
kazanan sistemlerin gelistirilmesi ve ilerletilmesi bilimidir. Makine ©6grenmesi
algoritmalari, veri kiimeleri lizerinde egitilir ve bu verilerin niteligi, ¢esitliligi, boyutu ve
dogrulugu, algoritmalarin performansini dogrudan etkiler. Bu nedenle, makine 6grenmesi

icin temel bir dayanak veri kiimeleridir [8].

Veri kiimelerinde yeterli veri olmamasi, asir1 uyum (overfitting) veya modelin
genellestirme yeteneginde diisiise neden olabilir. Bu gibi durumlarin 6nlenmesi amaci ile
veri artirma yontemleri kullanilabilir. Veri artirma yontemleri, hali hazirda elde bulunan
veriler lizerinde oynama yaparak yeni verilerin olusturulmasi siirecidir [8]. En bilinen veri
artirma yontemleri arasinda; rastgele kesme (Random cropping), rastgele kaydirma
(Random shifting), aynalama (Mirroring), dondiirme (Rotation), zaman degistirme (Time
stretching) gibi yontemler sayilabilir [9]. Bu calismada ise miizik pargalarinin kisa bir

kesitinden taninmasi i¢in uygulanan verileri esit par¢alara bolme yontemi kullanilmigtir

[10].

Bebegin aglamasi temelde bir ses sinyalidir. Diger ses sinyalleri gibi belli bir frekansa,
tona ve siddete sahiptir. Bu ses sinyalleri lizerinde ses islemede kullanilan her islem
uygulanabilir. Oznitelik ¢ikartma da bu islemlerden biridir. Oznitelikleri ¢ikartilan bebek
aglama sinyalleri makine Ogrenmesiyle islenebilir. Boylece yeterli veri ve dogru
yontemle egitilen bir makine 6grenmesi modeli, bebeklerin neden agladigini objektif bir

degerlendirme ve yiiksek dogrulukla tespit edebilir.

Makine 6grenmesi bilgisayar sistemlerinin veriye dayali olarak 6§renme yetenegiyle
gorevleri gerceklestirmesini saglayan bir alandir. Bu sistemler, verilerdeki desenleri ve
iligkileri tantyarak gelecekteki verileri tahmin etmek, simiflandirmak veya kararlar
vermek gibi gorevleri gerceklestirebilirler. Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli

o0grenme olmak iizere farkli yaklagimlar kullanilir.



2. LITERATUR OZETI

Literatiirde bebek aglama seslerinin simiflandirilmast ile ilgili bir¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. Ozseven’in galismasinda, bebek aglamalarmin simiflandiriimast igin elle
girilmis Ozellikler ve spektral goriintiilerin kullanilmasi incelenmistir. Deneyler, bir
boyutlu Convolutional Neural Network (CNN) modeli, aktarim 6grenme ve elle girilmis
ozelliklerin smiflandirma performansin1 degerlendirmistir. Sonuglar, elle girilmis
ozelliklerin ve spektrogram/skalogram goriintiilerinin yiiksek basar1 sagladigini
gostermistir. Ayrica, 1D CNN modelinin diger yontemlere gore daha diisiik basari
gosterdigi belirlenmistir. Sonugclar, literatirde yaygin olarak kullanilan iki veri seti
tizerinde karsilastirilmis %97,60 ve %95,20 dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar
hem sinyal isleme yontemlerinin hem de spektrogram ve skalogram goriintiilerinin bebek

aglama siniflandirma calismalarinda basariyla kullanilabilecegini gostermektedir [1].

Rezaee ve arkadaslarinin yaptig1 ¢caligmada, prematiire ve zamaninda dogmus bebeklerin
aglama seslerinin analiz edilmesi i¢in bir yontem Onerilmistir. Calismada donate-a-cry
veri seti kullanilmis. Fraktal tanimlayici kullanarak 6zellik ¢ikarma ve Deep Support
Vector Machine (deepSVM) ile siniflandirma yapilmistir. Farkli 6zelliklere dayali bes tiir
aglama algilamas1 smiflandirmasina gore, tiim aglama algilamalarinin  %98,34'0
taninmugstir. Elde edilen sonuglar, dnerilen yontemin bebek aglama dilini analiz etmede

diger yontemlere kiyasla daha yiiksek bir dogruluk sagladigin1 gostermektedir [2].

Khan ve Neware, yenidogan ve bebeklerde aglama analizi ve agri1 degerlendirmesi i¢in
otomatik bir sistem gelistirmeyi amaglayan bir calisma sunmuslardir. Bu c¢alismada,
bebeklerin aglama sesleri, yiiz ifadeleri, viicut hareketleri ve hayati isaretleri gibi ¢esitli
agr1 gostergeleri incelenmis ve bunlarin birlestirilmesiyle olusan bir ¢oklu ortam agri
degerlendirme sistemi Onerilmistir. Donate-a-cry veri seti kullanilan ¢alismada aglama
seslerinin seviyesini tahmin etmede %88 civarinda bir dogruluk elde edildigi
belirtilmistir. Ayrica, aglama sesleri ile yiiz ifadesi, viicut hareketi ve hayati isaretleri
birlestirerek bebeklerin duygusal durumlarint agrisiz veya siddetli agrili olarak
siiflandirmada %96,6 dogruluk elde edildigi rapor edilmistir. Bu sonuglar, bebeklerde

agr1 degerlendirmesi i¢in ¢oklu ortam gostergelerinin entegrasyonu ile otomatik bir



sistemin gelistirilmesinin miimkiin oldugunu gostermektedir [3].

Ting ve arkadaslarinin yaptigi c¢alisma, bebek aglama seslerini kullanarak asfiksi
(bogulma) durumunu belirlemeye calisan bir arastirmadir. Calismada, aglama seslerinden
hem sesin yiiksekligi ve tonu gibi akustik 6zellikler hem de sesin ritmi ve vurgusu gibi
prosodik Ozellikler elde edilmistir. Akustik 6zellikler, MFCC ve Linear Predictive
Cepstral Coefficients (LPCC) ile elde edilmistir. Prosodik 6zellikler ise temel frekans
(FO), enerji, formant frekanslar1 ve spektral egim gibi parametreler ile hesaplanmistir. Bu
ozellikler bir araya getirilerek bir matris olusturulmustur. Bu matris, derin 6grenme
modelleri ile islenerek asfiksili ve normal bebek aglama sesleri arasinda ayrim
yapilabilmistir. Makalenin bulgularina gére, bu yontem, asfiksili bebek aglama seslerini

yiiksek dogrulukla tanimlayabilmektedir [4].

Ashwini ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, ses sinyalleri spektrogram goriintiisiine
dontistiiriilerek ve AlexNet adl1 bir derin evrisimli sinir ag1 kullanilarak bebek aglamalari
analiz edilmistir. Ag, son ugtan son uca 6grenme siirecleri gergeklestirerek, ses sinyali
analizindeki karmasikligi azaltiyor ve optimizasyon teknigi kullanarak performansi
artirtyor. ¢alismada, agin etkinligini artirmak i¢in SGDM (Stokastik Gradyan Inisi ile
Momentum) adli bir algoritma kullanilmistir. Calisma, bu yontemin aglik, uykulu, agril
ve rahatsiz gibi farkli aglama tiirlerini %95’¢ varan bir dogrulukla ayirt edebildigini

ortaya koymustur [5].

Chang ve arkadaslarinin yaptig1 calismada, yeni dogan bebeklerin aglamalarini aglik,
uyku ve rahatsizlik olmak tizere ii¢ grupta siiflandirmak igin yeni bir ydntem
Onerilmistir. Aglama cercevelerinden ¢ikarilan akustik 6zellikler ve Random Forest (RF)
ile yapilan degisken se¢imi kullanilarak aglamalar analiz edilmistir. Ardindan, XGBoost
destekli grouped-support-vector network (XGB-GSVN) yontemiyle bebek aglamalari
siiflandirilmistir. Yapilan deneyler, onerilen yontemin neonatal aglamalar1 etkili bir
sekilde ti¢ farkli gruba siiflandirabildigini gostermektedir. En iyi deneysel sonuglarda,
cogu senaryoda yaklasik %91,00 ortalama dogruluk elde edilmistir, bu da Onerilen
yontemin neonatal aglamalarin siiflandirilmasinda biiyiik potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Ayrica, duygusal aglamalarin tanimlanmasinda 6nerilen yontem hizli bir

tanima oranina sahiptir ve sadece 27 saniye siirede sonug verebilmektedir [6].

Mohite ve Jadhav ¢alismalarinda, sagir ebeveynler i¢in bebek aglamasini taniyabilen ve

uygun uyarilar gonderen bir sistem tasarlanmistir. Bu sistemde, bebek aglamasinin sesi



bir mikrofonla alinmis ve Raspberry Pi islemcisine gonderilmistir. Islemci, sesi Yapay
Sinir Ag1 (Artificial Neural Network — ANN) ve MFCC yontemleriyle isleyerek aglama
tiirlinii belirlemistir. Eger aglama tespit edilirse, GSM Modem araciligiyla ebeveynlerin
cep telefonuna 6nceden tanimlanmis bir mesaj gonderilmistir. Calismada Donate-a-cry
veri seti gercek bebek sesleri i¢in ve Environmental-Sound Classification (ESC50) veri
seti ise negatif sesler i¢in kullanilmistir. MFCC ve ANN kullanilarak alinan performans
degeri %85’tir. Caligmada tasarlanan sistem ile duyma engelli ebeveynlerin bebeklerinin

durumlarini takip etmeleri amag¢lanmistir [7].

Ashwini K ve arkadaglarinin yaptigi ¢calismada, yeni dogan bebeklerin aglama sinyallerini
agr1, aglik ve uykusuzluk olarak siiflandirmak icin derin 6grenme ve makine 6grenimi
tekniklerinin birlestirilmesi dnerilmistir. Aglama ses sinyalleri spektrogram goriintiisiine
doniistiiriilmiis ve CNN ile Oznitelik cikarimi yapilmistir. Elde edilen oznitelikler
SupSVM ile smiflandirilmis ve %88,89 performans degeri elde edilmistir. Bu yontem,
orta sayida veri Ornegiyle bile yliksek dogruluk saglamistir. Bu calisma, yeni dogan

bebeklerin aglama nedenlerini anlamak i¢in etkili bir yontem sunmaktadir [8].

Kulkarni ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, ¢ocuk aglamalarinin nedenlerini belirlemek
icin konusma ve isitsel isleme yoluyla ¢ikarilan farkli 6zellikleri kullanarak siniflandirma
yapilmistir. Calismada, Lojistik Regresyon, SVM, (k-Nearest Neighbor) k-NN ve
Rastgele Orman gibi farkli makine 6grenimi modellerinin performanslari karsilastiriimas,
en iyl siiflandirma sonucunun Rastgele Orman modeli ile %93,2 dogruluk oranina
ulagilmistir. MFCC, spektrogram, temel frekans ve ses siddeti gibi Ozelliklerin
birlestirilmesinin  etkili oldugu ortaya koyulmustur. Ayrica c¢alismada, c¢ocuk

aglamalarimin siniflandirilmasi i¢in yeni yontemler ve veri setleri 6nerilmistir [9].

Sutanto ve arkadaslarinin yaptigi ¢calismada, bebek kuvoziiniin gergek bebek durumuna
gore tepki vermesini saglamak i¢in Internet of Things (IoT) ve Akilli Cihaz teknolojisinin
kullanilma olasilig1 aragtirilmistir. Bu ¢alismada, Dunstan Baby Language ve Donate a
cry veri setleri kullanilarak bebek aglamalariin smiflandirilmasi i¢in bir yontem
sunulmustur. Yaklasim, WAV dosyalarindan sesin giiciiniin analiziyle baslamis ve
makine 6grenmesi i¢in 6zelliklere sahip 2D desene ilerlemistir. Bu ¢alismadan, yaklasik
%85 dogruluk elde edilmistir. Sensorlerle birlikte, bu dnerilen yapilandirmanin kuvéz

inovasyonu i¢in yararli olacagi belirtilmistir [10].

Ji ve arkadaslarinin yazdigi makalede, bebek aglama sinyali analizi ve siniflandirma



islemlerini kapsayan giincel ¢aligmalar incelenmistir. Veri toplama, ¢apraz alan sinyal
isleme teknikleri ve makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri gibi yonlerden genis bir
literatiir taramas1 yapilmistir. On isleme yaklasimlari tanitilmis ve MFCC, spektrogram
ve temel frekans gibi cesitli Ozellikler agiklanmistir. Geleneksel makine O0grenmesi
smiflandiricilart olan k-Nearest Neighbor (k-NN), SVM ve Gaussian Mixture Model
(GMM)’nin yani sira, CNN ve (Recurrent Neural Network) RNN gibi yeni gelistirilen
sinir ag1 mimarileri de bebek aglama arastirmalarinda uyguladigi gozlemlenmistir. Tipik
veri tabanlariyla patolojik aglama tanimlama, aglama nedeni siniflandirma ve aglama sesi
tespiti tizerine bazi dnemli deneysel sonuglar incelenmistir. Bu ¢alisma, yapildigi yila
kadar olan bebek aglamasiyla ilgili tiim alakali alanlardaki 6nceki arastirmalar sistematik
olarak incelemekte ve bebek aglama sinyali analizi ve siniflandirmasindaki giincel
calismalara bir bakis sunmaktadir. Ayrica, bebek aglama sinyallerini daha i1yi anlamak,
yorumlamak ve iglemek i¢in veri isleme, 6zellik ¢ikarma ve sinir agt siniflandirma

alanlarinda gelecekte yapilabilecek ¢alismalara deginilmistir [11].

Widhyanti ve Juniati’nin yaptig1 ¢calismada, Higuchi Fraktal boyutu kullanilarak bebek
aglama seslerinin siniflandirilmasi amag¢lanmistir. Toplamda 80 veriden olusan 4 sinifli
bir veri kiimesi kullanilmistir. Fraktal boyut degerinin her ses sinyali i¢in
hesaplanmasindan sonra, veri gruplama islemi gergeklestirilmistir. Veri dagitimi i¢in k-
katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmig, smiflandirma islemi ise k-NN ve SVM
yontemleri ile yapilmistir. K-NN ile %78,75 ve SVM ile %80 dogruluk orani1 bulunmustur
[12].

Jiang ve arkadaslarinin yaptigi c¢alismada, isitsel bir modelden aglama seslerinin
ozellikleri belirlenmistir. Veri seti olarak donate-a-cry kullanilan ¢alismada siniflandirma
icinde “Gaussian Mixture Model-Universal Background Model” adli bir yontem
kullanilmistir. Kullanilan bu yontem sayesinde kanal dengesizligi ve bozulmus sinyale
karst dayaniklilik saglanmigtir. Mevcut bir 6zellik olan High Order Spectral Feature
(HOS) ile karsilastirildiginda, tanima dogrulugu temiz ve bozulmus sinyal altinda
sirastyla %14,6 ve %]13,7 oraninda artif1 gozlenmistir. Temiz sinyallerde %93,71 f1,
bozulmus sinyallerde %82,77 f1 puani elde edilmistir [13].

Bashiri ve Hosseinkhani’nin yaptig1 ¢calismada, bebeklerin gevreyle iletisim kurmak i¢in
kullandiklar1 tek yol olan aglamanin nedenlerini belirlemek amaciyla yapay sinir ag1 ve
genetik algoritma kullanarak siniflandirma yapilmistir. Calismada, aglama sinyallerinin

analizi ve dzellik ¢ikarimi i¢in LPC ve MFCC gibi yontemler kullanilmistir. Ayrica, en
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iyi ozellikleri segmek amaciyla genetik algoritma ve siniflandirmada yapay sinir agi
kullanilmistir. Calismada, 6nerilen yontemin diger yontemlere kiyasla daha iistiin oldugu

vurgulanmis ve yeni doganlarin aglamalarini %93,2 dogruluk oraniyla siniflandirmistir

[14].

Maghfira ve arkadaglarinin yaptig1 c¢alismada, bebek aglamalarmin nedenlerini
belirlemek icin derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Calismada, aglama sinyalleri
spektrograma doniistiiriilerek goriintii olarak iglenmistir. Aglama sinyallerinin 6zellikleri,
CNN ile ¢ikarilmis ve tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ile siniflandirilmistir. Caligma, CNN-
RNN yoOnteminin, geleneksel makine 6grenimi yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk

sagladigimi ortaya koymustur [15].

Le ve arkadaslarinin yaptigi calismada, bebeklerin aglamalarini analiz ederek farkli
tirlerini siniflandirmak icin derin 6grenme, makine Ogrenimi ve karar birlestirme
yontemleri kullanilmistir. Calismada, bebeklerin aglamalarinin saglik durumlart ve
ihtiyaclart hakkinda degerli bilgiler tasidigi ve erken teshis edilmesi halinde bazi
hastaliklarin Oniine gegilebilecegi belirtilmistir. Aglama ses dosyalarin spektrogram
goriintiileri kullanilarak islenmis ve 6nceden egitilmis bir CNN olan ResNet50 ile 6zellik
cikarimi yapilmigtir. Ayrica, Support Vector Machine (SVM) ile siniflandirma yapilmis
ve CNN ve SVM’in tahminlerini birlestirmek igin karar birlestirme yontemi olan oylama
kullanilmistir. Baby Chillanto veri tabanindan alinan aglama 6rnekleri tizerinde modeller
egitilmis ve 10 katli Capraz Dogrulama (Cross Validation) ile %90 iizerinde dogruluk
elde edilmistir [16].

Dewi ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, bebeklerin aglamalarini analiz ederek duygu
durumlarimi belirlemek igin LFCC ve k-NN yontemlerini kullanilmigtir. LFCC
yonteminde, 6n vurgulama, filtre bankasi say1s1 ve kepstral sayis1 degisikliklerinin analizi
yapilmistir. Uygulanan filtre bankasi1 degerinin uygulanan kepstral degerinden biiyiik
olmas1 gerektigi vurgulanmistir. Kepstral degerleri daha i1yi dogruluk elde etmek igin
ayarlanmisgtir. Sistem 8 kepstral degeri ve 3 en yakin komsu degeri kullandiginda en
yiiksek dogruluk yiizdesi olan %90 elde edilmistir ve tiim kurallar test sonuglarina gore

en iyi deger olarak kabul edilmistir [17].

Tuduce ve arkadaslarinin yaptigi ¢alisma, bebek aglamalarinin farkli ihtiyaglar1 nasil
yansittigint otomatik olarak tanimlayabilecek bir sistem gelistirmeyi amaclamistir.

Calismada, bebek aglamalarindan ¢esitli paralinguistik ozellikler ¢ikarilmis ve bu



ozellikler kullanilarak cesitli kural tabanli veya istatistiksel siniflandiricilar egitilmistir.
Calismanin sonuclari, degerlendirme veri kiimesinde %70’e kadar dogruluk elde
edildigini gostermistir. Calisma, bebek aglamalariin anlasilmasina katkida bulunmay1

ve ebeveynlere yardimer olmay1 hedeflemistir [18].

Franti ve arkadaslariin ¢alismast literatiirdeki diger bebek aglamasinin siniflandirilmasi
calismalarindan oldukga farklidir. Bu ¢alisma, 3 aydan kiigiik bebeklerin ihtiyaglarini
aglamadan once iletmek i¢in kullandiklar1 iddia edilen bes “kelime” veya ses biriminden
olusan "Dunstan bebek dili"nin taninmasi icin CNN uygulamasini sunmustur. Calismada,
CNN mimarisi, yazarlarin ses temelli duygu tespiti icin basariyla kullandiklar1 bir
mimariden tliretilmistir. Sinir aginin girdisi, bebek seslerinin ses kayitlarindan elde edilen
spektrogramdir ve iki boyutlu bir goriintii olarak islenmistir. Mimarisi, 250 kii¢iik stireli
kayit kiimesi i¢in egitilmis ve diger 65 kayit i¢in %89 tanima orani ile test edilmistir. Tiim
ses dosyalarinin uzunlugu 1 saniyeden azdir; kayitlar sertifikali Dunstan dil kayitlarindan
cikarilmigtir. Calismanin en Onemli orijinal katkisi, gergcek "bebek kelimeleri”nin
taninmasidir (daha 6nce yapildig gibi bebek aglamasi degil). Bu mimarisi, bebek dilinin
evrensel oldugu hipotezinin dogrulanmasi i¢in etkili bir arag sunmaktadir. Bu hipoteze

gore, bebeklerin dili kiiltiir, aile vb. bagimli degildir [19].

Orlandi ve arkadaslarinin ¢aligmasi, tam zamanli ve erken dogan bebeklerin aglamalarini
otomatik olarak smiflandirmak i¢in desen tanima ve veri madenciligi tekniklerini
kullanmay1 amaglamigtir. Calismada, 28 tam zamanli ve 10 erken dogan bebegin aglama
kayitlarindan 3000°den fazla aglama biriminden 22 akustik parametre hesaplanmistir.
Ozellik ¢ikarimi, Firenze Universitesi'nde gelistirilen BioVoice adl1 6zel bir yazilim araci
ile yapilmistir. Siniflandirma ve desen tanima, en iyi 6znitelikleri segmek i¢in genetik
algoritmalar temel alinmistir. Egitim, dort simiflandirici ve ii¢ farkli test secenegi
karsilastirilarak gerceklestirilmistir. Sonuglar, degerlendirme veri kiimesinde %87’ye
kadar dogruluk elde edildigini gostermistir. Bu 10 aglama 6zelligi, klinik uzmanlara erken
dogum nedeniyle norolojik gelisimde olas1i gecikme veya bozukluklarin tanist ve

takibinde dnemli ek bilgiler saglayacag: 6ne siiriilmiistiir [20].



3. MATERYAL

3.1. VERI SETI

Bu ¢aligmada github platformu iizerinde yayinlanan Donate-a-cry [21] acik kaynak veri
seti kullanilmistir. Donate-a-cry, temelde ebeveynlerin kendi bebeklerinin aglama
seslerini ve gerekli bilgileri (aglama nedeni, kag aylik oldugu, cinsiyeti gibi) bagislamasi
ile olusmustur. Bunun i¢in Donate-a-cry adli iOS ve Android cihazlarda g¢alisan bir
uygulama kullanilmigtir (Uygulama 2015 yilindan itibaren aktif degildir). Bu uygulama
sayesinde toplanan 2000’e yakin ses kaydi Gaber Veres tarafindan 2015 yilinda github
platformuna yiiklenmistir. Bu veri seti {izerinde 2019 yilinda bir giincellestirme
yapilmistir. Bu giincellemede ses kayitlar1 giiriiltiilerden arindirilmis, sessizlik iceren
kisimlari silinmis kalan veriler 5 ayr1 sinifa (aglama nedenlerine gore) ayrilmistir. Ses
dosyalar 1 ila 22 aylik bebek aglamalarini icermektedir. Dosyalarin frekans degeri 1800,
bit hiz1 degeri ise 128 kbps'dir. Bu calismada veri setinin giincellenmis versiyonu

kullanilmistir. Verilerin siniflara dagilimi Cizelge 3.1°de yer almaktadir.

Cizelge 3.1. Donate-a-cry Veri Setinin Smiflara Dagilimi

Aglama Nedeni Kisaltma |Kayit Sayisi
Karin Agrisi KA 16

Gegirme GE 8
Huzursuzluk HU 27

Aclik AC 382
Yorgunluk YO 24

Toplam 457

3.2. SES iISLEME VE OZNIiTELIK CIKARMA

Oznitelik ¢ikarma, ham verilerden makine dgrenmesi algoritmalarinin isleyebilecegi

sayisal Oznitelikler elde etme siirecidir. Bu siiregte orijinal veri kiimesindeki bilgiler
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korunur. Oznitelik ¢ikarma, baslangigtaki dzniteliklerden bir alt kiime belirleme yontemi
olan 6znitelik se¢iminden ayridir. Oznitelik ¢ikarma, verinin tiiriine ve kullanim alania
gore elle veya otomatik olarak gergeklestirilebilir. Oznitelik ¢ikarimi ayrica dnceki bir ag
tarafindan Ogrenilen temsillemeleri kullanarak yeni 6rneklerden ilgi ¢ekici 6znitelikler

cikarmay1 igerir. Bu Oznitelikler daha sonra sifirdan egitilen yeni bir siniflandiriciya
aktarilir [22].

Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinden bazilar1 sunlardir:

Principal Component Analysis (PCA): Veriyi en ¢ok degiskenligin oldugu yonleri bulup

daha az boyutlu bir uzama yansitan bir boyut azaltma yontemidir.

Independent Component Analysis (ICA): Cok degiskenli bir sinyali istatistiksel olarak

bagimsiz olan bilesenlere ayiran bir yontemdir.

Latent Semantic Analysis (LSA): Bir metin kiimesinin gizli konularin1 ortaya ¢ikarmak

icin kelime sayis1 matrisine PCA uygulayan bir yontemdir.

Dict Vectorizer: Oznitelik dizilerini Python sézliikleri listesi seklinde ifade eden bir sinif,

bunlar scikit-learn tahminleyicilerinin kullandigt NumPy/SciPy bigimine doniistiiriir.

Gorilintii isleme algoritmalari: Dijitallestirilmis bir goriintii veya video akisindaki
istenilen bolge veya sekilleri (0znitelikleri) belirleyip ayiklayan bir algoritma setidir.

Ornegin kenarlar, koseler, bloblar vb.

Dijital ses igleme, ses sinyallerini bilgisayar tabanli yontemlerle analiz etme, isleme ve
anlama stirecidir. Ses sinyallerini sayisal verilere ¢evirme ve bu veriler iizerinde

matematiksel manipiilasyon islemlerini de igerir.

Ses isleme i¢in 6znitelik ¢ikarma, ses veri setlerinden anlamli bilgileri ¢ikararak verilerin
daha islenebilir bir formda temsil edilmesini saglayan bir islemdir. Bu 6znitelikler sesin
spektral, zamansal veya enerji gibi Ozelliklerini ifade edebilir ve ¢esitli ses isleme
uygulamalarinda kullanilir. Tiirlerine gore bazi ses isleme Oznitelik ¢ikarma islemleri

asagidaki gibi verilebilir [23].
Zaman Alani (Time Domain) Oznitelikleri:

e Ortalama ve Varyans: Ses sinyalinin zaman i¢indeki ortalama ve varyans diizeyini
temsil eder.

e Tepe Degerleri: Ses sinyalinin zaman alanindaki tepe noktalarini ifade eder.

o Sifir Gegis Sayisi (Zero-Crossing Rate): Ses sinyalinin zaman i¢inde kag¢ kez sifir
noktasini gectigini belirler.
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Frekans Alani Oznitelikleri:

e Gii¢ Spektrumu: Ses sinyalinin frekans bilesenlerini temsil eden gii¢ spektrumu.
e MFCC: Insan isitme sistemine benzer sekilde ses sinyalini frekans skalasinda
temsil eden 6zniteliklerdir.

e Spektral Bant Enerjileri: Belirli frekans bantlarindaki enerji seviyelerini temsil
eder.

Istatistiksel Oznitelikler:

e Ortalama ve Standart Sapma: Ses sinyalinin istatistiksel merkezi egilimini ve
dagilimini temsil eder.

e Carpiklik ve Basiklik: Ses sinyalinin dagiliminin simetrisini ve diizliigiinii temsil
eder.

Zaman-Frekans Oznitelikleri:

e Spektrogram: Ses sinyalinin frekans ve zaman bilgilerini temsil eden bir grafiksel
gosterimdir.

e Dagilim Katsayilari: Ses sinyalinin zaman-frekans diizlemindeki enerji dagilimini
temsil eder.

Bu tez ¢alismasinda 6znitelik ¢ikartma islemi icin MFCC yontemi kullanilmistir.

MFCC, bir ses sinyalinin Mel 6l¢egindeki algisal degisiklikleri temsil eden kisa vadeli
giic spektrumunun bir gdsterimidir. Ornek bir ses sinyali ve bu sinyalinden el edilmis mel
Spektrogram goriintiisii Sekil 3.1’de verilmistir. MFCC y6ntemi, ses sinyalini kisa zaman
cergevelerine boler ve her ¢ergeve icin bir gii¢ spektrumu analizi yapar. Bu analizde, sesin
farkli frekans bantlarindaki enerjisi hesaplanir ve insan kulaginin frekans hassasiyetine
benzer bir sekilde agirlikli olarak degerlendirilir. Ardindan, frekans 6lgegini doniistiirmek
icin logaritmik isleme ve Discrete Cosine Transform (DCT) uygulanir, bu da MFCC
katsayilarinin ¢ikarilmasini saglar. Bu katsayilar ses sinyalinin farkli 6zelliklerini temsil
eder ve konusma tanima, konusmaci tanima ve miizik siniflandirma gibi cesitli

uygulamalarda kullanilabilir.
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Achk

Sekil 3.1. A¢lik sinifina ait bir verinin sinyal ve mel-spectrogram goriintiisii

MFCC vektorlerinin olugturulmasi su adimlardan olusur [24]:

- Once ses sinyali 6n vurgulama filtresinden gegirilir. Bu filtre yiiksek frekanslardaki

enerjiyi artirir ve ses tanima performansini iyilestirir.
y[n] = x[n] —ax[n—1]
Burada y[n] filtrelenmis sinyal, x[n] giris sinyali ve a 6n vurgulama katsay1sidir.

- Sonra ses sinyali kisa zaman araliklarina boliiniir. Bu araliklara ¢er¢eve denir. Her
cergeve icin tipik olarak 25 ms uzunluk ve 10 ms kayma kullanilir. Cergeveler arasinda

ani diistisleri onlemek i¢in Hamming penceresi uygulanir.

[n] = 054 — 0.46 (2”")
win] = 0. 46 cos | —
Burada w[n] pencere fonksiyonu, n ¢erceve indeksi ve N ¢erceve uzunlugudur.

- Daha sonra her ¢ergceve i¢in spektrum hesaplanir. Spektrum, ses sinyalinin frekans

bilesenlerini gosterir. Spektrum hesaplamak igin Fast Fourier Transform (FFT) kullanilir.

N-1
—j2mkn
Xkl = ) xlnle™ N

n=0
Burada X[k] spektrum, x[n] zaman sinyali, N ¢erceve uzunlugu ve k frekans indeksidir.
- Sonra spektrum Mel-filtre bankasi ile agirliklandirilir. Mel-filtre bankasi, insan

kulaginin algiladig: frekans skalasini taklit eden bir dizi iiggen filtreden olusur.
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Burada H,,(k) m'inci filtrenin k'inci frekanstaki degeri, f(m) m'inci filtrenin merkez

frekansidir.

-Son olarak, her filtreden gegen spektrumun logaritmasi alinir ve Discrete Cosine

Transform (DCT) uygulanarak MFCC katsayilari elde edilir.

-1

N
E = z x?%[n]

=0

Burada E enerji ve x[n] zaman sinyalidir. MFCC’nin akis semas1 Sekil 3.2’de verilmistir.

Ses Sinyali

W}*—) On Vurgulama »  Cerceveleme

Mel-frekansa

. < FFT < Pencereleme
cevirme
v MFCC Katsayilar
-227.34425354003906,
184.1737823486328,
Logaritma > DCT > :
3.264131546020508,

Sekil 3.2. MFCC akis semasi [25]

3.3. MAKINE OGRENMESiI ALGORITMALARI

Makine 6grenimi, bilgisayar bilimindeki bir alt disiplindir ve bazi olaylarin bir dizi
Ornegine dayanan algoritmalarin olusturulmasiyla ilgilenir. Bu o6rnekler, dogadan
kaynaklanabilir, insanlar tarafindan hazirlanabilir veya baska bir algoritma tarafindan

iiretilebilir. Makine 6grenimi ayrica, bir veri kiimesinin toplanmasi ve bu veri kiimesine
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dayali istatistiksel bir modelin algoritmik olarak olusturulmasiyla pratik bir sorunu ¢6zme

stireci olarak tanimlanabilir. Bu istatistiksel model, pratik sorunu ¢ézmek i¢in tasarlanir

veya hazirlanir [26].

Yapay zekanin en ¢ok basvurulan alt dallarindan biri olan makine 6grenmesi, biinyesinde

farkli amaclar i¢in kullanilan birgok algoritma barindirir. Makine 6grenmesi alaninda

kullanilan metotlar1 iceren makine 6grenmesi metodolojisi Sekil 3.3’de yer almaktadir.

Bu ¢alismada makine 6grenmesinin 6nerilen yontem ile alt1 ayr1 siniflandirma algoritmast

modellenmis ve siniflandirma performanslari incelenmistir.

Makine Ogrenmesi

\J
— Denetimli

Eal Regresyon

| Linear |

| Polynomial |

- Decision Tree

- Random Forest

= Siniflandirma

| KNN |

| Trees |

[Logistic Regression|
g

| Maive-Bayes |

| SVM |

|
y v

— Denetimsiz Pekigtirmeli

- Kiimeleme

| SVD |
Sirekli
e (G

| K-means |

> iliski Analizi |

| Apriori |

| FP-Growth |

L» Gizli Markov Modeli |

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi metodolojisi

3.3.1. Random Forest (RF)

Random forest algoritmasi, gdzetimli 6grenme alaninda kullanilan giiglii ve esnek bir

makine 6grenmesi teknigidir. Bu algoritma, birden ¢ok karar agacini bir araya getirerek
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siiflandirma veya regresyon problemlerini ¢dzebilir. Ensemble learning kavrami lizerine
kurulmustur, bu da modelin performansini yiikseltmek ve karmasik bir problemi ¢6zmek

i¢in ¢ok sayida siiflandiricinin bir araya getirilmesi islemidir.

Algoritma, egitim zamaninda ¢oklu karar agaglar1 insa ederek ve bireysel agaglarin
siiflarinin en sik olani (siniflandirma) veya ortalama tahmini (regresyon) olan simifi
belirleyerek isler. Karar agaglari, 6zniteliklerin ve verilerin rastgele bir alt kiimesi
kullanilarak ve yerine koyma yontemiyle olusturulur (6nyiikleme). Bu, agaglar arasinda
rastgelelik ve cesitlilik saglar, bu da tahminlerin korelasyonunu ve varyansini diisiiriir

[27].

RF, her bir agacin egitim kiimesi S ve bir dagilimdan bagimsiz ve ayrik olarak 6rneklenen
ek bir rastgele vektor 0 lizerinde algoritma A uygulanarak olusturulan bir karar agaci
koleksiyonundan olusan bir siniflandiricidir. Rastgele ormanin tahmini, bireysel aga¢larin

tahminlerinin ¢ogunluk oyuyla elde edilir.

Belirli bir rastgele ormani belirtmek icin, algoritma A'y1 ve 6 iizerindeki dagilimi
tanimlamamiz gerekmektedir. Bunu yapmanin bir¢ok yolu vardir. 8°y1 olusturulmasi ise

asagidaki gibi olacaktir.

Oncelikle, S’den yerine koyma ydntemiyle rastgele bir alt drneklem alinir; yani, S
tizerindeki uniform dagilimi kullanarak m boyutunda yeni bir egitim kiimesi S’
orneklenir. Ikinci olarak, I, l,, ... seklinde bir dizi olusturulur, burada her [,, [d]
kiimesinin k boyutunda bir alt kiimesidir ve [d]‘den uniform dagilimla rastgele 6geler
segerek olusturulur. Tiim bu rastgele degiskenler 6 vektoriinii olusturur. Sonra, algoritma
A, §’ 6rnegi lizerinde bir karar agaci olusturur (6rnegin, ID3 algoritmasini kullanarak) ve
algoritmanin her boliinme asamasinda, kazanci en ¢ok arttiran 6zelligi I, kiimesinden
secmesine izin verir. Sezgisel olarak, eger k kiiclikse, bu kisitlama overfitting’i

onleyebilir [28]. Bu sekilde olusturulan basit bir RF modeli Sekil 3.4’de verilmistir.
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Basit Bir RF Modeli

Veri Ornegi l

Afac | Afag2 Agacn
A Smifi B Smifi B Smifi

Cogunluk Oylamasi

Belirlenen Smf

Sekil 3.4. Basit bir RF modeli [29]

3.3.2. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM)

Makine 6grenmesinde, destek vektor makineleri siniflandirma ve regresyon analizi i¢in
verileri analiz eden iligkili Ogrenme algoritmalarina sahip denetimli O6grenme
modelleridir. Ozellikle siniflandirma problemleri i¢in giiniimiizde kullanilan en popiiler
algoritmalardan biridir. SVM algoritmasinin amaci, n-boyutlu uzay1 siniflara bolebilecek
en 1yi ¢izgi veya karar sinirii olusturmaktir, béylece gelecekte yeni veri noktast dogru

kategoriye yerlestirilebilecektir. Bu en iyi karar sinirina hiperdiizlem denir.

SVM, hiperdiizlemi olusturmak i¢in ekstrem nokta ya da vektorler secer. Bunlara destek
vektorleri ad1 verilir ve bu nedenle algoritma Destek Vektor Makinesi olarak adlandirilir.
Sekil 3.5’deki diyagramda, bir karar sinir1 veya hiperdiizlem kullanilarak siniflandirilan

iki farkl kategori bulunmaktadir [28].
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X2

A Maksimum Marj
Hiperdiizle

Pozitif Hiperdiizlem

Negatif Hiperdiizlem ", Desdek Vekiorler

Sekil 3.5. Hiper diizlem kullanarak siniflandirma [30]

Hiperdiizlem, iki sinif arasindaki margin adi verilen boslugu maksimize eder. Margin, iki

smifin en yakin noktalar1 arasindaki mesafedir.

Giris vektorleri X ve karsilik gelen siif etiketleri Y olan bir egitim veri kiimesine alinsin.
Iki siniflt bir siniflandirma problemi igin, veriler +1 ve -1 olarak etiketlenmis olsun.
Verilerin dogrusal bir hiperdiizlemle ayrilabildigi varsayilir.  Dogrusal  hiperdiizlem

denklemi sdyle yazilabilir:
wix+ b =0

W vektorii, hiperdiizleme dik olan normal vektorii temsil eder. Yani hiperdiizlem’e dik
olan yon. Denklemin b parametresi, normal vektér w boyunca orijinden hiperdiizlemin
uzakligini veya ofsetini temsil eder. x; veri noktasi ile karar sinir1 arasindaki mesafe sdyle

hesaplanabilir:

vl

burada ||w||, agirlik vektdri w'nun Oklid normunu temsil eder. Dogrusal SVM

siniflandiricist i¢in normal vektér W'nun Oklid normu su sekildedir
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y:{l:wa+ b>0
0:wix+ b<0

Simiflandiricinin optimizasyonu i¢in hard margin ve soft margin svm kullanilir. Hard
margin SVM, verilerin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu ve hi¢bir yanlis siniflandirmaya
izin verilmeyecegi durumlarda kullanilir. Bu durumda, iki sinift ayiran hiperdiizlemi
bulmak icin, hiperdiizleme en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafe maksimize

edilmelidir. Bu mesafe sdyle hesaplanabilir:

2
margin = ——
[lw]

Bu marj1 maksimize etmek icin, asagidaki optimizasyon problemi ¢oziiliir:
1 |
min> |lwl|” st y(wTx; + b) = 1,V i =1,2,..,m
wb 2

Bu problemdeki kisitlar, veri noktalarinin dogru siniflandirilmasini saglar.

Soft margin SVM ise, verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmadigi veya daha iyi
genelleme elde etmek i¢cin bazi yanlis smiflandirmalara izin verildigi durumlarda
kullanilir. Bu durumda, marj1 maksimize etmeye calisirken, yanlis siniflandirilan veya
marj i¢cinde kalan veri noktalarina bir ceza uygulanir. Bu ceza, C adinda bir parametre ile
kontrol edilir. C ne kadar biiyiikse, ceza o kadar biiyiik olur ve model o kadar kati olur.

C ne kadar kiigiikse, ceza o kadar kii¢iik olur ve model o kadar esnek olur.

Soft margin SVM i¢in optimizasyon problemi soyledir:

1 C"
rpmlllrjlillwll+ zgﬂ
i=1
sty wix; + b)=>1-§, &>0,Vi=12,..,m

Karar sinirinin dogasi temel alinarak, Destek Vektor Makineleri (SVM) iki ana bdliime

ayrilabilir:

Dogrusal SVM: Dogrusal SVM'ler farkli siiflardaki veri noktalarin1 ayirmak ig¢in
dogrusal bir karar sinir1 kullanir. Verilerin kesin bir sekilde dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu durumlarda, dogrusal SVM'ler ¢ok uygundur. Bu, tek bir diiz ¢izgi (iki boyut)
veya bir hiperdiizlem (daha yiiksek boyutlarda) ile veri noktalarinit kendi siniflarina
tamamen ayirabilecegimiz anlamina gelir. Siniflar arasindaki marji maksimize eden bir

hiperdiizlem karar siniridir.
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Dogrusal Olmayan SVM: Verilerin iki sinifa bir dogru ile ayrilamadigi durumlarda (iki
boyut durumunda oldugu gibi) verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Cekirdek
fonksiyonlar kullanilarak, dogrusal olmayan SVM'ler dogrusal olarak ayrilabilir olmayan
verilerle basa ¢ikabilir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlar, orijinal giris verilerini daha yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayina doniistiiriir ve veri noktalarinin dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu bu degistirilmis uzayda dogrusal bir SVM kullanilarak dogrusal olmayan bir karar

sinir1 bulunur.

SVM c¢ekirdegi, diisiik boyutlu giris uzayini alip yiiksek boyutlu uzaya dontistiiren bir
fonksiyondur, yani ayrilabilir olmayan problemleri ayrilabilir problemlere dontistiiriir.
Dogrusal olmayan ayrilma problemlerinde ¢ok faydalidir. Basit¢e sdylemek gerekirse,
cekirdek cok karmasik veri donlisiimleri yapar ve sonra tanimlanan etiketlere veya
ciktilara dayanarak verileri ayirma islemini bulur. Literatiirde bulunan cok sayida
cekirdek fonksiyonu arasindan en popiiler bazi ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonlar1 agagida

verilmistir [26].
Linear:K(w,b) = wTx + b
Polynomial: K(w,x) = (ywTx + b)V
Gaussian RBF: K (w,b) = exp(—y||x; — xj”n)
Sigmoid: K(xi,x]-) = tanh(ax] x; + b)
Bu ¢alismada da SVM algoritmasi i¢in en yiiksek performans skorlarini veren “rbf”

cekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

3.3.3. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron - MLP)

Algilayict (Perceptron), kaynagini insan beyninden alan bir yapay sinir agi modelidir.
Sinir aglar1 igindeki yaklasim teorisi agisindan 6nemli bir modeldir. Frank Rosenblatt
tarafindan 1957 yilinda gelistirilen algilayici, basit bir yapay sinir hiicresini temsil eder.

Genel bir algilayict modeli Sekil 3.6°da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Algilayict modeli [31]

Bu hiicre en temel islem iinitesidir. Ortamdan veya diger algilayicilardan gelen girisi
verilerine sahiptir. Her x; € R,i = 1,2, ...,m giris verisiyle iligkili bir w; € R baglanti

agirlig1 vardir ve en temel durumda y agirliklarin girdilerinin agirlikli toplamidir.

d
y= Z wiXj + Wo
j=1

Burada w, modeli daha genel hale getiren ara kesme degeridir, genellikle agirligi +1 olan

ek bir egilim (bias) birimi x, dan gelen agirlik olarak modellenir. MLP nin ¢iktis1
y=w -Xx

nokta ¢arpimi ile ifade edilebilir. Burada w = [wy, wy,...,wy,] Ve x = [1,xq,...,Xn]

egilim agirlig1 ve girisi igeren genisletilmis vektorlerdir [32].

Smiflandirma i¢in algilayici, aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Heaviside adim

fonksiyonunu kullanir:

1 ,wx+b>0
fl) = {O ,diger
ama Sigmoid, Relu, Tanh gibi fonksiyonlar da kullanilabilir.

Gergek c¢ikti ve beklenen ¢ikti arasindaki farka dayali hata hesaplanarak bu hata ve

o0grenme katsayisi a ile agirliklar glincellenir.
w(t+1) =w(t) + a hata.x
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Burada w(t + 1) giincellenmis agirliklart, w(t) eski agirligi ve x giris verilerini temsil
eder. Hata 0’a ulasana kadar ya da verilen iterasyon sayis1 kadar agirlik glincelleme islemi

devam eder. Egitim tamamlandiktan sonra yeni algilayict modeli ile tahmin yapilir.

Tek katmanli agirliklara sahip bir algilayicit girdilerin dogrusal fonksiyonlariyla
yaklasabilir ve lineer olmayan problemleri ¢6zemez. Benzer sekilde algilayici lineer
olmayan regresyon ig¢in kullanilmaz. Bu durumda Cok Katmanli Algilayict (MLP)
kullanilir [32].

MLP bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur.
Her katmandaki birimler (ndronlar), giris katmanindan baslayarak ¢ikis katmanina dogru
baglantilarla birbirine baglanir. MLP nin temel yapisi, giris verilerini gizli katmanlardaki
agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari araciligiyla isleyerek bir ¢ikis tiretmektir. Her bir
gizli katmanda, girisler, agirliklarla ¢arpilir, bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur ve
ardisik katmanlara iletilir. Her katmanda farkl1 aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir. Bu
islem, gizli katmanlardan gegerken tekrarlanir ve sonunda ¢ikis katmaninda bir ¢ikis elde
edilir. Ornegin bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak “relu” kullanilmistir. Genel

olarak bir MLP modeli Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Gizli
Katman

Girig
Katmani

Degerleri Degerleri

Sekil 3.7. Basit bir MLP modeli [31]
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MLP modeli, giris verilerinin karmasik ve non-lineer iligkilerini yakalamak ig¢in
kullanilir. Bu, ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 (6rnegin sigmoid, ReLU, tanh) kullanarak
yapilir. MLP, bu sekilde veriye uyan bir 6grenme siireciyle agirliklar1 ayarlar ve ardindan
yeni veriler iizerinde tahminler yapabilir. MLP'nin genis bir uygulama alan1 vardir ve
orlintii tanima, siniflandirma, regresyon, zaman serisi analizi gibi bir¢ok problemde
basarili sonuglar elde edebilir. Ayrica, MLP'nin ¢oklu gizli katmanlara sahip olmasi, daha

karmasik iliskileri ve 6zniteliklerin 6grenilmesini miimkiin kilar [31].

3.3.4. k-Nearest Neighbours (k-NN)

K-NN, parametrik olmayan bir 6grenme algoritmasidir. Model olusturulduktan sonra
egitim verilerini atma izni veren diger 6grenme algoritmalarinin aksine, k-NN tiim egitim
orneklerini hafizada tutar. Daha once goriilmemis bir 6rnek x geldiginde, k-NN
algoritmasi x'e en yakin olan k egitim Ornegini bulur ve siniflandirma durumunda

cogunluk etiketini, regresyon durumunda ise ortalama etiketini dondiirtir [26].
Bu algoritmanin adimlari sunlardir:

- Once k parametresi segilir. Bu parametre, verilen bir drnege en yakin olan komsu

sayisin1 gosterir. Ornegin k = 3 ise, en yakin 3 komsu dikkate alimacaktir.

- Verilen 6rnegin diger 6rneklerden ne kadar uzak oldugu hesaplanir. Bunun igin gesitli
uzaklik dlgiitleri kullanilabilir. Ornegin Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi, Minkowski
uzaklig gibi.

- Daha sonra uzakliklar kiiciikten biiylige dogru siralanir ve en kiiclik k uzakliktaki

ornekler belirlenir. Bu 6rnekler en yakin k komsu olarak isimlendirilir.

- Eger problem bir siiflandirma problemiyse, en yakin k komsunun ait oldugu siiflar

incelenir ve cogunlukla goriilen sinif tahmin olarak verilir.

- Eger problem bir regresyon problemiyse, en yakin k komsunun hedef degisken

degerlerinin ortalamasi alinir ve bu deger tahmin olarak sunulur.
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Sekil 3.8. kK-NN Modeli [33]

K-NN algoritmasi, basit ve kolay uygulanabilir bir yontemdir. Fakat baz1 dezavantajlar
da bulunmaktadir. Ornegin, k parametresinin dogru se¢ilmesi énemlidir, ¢ok biiyiik veya
cok kiiciik olmasi basariy1 azaltabilir. Ayrica her yeni 6rnek i¢in tiim veri seti ile uzaklik
hesaplamas1 yapmak zaman ve bellek agisindan maliyetli olabilir [34]. Ornek bir k-NN

modeli Sekil 3.8’de verilmistir.

3.3.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme gradient boosting algoritmasi, gradient boosted trees algoritmasinin optimize
edilmis ve 6lceklenebilir bir uygulamasidir. XGBoost, yiiksek tahmin giicti, asir1 uyum
onleme, bos veri yonetimi ve hizli hesaplama gibi o6zellikleriyle sik¢a kullanilan ve
basarili sonuglar veren bir algoritmadir. Ilk olarak Chen ve arkadaslar1 tarafindan

verilmistir [35].

XGBoost algoritmasinin ¢aligma mantigi, gradient boosting algoritmasina ¢ok benzerdir.
Oncelikle, tiim veriler i¢in bir ilk tahmin yapilir. Bu tahmin, ortalama deger gibi basit bir
istatistik olabilir. Sonra, her veri noktasi i¢in gergek deger ile ilk tahmin arasindaki fark
hesaplanir. Bu farka kalint1 (residual) denir. Kalintilar1 hedef degisken olarak kullanarak
yeni bir karar agact olusturulur. Bu agac, kalintilar1 en 1yi sekilde agiklayan dallara
sahiptir. Daha sonra, ilk tahmin ile yeni agacin tahminleri arasinda bir agirlikli ortalama
alinir. Bu agirlik, 6grenme orani (learning rate) olarak adlandirilan bir hiperparametre ile
belirlenir. Ogrenme orani, modelin ne kadar hizli 6grendigini kontrol eder. Ogrenme
orani kiigiikse, model daha yavas dgrenir ama daha dogru olabilir. Ogrenme orani

biiylikse, model daha hizli 6grenir ama daha fazla hata yapabilir. Bu islem, belirlenen bir
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durdurma kriterine kadar tekrarlanir. Durdurma kriteri, maksimum agag¢ sayist, minimum

kalint1 degeri veya dogrulama verisi lizerindeki performans seklinde olabilir.
Matematiksel olarak, XGBoost algoritmasi soyle ifade edilebilir:

- Verilen bir veri kiimesi (x4, ¥,), ..., (xn, ) ve bir kayip fonksiyonu L(y, f (x)) olsun.
Burada xgirdi degiskeni, y ¢ikti degiskeni ve f(x) tahmin edici fonksiyondur.

- {lk tahmin yaprag1 f;(x) soyle hesaplanir:

n
fo) = argminy Z L(yi,y)

=1
- Her iterasyondam = 1,..., M igin, kalintilar r,,, s6yle hesaplanir:
I (2 CED),
y of (x;)
- Kalintilara gore yeni bir karar agact h,, (x) olusturulur.

- Agacin dallarina gore her bolge icin optimal degerler y,,, sOyle hesaplanir:

n
Ym = argminy z L fn-1(x) +v) j=1,...)m

xieRj
Burada R; j'inci bélgeyi ve ], m'inci agacin bélge sayisini gosterir.

- Son olarak, yeni tahmin edici fonksiyon f,, (x) soyle giincellenir:

Jm
fn () = fna () +v ) ymI(x € Ry)

]

Burada v 6grenme oranini ve I(x € R;) x'in j'inci bolgede olup olmadigini gdsteren bir

gosterge fonksiyonudur.

- Bu islem M iterasyonu tamamlanana kadar devam eder. Son tahmin edici fonksiyon
fu(x) soyle olur:

M Jm

@ = fo)+v Y ) pmI(x € R))

m=1 j=1

XGBoost algoritmasi, gradient boosting algoritmasindan farkli olarak, agaclarin

karmagikligin1 kontrol etmek i¢in bir diizenlilestirme (regularization) terimi ekler.
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Diizenlilestirme, modelin asir1 uyum yapmasini 6nlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.

XGBoost algoritmasinda, diizenlilestirme terimi sdyle tanimlanir:
T
1 2
Qf)=yT +E/12wj
j=1

Burada y yaprak sayisinin cezasini, A yaprak agirliklarinin cezasini, T yaprak sayisini ve
w; j'inci yapragin agirligini gosterir. Bu terim, kayip fonksiyonuna eklenerek, modelin

daha basit ve genellestirilebilir olmas1 saglanir.

XGBoost algoritmasi, ayrica, verilerin alt kiimesini rastgele segerek ve agac dallarindaki
boliinme noktalarini rastgele secerek ekstra bir rastgelelik parametresi sunar. Bu
parametre, modelin ¢esitliligini artirarak ve asirt uyum riskini azaltarak performansini
Iyilestirir.

XGBoost algoritmasi, hesaplama maliyetini diisiirmek ve paralellestirmeyi
kolaylastirmak igin de baz1 optimizasyon teknikleri kullanir. Ornegin, verileri siitun bazli
olarak depolayarak, bolinme noktalarinin hizli bir sekilde bulunmasini saglar. Ayrica,
verileri bloklara bolerek, birden fazla islemci veya makine iizerinde paralel olarak

caligtirtlmasini miimkiin kilar [35].

3.3.6. Lojistik Regresyon (LR)

LR, ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Ikili
siniflandirma, bir veri noktasinin iki olas1 kategoriye ait olup olmadigini belirlemek icin
kullanilir. Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadigini, bir hastanm hastalikli olup
olmadigin1 veya bir miisterinin bir {irlinii satin alip almayacagini gibi iki segenek
tizerinden islem yapar. Cok sinifl1 veri setlerinde ise LR, birine kars1 hepsi (“one-vs-all"™)
stratejisini kullanir. Her bir simifin olasiligini tahmin etmek i¢in ayri ayr1 bir LR modeli
olusturulur. Her model, bir sinifin olasiligmi tahmin etmek i¢in veri kiimesinin geri
kalanini temsil eden diger smiflarla karsilastirilir. Bu c¢alismada ¢ok sinifli veri seti

kullanilmis ve bu nedenle LR modeli ¢ok sinifli yapiya uygun olusturulmustur.

Lojistik regresyonun temel fikri, bagimsiz degiskenlerin (X) bir lineer kombinasyonunu
alarak bagimli degiskenin (Y) olasiligim1 tahmin etmektir. Ancak, lineer regresyonda
oldugu gibi dogrudan Y'yi tahmin etmek yerine, Y'nin logit doniisiimiinii tahmin eder.

Logit doniisiimii, Y'nin olasiliginin logaritmik oranidir. Yani,

25



P(Y =1)

lOglt(Y) = logm

Logit doniisiimii, Y'nin degerini —oo ile +oo arasinda degisen bir sayiya doniistiiriir. Bu

sayede, lineer regresyon modeli uygulanabilir. Lineer regresyon modeli soyledir:
lOglt(Y) = :BO + 181 Xl + ﬁz XZ +... +ﬂn XTI.

Burada, 3, sabit terim, B4, 82, ..., Bn katsayilar ve X, X5, ..., X,, bagimsiz degiskenlerdir.
Bu modelde, katsayilar, bagimsiz degiskenlerin Y'nin logit doniisiimii izerindeki etkisini

gosterir. Oregin, §; bir birim arttiginda, logit(Y), (5, birim artar.

Modeli tahmin etmek icin, veri setindeki gozlemleri kullanarak katsayilari bulmak
gerekir. Bunun i¢in en ¢ok kullanilan ydntem maksimum olabilirlik yontemidir.
Maksimum olabilirlik yontemi, verilen katsayilara goére veri setinin ortaya g¢ikma
olasiligim1 maksimize eden katsayilar1 bulmaya calisir. Bu yontemle elde edilen

katsayilar, lojistik regresyon modelinin parametreleri olarak adlandirilir.

Lojistik regresyon modeli kurulduktan sonra, yeni veri noktalarinin siniflarin1 tahmin
etmek icin kullanilabilir. Bunun i¢in, yeni veri noktasinin bagimsiz degiskenlerini modele
yerlestirerek logit(Y) degerini hesaplamak gerekir. Daha sonra, logit(Y) degerini
tersine ¢evirerek Y'nin olasiligin1 bulmak gerekir. Tersine ¢evirme iglemi soyledir:

elogit(Y)

P(Y = 1) = 14+ elogit(Y)

Bu formiilde, e matematiksel sabit olan Euler sayisidir. Bu formiil, lojistik fonksiyonu
olarak da bilinir ve S seklinde bir egri ¢izer. Lojistik fonksiyonu, Y'nin degerini 0 ile 1

arasinda sinirlar ve olasilik yorumuna uygun hale getirir.

Y'nin olasiligim1 hesapladiktan sonra, belirlenen bir esik degerine goére Y'nin smnifini
belirlemek gerekir. Genellikle esik degeri 0.5 olarak alinir. Yani, eger P(Y = 1) = 0.5
ise, Y'nin sinifi 1 olarak tahmin edilir. Eger P(Y = 1) < 0.5 ise, Y'nin smifi 0 olarak

tahmin edilir.

Lojistik regresyon modelinin performansini degerlendirmek i¢in, gergek siniflar ile

tahmin edilen siniflar arasindaki uyumu 6lgmek gerekir [12].

3.3.7. K-Kath Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation)

Capraz Dogrulama, makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek igin
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kullanilan bir yontemdir. Capraz Dogrulama, veri setini egitim ve test alt kiimelerine
bolerek, modelin hem egitim hem de test verilerinde ne kadar iyi ¢alistigini 6lger. Capraz
Dogrulama, modelin overfitting (asir1 uyum) veya underfitting (yetersiz uyum) olup

olmadigini belirlemeye yardimeci olur.

K-Katli Capraz Dogrulama, Capraz Dogrulama’nin en yaygin uygulanan bi¢imidir. K-
Katli Capraz Dogrulama, veri setini K esit parcaya bolerek, her seferinde bir pargay test,
geri kalan K-1 pargay1 ise egitim olarak kullanir. Bu islem K kez tekrarlanir ve her parca
bir kez test olarak kullanilir. Sonug olarak, modelin K farkli egitim-test boliinmesindeki
performans:t elde edilir. Bu performans sonuclari ortalama alinarak, modelin

genellestirme yetenegi hakkinda bir tahmin yapilir.

K-Katli Capraz Dogrulama, model se¢imi ve parametre ayarlamasi gibi amaglar igin de
kullanilabilir. K degeri arttikca, modelin varyansi azalir ancak hesaplama maliyeti artar.

Genellikle K=5 veya K=10 olarak segilir. Bu ¢alismada K degeri 10 alinmustir.
K-Katli Capraz Dogrulama’nin avantajlari sunlardir:

e Veri setinin tamamini hem egitim hem de test i¢in kullanir.
e Modelin genellestirme yetenegi hakkinda gilivenilir bir tahmin saglar.
e Rastgelelikten etkilenmez.

K-Katli Capraz Dogrulama’nin dezavantajlar1 sunlardir:

e Hesaplama maliyeti ytliksektir.
e Veri setinin dagilimina bagh olarak yanli sonuglar verebilir.
e Zaman serisi veya gruplu veriler i¢in uygun degildir [36].

K-Katl1 Capraz Dogrulama akis semas1 Sekil 3.9’da verilmistir.
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Editim

. Dogrulama

Sekil 3.9. K-Kath Capraz Dogrulama akis semasi [37]

3.4. PERFORMANS SKORLARI

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi modellerinin siiflandirma performansini 6lgmek igin
farkli metrikler kullanilmistir. Kullanilan bu metrikler asagida tanimlan ile birlikte

verilmigtir.

3.4.1. Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Siniflandirma modelinin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir matristir ve
siniflandirma modelinin dogru ve yanlis tahminlerinin sayisin1 gosterir. Karisiklik
Matrisi, dort ana kategori igerir: True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative
(TN) ve False Negative (FN). Bu kategoriler, siniflandirma modelinin hangi durumlarda
dogru veya yanls tahmin yaptigini gosterir. Ornek bir Karisiklik Matrisi yapis1 Sekil
3.10°da verilmistir [38].
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GERCEK

Pozitif Negatif
> Pozitif TP FP
>
T
=
Negatif FN TN

Sekil 3.10. Genel olarak bir Karisiklik Matrisi

3.4.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogru smiflandirilmig 6rneklerin toplam ornek sayisina orani ifade eder. Yani, dogru
simiflandirilmis  tim  o6rneklerin  toplam  Ornekler igindeki oranimi  gosterir.
Siniflandirmanin dogrulugunu temsil eder. Dogruluk 0 ila 1 arasinda deger alir. Yiiksek
¢ikmasi sonucun dogrulugunun yiiksek oldugunu ifade eder [38].

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk =

3.4.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, bir simiflandirma modelinin ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarini dogru bir
sekilde tanimladigini gosteren bir metriktir. Duyarlilik, ayn1 zamanda "duyarlilik" veya
"hassasiyet" olarak da adlandirilir. Duyarlilik degeri O ila 1 arasinda bir deger alir. Yiiksek
bir duyarlilik degeri, modelin pozitif sinifi kagirma olasiliginin diisiik oldugunu gosterir
ve modelin gergek pozitifleri yiiksek bir dogrulukla tespit ettigini ifade eder [38].

TP

D =
uyarlilik TP T FN

3.4.4. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi drneklerin ne kadarmin
gercekten pozitif oldugunu gosteren bir degerdir. Daha basit bir ifadeyle, kesinlik,
modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam pozitif tahminler i¢cindeki oranini ifade eder.
Kesinlik, siniflandirmanin hassasiyetini temsil eder. Kesinlik degeri de 0 ila 1 arasinda

bir deger alir. Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin
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gercek pozitif olma olasiliginin yiiksek oldugunu gosterir ve modelin yanlis pozitifleri
diisiik bir oranda tahmin ettigini ifade eder [38].

TP

Kesinlik = ———
eSS = b L FP

345 F1

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve modelin performansini
daha genis bir perspektiften degerlendirmeye yardimci olur. F1 skor degeri 0 ila 1
arasinda degisir ve yiliksek bir deger, modelin iyi bir denge sagladigini ve siniflandirmanin
dogrulugunun yiiksek oldugunu gosterir [38].

Pl = 2 X Kesinlik X Duyarlilik
"~ Kesinlik + Duyarlilik

3.4.6. ROC Egrisi ve AUC Skoru

Alic1 islem Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) yani ROC
egrisi, siniflandirma problemleri i¢in performans metrigi olarak kullanilan bir grafiktir.
ROC egrisi, farkli esik degerlerinde duyarlilik (gercek pozitif orani) ile yanlis pozitif
orani (gercek negatiflerin yanlis pozitif olarak smiflandirilma orani) arasindaki iligkiyi
gosterir. ROC egrisi, modelin simiflar1 ne kadar iyi ayirt edebildigini ve farkli esik
degerlerinin modelin performansini nasil etkiledigini gérmemizi saglar. ROC egrisinin
sol iist kdsesine yakin olmasi, modelin yiiksek duyarlilik ve diisiik yanlis pozitif oranina
sahip oldugunu, yani iyi bir performans gosterdigini ifade eder. ROC egrisinin sag alt
kosesine yakin olmasi, modelin diisiik duyarlilik ve yiiksek yanlis pozitif oranina sahip
oldugunu, yani kotii bir performans gosterdigini ifade eder. ROC egrisinin diyagonal yani

45 derecelik dogruya yakin olmasi, modelin rastgele tahmin yaptigin1 gosterir.

Egrinin altindaki Alan (Area Under the Curve) yani AUC skoru, ROC egrisinin altinda
kalan alani ifade eder. AUC skor, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1°¢ ne kadar yakin olursa
model de o kadar basarilidir. AUC skor, modelin ayrilabilirlik derecesini veya ol¢iisiinii
temsil eder. Yani, modelin gerg¢ek pozitifleri gergek negatiflerden ne kadar iyi ayirt
edebildigini gosterir. AUC skorunun yiiksek olmasi, modelin siiflandirma problemini
iyi ¢6zdiigii anlamina gelir. Ornek bir ROC Egrisi ve AUC skoru Sekil 3.11°de verilmistir
[38].
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True Positive Rate

False Positive Rate

Sekil 3.11. ROC Egrisi ve AUC skoru [38]

31



4. YONTEM

Bu calismada oncelikli amacimiz bebek aglamalarinin siiflandirilmasi konusundaki
calismalara katkida bulunmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda dncelikle kullanilacak veri seti
belirlenmistir. Veri seti belirlenirken acik kaynak veri setleri incelenmis ve son
zamanlarda bir¢ok ¢alismada yer bulan, ses isleme 6n adimlari (sessizligi silme, giiriilti
azaltma vb.) uygulanmis verilerden olusan “Karin Agris1”, “Gegirme”, “Huzursuzluk”,
“Aglik” ve “Yorgunluk” seklinde bes sinifa ayrilmis olarak paylasilan Donate-a-cry veri
seti kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin veri sayisi yetersiz goriilerek veri artirma
yontemleri incelenmis, miizik parcalariin kisa bir kesitinden taninmasi i¢in uygulanan
verileri esit pargalara bélme yontemi kullanilmigtir [39], [40]. Bu yontemle her veri 2°den
15’°e kadar pargalara ayr1 ayr1 boliinmiis bu bélme islemi sonucu, ¢alismada ana veri seti

olarak adlandirilan Donate-a-cry da dahil 15 veri seti olusturulmustur (Cizelge 4.1).

parcalparca 2. parcak

Verill . I |—|| _| I_

I—‘||—| IT_|

¥ ¥
k-NN, SVM, RF, MLP, LR, DT ve xgboost k-NN, SVM, RF, MLP, LR, DT ve xgboost

A

> Performans Dederlerinin Karsilastiriimasi

Sekil 4.1. Yontemin Akis Semasi
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Cizelge 4.1. Parcalara bolme yontemi ile olusan veri setleri ve veri sayilari

Donate-a-cry KA GE HU AC YR Toplam

Ana Veri Seti 16 8 27 382 24 457
vs02 32 16 o4 764 48 914
vs03 48 24 81 1146 72 1371
vs04 64 32 108 1528 96 1828
vs05 80 40 135 1910 120 2285
vs06 96 48 162 2292 144 2742
vs07 112 56 189 2674 168 3199
vs08 128 64 216 3056 192 3656
vs09 144 72 243 3438 216 4113
vs10 160 80 270 3820 240 4570
vsll 176 88 297 4202 264 5027
vs12 192 96 324 4584 288 5484
vsl3 208 104 351 4966 312 5941
vs14 224 112 378 5348 336 6398
vs15 240 120 405 5730 360 6855

Veri setlerinin olusturulmasindan sonra her veri i¢in MFCC kullanilarak 6znitelik
cikarma islemi uygulanmistir. MFCC uygulamak i¢in her par¢anin ses sinyalleri 22050Hz
ornekleme orani ve %50 Ortlisme ile pencerelere ayrilmistir. Pencereleme islemi, sinyalin
zaman ve frekans bilesenlerini daha iyi gérmemizi saglar ve Fourier doniisiimiinde yan
etkileri azaltir. Daha sonra her pencere icin Mel-frekans filtre bankasi1 ve ayrik kosiniis

doniigiimii uygulanmistir. Sonug olarak bir veri seti i¢in Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi bir
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tensOr olugsmustur.

Cizelge 4.2. Ana veri seti ve vs02 veri seti i¢in olusan tensor

Veri Tensor
Pencere Sayis1 | MFCC Sayist
Sayisi Boyutu
Ana veri seti 457 130 13 (457,130,13)
vs02 veri
i 914 65 13 (914,65,13)
seti

Karin Agris1 siifina ait bir ses dosyasinin bir penceresine ait MFCC katsayilar1 6rnegi

asagidaki gibidir.

(-557.8212, 118.20502,-39.979004, 2.4987278, 22.138535, -25.614408, -15.321253,

-0.86993605, -11.822699, -7.62405, -12.903666, -16.226084, -7.451709)

Sonug olarak her pencere i¢in 13 adet MFCC katsayis1 hesaplanmistir. MFCC Siniflara

ait 6rnek ses dosyalarinin birer sinyal ve spektogram goriintiileri Sekil 4.2°de verilmistir.

Sekil 4.2. (a) karin agrist, (b) gegirme, (c) huzursuzluk, (d) aclik ve (e) yorgunluk

siiflarina ait birer spektogram goriintiisti

Oznitelik vektorleri ve etiketler olusturulduktan sonra siniflandirma icin XGBoost, k-NN,
MLP, RF, LR ve SVM i¢in performans skorlar1 hesaplanmistir. Calismada kullanilan

siiflandirma algoritmalarina ait bazi 6nemli parametreler Cizelge 4.3’de verilmistir.
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Cizelge 4.3. Smiflandirma algoritmalarinin bazi 6nemli parametreleri

Algoritma pl p2 p3 p4
Parametre learning_rate n_estimators max_depth subsample
XGBoost
Deger 0,3 100 3 1
Parametre n_neighbors weights algorithm
k-NN
Deger 5 ‘uniform’ ‘auto’
Parametre | hidden_layer _sizes| activation solver
MLP
Deger 100 ‘relu’ ‘adam'’
Parametre n_estimators max_features
RF
Deger 100 “sqrt”
Parametre penalty multi_class C
LR Deger 2' multinomial 1
Deger ‘gini’
Parametre C kernel gamma
SVM
Deger 1 'rbf’ 'scale’

Calismada performans skorlar1 10 katli Capraz Dogrulama ile elde edilmistir. 10 katl

capraz dogrulama ile veri setindeki verilerin hepsi hem test hem de egitim i¢in

kullanilmasi saglanarak veri israfi onlenmistir. Ayrica dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f1

skorlar1 30 kez hesaplanmistir. Hesaplanan degerlerin en yiiksek, en diisiik degerleri ve

ortalamalar1 bulgular kismina eklenmistir. Yapilan bu islemler sonucu performans

degerlerinin giivenilirligi ve objektifligi artirilmistir. Calismada uygulanan yontemin akis

semas1 Sekil 4.1°de verilmistir.
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5. BULGULAR

Bu béliimde elde edilen sonuglar yedi bashik altinda verilmistir. ilk alt1 bashkta her
algoritma i¢in ayr1 ayri elde edilen bulgular verilmis, son baslikta ise algoritmalarin

sonugclari birbirleri ile karsilagtirilmigtir.

5.1. XGBOOST ALGORITMASI iLE ELDE EDILEN BULGULAR

Bu kisimda, XGBoost algoritmasi ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.1’de olusturulan veri setleri iizerinde XGBoost algoritmasi ile elde edilen

dogruluk skorlarinin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.1°de, XGBoost algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru
alman veri setinin karsilastirilmasi adina veri setleri iizerinde elde edilen dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve f1 skorlarinin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en

diisiik ve ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.2°de XGBoost algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans skoru elde
edilen veri seti kullanilarak olusturulan Karigiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu
Karigiklik Matrisleri, siniflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin

karsilastirilan veri setlerine bagl olarak nasil degistigini gézlemlemek i¢in kullanilmistir.

Son olarak Sekil 5.3’de XGBoost algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans
skoru alinan veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC
egrilerini ve AUC skorlarin1 gostermektedir. Siniflarin farklilasma veya benzerligini
gormek ve smiflandirma performansinin veri setine gore degisimini gézlemlemek adina

kullanilmistir.
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XGBoost Algortimasinin Veri Setlerine Gore Dogruluk Skorlari

R S T A
N S N N
R N N R = == i A N A I
R S N e ——— - N N N I
R N N = el NN N NN AN I R
R N A
R N T N
R N N N (= =y ol N N N N
R N e ™ " N O O

o oo oo oo oo oo oo oo o do o oo oo oo oo ol oo o oo oo
S P F P L TP PN TSP W B PP P
9”9 97 O oY O o' o' o' o' o' oY oY O oY oY O o’ 97 O

Sekil 5.1. Tiim veri setleri lizerinde XGBoost ile hesaplanan dogruluk skorlari

Sekil 5.1°de goriilmektedir ki XGBoost algoritmasiyla elde edilen en diisiik dogruluk
skoru ana veri seti kullanilarak bulunmustur. Diger taraftan, en yiliksek dogruluk skoru

ise verilerin 13 parcaya boliindiigli vs13 veri seti kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 5.1. Iki veri seti iizerinde XGBoost ile performans skorlarmin karsilastiriimasi

Ana Veri Seti vs13

XGBoost
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama

Dogruluk
) 96,72% 96,72% | 96,72% | 99,51% 99,51% | 99,51%

Duyarlhilik
) 96,72% 96,72% | 96,72% | 99,51% 99,51% | 99,51%
Kesinlik 1 | 96,80% 96,80% | 96,80% | 99,51% 99,51% | 99,51%
F11 96,33% 96,33% | 96,33% | 99,51% 99,51% | 99,51%
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Cizelge 5.1°de vs13 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan XGBoost algoritmasi
performans skorlar1 incelendiginde vs13 veri seti ile her skorda ortalama %2,87 yiikselme
oldugu hesaplanmaistir.

Ana Veri Seti XGBoost Confusion Matrix vs13 XGBoost Confusion Matrix

0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1.44% 0.00%
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Sekil 5.2. Iki veri seti {izerinde XGBoost ile olusturulan Karisiklik Matrisleriin

karsilastirmasi

Sekil 5.2°de goriildiigii iizere, XGBoost algoritmastyla elde edilen sonuglara gore, "Karin
agrist" smifi disinda diger tiim siniflarda daha yiiksek performans elde edilmistir ve

siniflar arasindaki farklilagma azalmistir.

(a) ()
AVS ile Sinif Bazli ROC Egrileri ve AUC Skorlari (XGBoost) vs13 ile Sinif Bazli ROC Egrileri ve AUC Skorlar (XGBoost)
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Sekil 5.3. XGBoost ile (a) Ana veri Seti (b) vs13 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlar1
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Sekil 5.3’de goriildiigii iizere, XGBoost algoritmasiyla elde edilen sonuglara gore, "Karin
agris1" smifi disinda diger tiim siniflarda daha yiliksek AUC skoru elde edilmistir ve
siniflar arasindaki farklilasma ana veri setine kiyasla daha diisiiktiir. iki veri setinde de

tim simiflarin egrileri diyagonal ¢izgiden pozitif yonde uzaklagsmstir.

5.2. K-NN ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu kisimda, k-NN algoritmasi ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.4°de, olusturulan veri setleri lizerinde k-NN algoritmasi ile elde edilen dogruluk

skorlarinin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.2°de, k-NN algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru alinan
veri setinin karsilastirilmasi adina veri setleri tizerinde elde edilen dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve f1 skorlarmin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en diisiik ve

ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.5’te k-NN algoritmasi i¢gin ana veri seti ve en yiiksek performans skoru elde edilen
veri seti kullanilarak olusturulan Karisiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu Karigiklik
Matrisleri, siniflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin karsilastirilan veri

setlerine bagli olarak nasil degistigini gozlemlemek i¢in kullanilmigtir.

Son olarak Sekil 5.6’de K-NN algoritmasi igin ana veri seti ve en yiiksek performans
skoru alinan veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC
egrilerini ve AUC skorlarin1 gostermektedir. Siniflarin farklilagsma veya benzerligini
gormek ve siiflandirma performansinin veri setine gore degisimini gézlemlemek adina

kullanilmistir.
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k-NN Algortimasinin Veri Setlerine Gére Dogruluk Skorlari
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Sekil 5.4. Ttim veri setleri tizerinde k-NN ile hesaplanan dogruluk skorlari

Sekil 5.4°de goriilmektedir ki K-NN algoritmasiyla elde edilen en diisiikk dogruluk skoru

ana veri seti kullanilarak bulunmustur. En yiiksek dogruluk skoru ise verilerin 13 pargaya

boliindiigii vs13 veri seti kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 5.2. Iki veri seti {izerinde k-NN ile performans skorlarinm karsilastiriimasi

Ana Veri Seti vs13
k-NN
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama
Dogruluk 1 | 82,06% 82,06% | 82,06% | 99,04% 99,04% | 99,04%
Duyarlilik 1 | 82,06% 82,06% | 82,06% | 99,04% 99,04% | 99,04%
Kesinlik 1 72,94% 72,94% | 72,94% | 99,04% 99,04% | 99,04%
F11 77,23% 77,23% | 77,23% | 99,04% 99,04% | 99,04%

Cizelge 5.2’de vs13 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan k-NN algoritmasi

performans skorlar1 incelendiginde vs13 veri seti ile her skorda ortalama %:20,46
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yiikselme oldugu hesaplanmaistir.

Ana veri Seti k-NN Confusion Matrix vs13 k-NN Confusion Matrix
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Sekil 5.5. iki veri seti iizerinde k-NN ile olusturulan Karisiklik Matrislerinin

karsilastirmasi

Sekil 5.5’te goriilmektedir ki k-NN algoritmast ile tiim siniflarda daha yiiksek performans

elde edilmistir ve siniflar arasindaki farklilasma azalmistir.
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Sekil 5.6. k-NN ile (a) Ana veri Seti (b) vs13 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlar1

Sekil 5.6°da goriilmektedir ki “Huzursuzluk™ sinifi k-NN algoritmasi ile ana veri seti
tizerindeki ROC grafiginde diyagonal ¢izginin altinda kalmistir. vs13 veri seti ile elde
edilen egriler ise diyagonal ¢izgiden pozitif yonde uzak ve siniflar arasindaki farklilagma

ana veri setine kiyasla daha diisiiktiir.
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5.3. MLP ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu kisimda, MLP algoritmasi ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.7’de olusturulan veri setleri tizerinde MLP algoritmasi ile elde edilen dogruluk

skorlarinin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.3’de, MLP algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru alinan
veri setinin karsilastirilmasi adina veri setleri iizerinde elde edilen dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve f1 skorlarinin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en diisiik ve

ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.8°de MLP algoritmasi igin ana veri seti ve en yiiksek performans skoru elde edilen
veri seti kullanilarak olusturulan Karisiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu Karigiklik
Matrisleri, siniflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin karsilastirilan veri

setlerine bagli olarak nasil degistigini gozlemlemek icin kullanilmistir.

Son olarak Sekil 5.9°da MLP algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans skoru
alinan veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC egrilerini
ve AUC skorlarii gostermektedir. Siniflarin farklilasma veya benzerligini gérmek ve
smiflandirma performansinin  veri setine gore degisimini gozlemlemek adina

kullanilmistir.

42



MLP Algortimasimin Veri Setlerine Gore Dogruluk Skorlari
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Sekil 5.7. Tiim veri setleri lizerinde MLP ile hesaplanan dogruluk skorlar1

Sekil 5.7°de goriilmektedir ki MLP algoritmasiyla elde edilen en diisiik dogruluk skoru
ana veri seti kullanilarak bulunmustur. Diger taraftan, en yiiksek dogruluk skoru ise

verilerin 13 parcaya boliindiigli vs13 veri seti kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 5.3. Iki veri seti iizerinde MLP ile performans skorlarinin karsilastirilmasi

Verisetil vsl3
MLP
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama
Dogruluk 1 | 88,62% 84,68% | 86,71% | 99,39% 98,62% | 99,02%
Duyarlilik 1 | 88,62% 84,68% | 86,71% | 99,39% 98,62% | 99,02%
Kesinlik 1 89,03% 84,96% | 86,84% | 99,40% 98,63% | 99,02%
F11 88,48% 84,71% | 86,66% | 99,39% 98,62% | 99,02%

Cizelge 5.3’de vs13 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan MLP algoritmasi

performans skorlar1 incelendiginde vs13 veri seti ile her skorda ortalama %12,29
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yiikselme oldugu hesaplanmaistir.

Ana Veri Seti MLP Confusion Matrix
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Sekil 5.8. iki veri seti iizerinde MLP ile olusturulan Karisiklik Matrislerinin

karsilastirmasi

Sekil 5.8’de goriilmektedir ki MLP algoritmasi ile tiim siniflarda daha ytiksek performans

elde edilmistir ve siniflar arasindaki farklilasma azalmistir.

(2)
AVS ile Sinif Bazli ROC Egrileri ve AUC Skorlar (MLP)
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Sekil 5.9. MLP ile (a) Ana veri Seti (b) vs13 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlar1

Sekil 5.9°da goriilmektedir ki en az veri sayisina sahip “Gegirme” sinifi MLP algoritmasi

ile ana veri seti tizerindeki ROC grafiginde diyagonal ¢izginin altinda kalmistir. vs13 veri

seti ile elde edilen egriler ise diyagonal ¢izgiden pozitif yonde uzak ve siiflar arasindaki

farklilagma ana veri setine kiyasla daha diistiktiir.
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5.4. RF ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu kisimda, RF algoritmasi ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.10°da olusturulan veri setleri lizerinde RF algoritmasi ile elde edilen dogruluk

skorlarinin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.4°de, RF algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru alinan veri
setinin karsilagtirilmas: adma veri setleri lizerinde elde edilen dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve f1 skorlarinin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en diisiik ve

ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.11’de RF algoritmasi igin ana veri seti ve en yliksek performans skoru elde edilen
veri seti kullanilarak olusturulan Karisiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu Karigiklik
Matrisleri, siniflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin karsilastirilan veri

setlerine bagli olarak nasil degistigini gozlemlemek i¢in kullanilmistir.

Son olarak Sekil 5.12°de RF algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans skoru
alinan veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC egrilerini
ve AUC skorlarii gostermektedir. Siniflarin farklilasma veya benzerligini gérmek ve
smiflandirma performansinin  veri setine gore degisimini gozlemlemek adina

kullanilmistir.
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RF Algortimasinin Veri Setlerine Gére Dogruluk Skorlari
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Sekil 5.10. Tiim veri setleri lizerinde RF ile hesaplanan dogruluk skorlar:

verilerin 15 parcaya boliindiigii vs15 veri seti kullanilarak elde edilmistir.

Sekil 5.10°da goriilmektedir ki RF algoritmasiyla elde edilen en diisiik dogruluk skoru

ana veri seti kullanilarak bulunmustur. Diger taraftan, en yiiksek dogruluk skoru ise

Cizelge 5.4. Iki veri seti lizerinde RF ile performans skorlarinin karsilastiriimasi

Ana Veri Seti vs15
RF
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama
Dogruluk 1 | 86,87% 85,56% | 86,16% | 98,89% 98,66% | 98,77%
Duyarlilik 1 | 86,87% 85,56% | 86,16% | 98,89% 98,66% | 98,77%
Kesinlik 1 85,79% 78,44% | 83,01% | 98,88% 98,41% | 98,74%
F11 83,74% 81,24% | 82,47% | 98,87% 98,64% | 98,75%
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Cizelge 5.4’de vs15 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan RF algoritmasi

performans skorlar1 incelendiginde vs15 veri seti ile her skorda ortalama %14,30



yiikselme oldugu hesaplanmaistir.

Ana Veri Seti RF Confusion Matrix

vs15 RF Confusion Matrix
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Sekil 5.11. iki veri seti iizerinde RF ile olusturulan Karisiklik Matrislerinin

karsilastirmast

Sekil 5.11°da gortilmektedir ki RF algoritmast “Ac¢lik™ sinifi diginda diger tiim siniflarda

daha yiiksek performans elde edilmistir ve siniflar arasindaki farklilagsma azalmstir.
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Sekil 5.12. RF ile (a) Ana veri Seti (b) vs15 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlar1

Sekil 5.12°de goriilmektedir ki en az veri sayisina sahip “Gegirme” sinifi RF algoritmasi

ile ana veri seti tizerindeki ROC grafiginde diyagonal ¢izginin altinda kalmistir. vs15 veri

seti ile elde edilen egriler ise diyagonal ¢izgiden pozitif yonde uzak ve siniflar arasindaki

farklilagma ana veri setine kiyasla daha diistiktiir.
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5.5. LR ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu kisimda, LR algoritmast ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.13’de olusturulan veri setleri iizerinde LR algoritmasi ile elde edilen dogruluk

skorlarinin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.5°de, LR algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru alinan veri
setinin karsilagtirilmas: adma veri setleri lizerinde elde edilen dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve f1 skorlarinin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en diisiik ve

ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.14’te LR algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans skoru elde edilen
veri seti kullanilarak olusturulan Karisiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu Karigiklik
Matrisleri, siniflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin karsilastirilan veri

setlerine bagli olarak nasil degistigini gozlemlemek icin kullanilmistir.

Son olarak Sekil 5.15’te LR algoritmasi i¢in ana veri seti ve en yiiksek performans skoru
alinan veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC egrilerini
ve AUC skorlarii gostermektedir. Siiflarin farklilasma veya benzerligini gérmek ve
smiflandirma performansinin  veri setine gore degisimini gozlemlemek adina

kullanilmistir.
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Sekil 5.13. Tiim veri setleri lizerinde LR ile hesaplanan dogruluk skorlari

Sekil 5.13’de goriilmektedir ki LR algoritmasi, en diisiik dogruluk skorunu ana veri seti

ile en yiiksek dogruluk skorunu ise verilerin 11 pargaya boliindiigii vs11 veri seti ile elde

etmistir.

Cizelge 5.5. Iki veri seti iizerinde LR ile performans skorlarmin karsilastiriimasi

Ana Veri Seti vsll
LR
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama
Dogruluk 1 | 89,06% 89,06% | 89,06% | 98,19% 98,19% | 98,19%
Duyarlilik 1 | 89,46% 89,46% | 89,46% | 98,18% 98,18% | 98,18%
Kesinlik 1 89,06% 89,06% | 89,06% | 98,19% 98,19% | 98,19%
F11 89,04% 89,04% | 89,04% | 98,18% 98,18% | 98,18%

Cizelge 5.5’de vsl1 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan LR algoritmasi

performans skorlar incelendiginde vs11 veri seti ile her skorda ortalama %9,03 yiikselme
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oldugu hesaplanmistir.

Ana Veri Seti LR Confusion Matrix vs11 LR Confusion Matrix
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Sekil 5.14. iki veri seti iizerinde LR ile olusturulan Karisiklik Matrislerinin

karsilastirmasi

Sekil 5.14°de goriilmektedir ki LR algoritmasi tiim siniflarda daha yliksek performans

elde edilmistir ve siniflar arasindaki farklilasma azalmistir.
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Sekil 5.15. LR ile (a) Ana veri Seti (b) vs11 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlar1

Sekil 5.15°de goriilmektedir ki en az veri sayisina sahip “Gegirme” sinifi LR algoritmasi
ile ana veri seti tizerindeki ROC grafiginde diyagonal ¢izginin altinda kalmistir. vs11 veri
seti ile elde edilen egriler ise diyagonal ¢izgiden pozitif yonde uzak ve siiflar arasindaki

farklilagma ana veri setine kiyasla daha diistiktiir.
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5.6. SVM ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu kisimda, SVM algoritmasi ile elde edilen bulgular yer almaktadir.

Sekil 5.16°da olusturulan veri setleri lizerinde SVM algoritmasi ile elde edilen dogruluk

skorlariin dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.6’da, SVM algoritmasi ile ana veri seti ve en yiiksek performans skoru alinan
veri setinin karsilastirilmasi adina veri setleri tizerinde elde edilen dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve f1 skorlarinin 30 kez hesaplanan degerleri arasindan en yiiksek, en diisiik ve

ortalama degerlerine yer verilmistir.

Sekil 5.17°de SVM algoritmasi igin ana veri seti ve en yiiksek performans skoru elde
edilen veri seti kullanilarak olusturulan Karisiklik Matrisleri yer almaktadir. Bu
Karigiklik Matrisleri, smiflar arasindaki farklilasma veya benzerligi ve bu farkin

karsilastirilan veri setlerine bagl olarak nasil degistigini gozlemlemek i¢in kullanilmistir.

Son olarak Sekil 5.18’de SVM algoritmasi igin ana veri seti ve en yiiksek performans
skoru alian veri seti ile olusturulan grafikler verilmistir. Bu grafikler siniflarin ROC
egrilerini ve AUC skorlarin1 gostermektedir. Siniflarin farklilasma veya benzerligini
gormek ve simiflandirma performansinin veri setine gore degisimini gdzlemlemek adina

kullanilmistir.
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SVM Algortimasinin Veri Setlerine Gére Dogruluk Skorlar
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Sekil 5.16. Tiim veri setleri lizerinde SVM ile hesaplanan dogruluk skorlar1

Sekil 5.16°de goriilmektedir ki SVM algoritmasiyla elde edilen en diisiik dogruluk skoru

ana veri seti, vs02, vs03 ve vs04 kullanilarak bulunmustur. Diger taraftan, en yiiksek

dogruluk skoru ise vs15 veri seti kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 5.6. Iki veri seti iizerinde SVM performans skorlarinm karsilastirilmasi

Ana Veri Seti vsl5
SVM
En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama | En Yiiksek | En Diisiik | Ortalama
Dogruluk 1 | 83,59% 83,59% | 83,59% 94,59% 94,59% | 94,59%
Duyarlilik 1 | 83,59% 83,59% | 83,59% 94,59% 94.59% | 94,59%
Kesinlik 1 69,87% 69,87% | 69,87% 93,75% 93,75% | 93,75%
F11 76,12% 76,12% | 76,12% 93,59% 93,59% | 93,59%

Cizelge 5.6 vs15 veri seti ve ana veri seti kullanilarak hesaplanan SVM algoritmasi
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performans skorlar1 incelendiginde vs15 veri seti ile her skorda ortalama %15,84



yiikselme oldugu hesaplanmaistir.

Ana Veri Seti SVM Confusion Matrix
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Sekil 5.17. iki veri seti iizerinde SVM ile olusturulan Karisiklik Matrislerinin

karsilastirmasi

Sekil 5.17°de goriilmektedir ki SVM algoritmasi tiim siniflarda daha yiiksek performans

elde edilmistir ve siniflar arasindaki farklilagma nispeten azalmistir. En az veri sayisina

sahip olan “Gegirme” vs15 veri setinde de diisiik kalmistir.
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Sekil 5.18. SVM ile (a) Ana veri Seti (b) vs15 veri seti kullanilarak elde edilen ROC
Egrileri ve AUC skorlari

Sekil 5.18’de goriilmektedir ki SVM algoritmasi ile ana veri setinde ROC egrileri

diyagonal ¢izgide kalmistir. vs15 veri setinde “gegirme” sinifi diginda tiim siniflarda

diyagonal ¢izgiden uzak ROC egrileri olusmus ve AUC skorlart yiikselmistir.
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5.7. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Bu kisimda XGBoost, k-NN, MLP, RF, LR ve SVM algoritmalari aldiklar1 en yiiksek

skorlar ve bu skoru elde ettikleri veri setleri verilmis ve algoritmalar birbirleri ile

karsilastirilmistir.
Algoritmalarin Karsilastiriimasi
. 99,51%
:grzg;’ 99,04% 99,02% 98 77%
] ° y (1
98,50% 98,19%
98,00%
97,50%
97,00%
96,50%
96,00%
95,50%
95,00% 94,59%
94,50%
94,00% ]
XGBoost (vs13) k-NN (vs13) MLP (vs13) RF (vs15) LR (vs11) SVM (vs15)

Sekil 5.19. Kullanilan algoritmalarin karsilagtiriimasi

Sekil 5.19°de goriildiigi tizere XGBoost algoritmasi verilerin 13 esit parcaya ayrildigi
vs13 veri seti ile en yiiksek performans degerini elde etmistir. Ayrica k-NN ve MLP

algoritmalari da yine vs13 veri seti ile performans degeri olarak %99 un iizerine ¢ikmuistir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Literatiirde donate-a-cry veri seti ile yapilan ¢alismalar g6z 6niinde bulunduruldugunda,
en yiikksek performans degerini elde eden ¢alisma Rezaee ve arkadaslari tarafindan
DeepSVM algoritmasi kullanilarak elde edilmistir ve %98,34 performans degeri rapor
edilmistir [2]. Bu tez calismasinda ise XGBoost algoritmasi kullanilarak %99,51
performans degeri elde edilmis ve donate-a-cry veri seti lizerinde yapilan Onceki

calismalarin lizerine ¢ikilarak en yiiksek basar1 oranina ulagilmistir.

Bu g¢alismada XGBoost, k-NN, MLP, RF, LR ve SVM gibi farkli algoritmalar
kullanilmaktadir. Ancak, bu algoritmalarin performanslar farklilik gosterebilir. XGBoost
algoritmasinin daha iyi sonuglar vermesinin nedenlerinden biri, coklu 6grenme ve hatalar
diizeltme yetenekleridir. XGBoost, birden fazla karar agacini birlestirerek calisir. Bu
agaclar, sirayla onceki agaglarin hatalarini diizeltmeye calisir. Bu 6zellik, modelin veri
setinin karmagikligini ve giiriiltiisiinii daha 1yi anlamasina yardimei olur. Ayni zamanda
XGBoost, asir1 uyuma kars1 direnglidir ve daha dengeli tahminler yapabilir. Bu sayede,
ozellikle biiylik ve karmasik veri setleri lizerinde daha istikrarli sonuglar elde edebilir.
Diger algoritmalar da etkili olabilir, ancak XGBoost'un ¢oklu 6grenme ve hatalari

diizeltme 6zellikleri, onu daha 1yi sonuclar elde etmek i¢in giiclii bir aday yapar.

Veri analizi siireglerinde, algoritmalarin farkli veri yapilarina tepkisi dnemli bir rol oynar.
Ozellikle karmasik veri yapilart s6z konusu oldugunda, algoritmalarin performansi
farklilik gosterebilir. Inceledigimiz k-nn ve MLP algoritmalari, veri setinizdeki diizensiz
dagilimlara yiiksek dogruluk skorlar1 ile tepki verirken, Random Forest (RF)
algoritmasinin daha diisiik sonu¢ vermesi dikkat ¢ekici olabilir. Bu farkliligin arkasinda

yatan sebepler arasinda, veri setinizin diizensiz dagilimi yer almaktadir.

k-NN ve MLP algoritmalari, 6zellikle diisiik boyutlu veri setlerinde ve diizensiz veri
dagilimlarinda etkili olabilir. Bu algoritmalar, veri noktalarinin benzerliklerine dayal
olarak tahminlerde bulunur. Bu nedenle, diizensiz dagilimlara sahip veri setlerinde daha
iyi performans gosterebilirler. Ote yandan, Random Forest algoritmasi da ¢coklu 6grenme
(ensemble) prensibiyle ¢alismasina ragmen, karmasik veri yapilarindaki diizensizliklere

kars1 k-NN ve MLP kadar hassas tepkiler veremeyebilir. RF'nin bir ¢oklu 6grenme
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algoritmasi olmas1 ve birden fazla agacin birlestirilmesi, baz1 durumlarda diizensiz veri

dagilimlarinin model tarafindan tam olarak yakalanmasini engelleyebilir.

Sonug olarak, k-NN ve MLP algoritmalarinin diizensiz veri dagilimlarina daha iyi adapte
olmas1 ve bu nedenle yiiksek dogruluk skorlar1 elde etmesi, veri analizinde algoritma
seciminin veri yapistyla uyumlu olmasinin 6nemini gostermektedir. Karmagsik veri
yapilaria sahip veri setlerinde, algoritma segerken veri dagiliminin etkisi goz Oniinde

bulundurulmalidir.

Donate-a-cry veri setinin iki 6nemli dezavantaji bulunmaktadir. Ik dezavantaj, verilerin
siniflar arasinda diizensiz bir sekilde dagilim gostermesidir. Ikinci dezavantaj ise veri
sayisinin diisiikk olmasidir. Bu ¢alismada verileri esit pargalara bolerek bu dezavantajlarin
tistesinden gelinmesi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda elde edilen basarinin daha
acik goriilebilmesi i¢in k-NN algoritmast ile elde edilen bulgular 6rnek verilebilir. K-NN
icin Ana veri seti ile elde edilen sonuglarda diisiik performans skorlari ve smiflar
arasindaki farklilasmanin yiiksek oldugu, vs13 veri seti ile elde edilen sonuglarda ise her
siifta yiiksek performans skorlari ve siniflar arasindaki farklilasmanin daha az oldugu
gbozlemlenmistir. Bu durum, veri artirma yonteminin verilerin smiflara diizensiz
dagiliminin olumsuz etkisini azalttigin1 géstermektedir. Yine k-NN ile vs13 veri seti ile
elde edilen performans skorlarinin, ana veri seti ile elde edilen performans skorlarindan
ortalama %20,47 daha yiiksek oldugu da bulgularda goriilmektedir. Bu durum, veri
sayisinin az olmasinin olumsuz etkisinin veri artirma yOntemi sayesinde azaldigini

gostermektedir.

Bulgular kisminda SVM algoritmasinin performans skorlarinin en 1yi veri setinde bile
diisiik sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica kullanilan veri setinin diizensizliginden
kullanilan diger algoritmalara gore daha fazla etkilendigi de goriilmektedir. Bu durum
kullanilan veri artirma yonteminin SVM algoritmasinda diger algoritmalar kadar etkili

olmadigin1 géstermektedir.

Bulgulara gore her bir algoritmanin ana veri setinde en diisiik performans degerlerini
gosterdigi gorlilmektedir. Bu sonug, ¢alismada kullanilan veri artirma yonteminin, tiim

algoritmalar i¢in performans degerlerini olumlu yonde etkiledigini ortaya koymaktadir.

Bulgular kisminda verilen ROC egrileri incelendiginde ana veri setinde tiim siniflar genel
olarak diyagonal ¢izgiye daha yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum algoritmanin

simiflandirma iglemini rasgele yaptigmi ve siiflari ayirt etme konusunda yetersiz
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kaldigim gosterir. Ote yandan algoritmalarin en yiiksek performans gosterdigi veri
setinden elde edilen ROC egrilerinin neredeyse her sinifta sol iist koseye yaklastigi ve
AUC skorunun artig1 goriilmektedir. Bu durum, yeni veri seti ile olusturulan modelin
siniflandirma basarisinin arttigini isaret etmektedir. Ozetle ana veri setinde algoritmalarin

siiflandirma basarisi veri artirma ile olusturulan siniflardaki basarisindan daha diistiktiir.

Performans skorlarina dayanarak, bebeklerin belirli bir sebeple aglama seslerinin kiigiik
parcalarinda bile karakteristik Ozellikler sergiledigi gii¢lii bir varsayim olarak

degerlendirilmistir.

Bu tez calismasi, ses siniflandirmasiyla ilgili yapilan arastirmalara katki saglamayi
hedefleyen bir ¢calismadir. Odaklanilan konu, veri artirma yontemlerinin kullanilmasidir.
Veri artirma yontemleri, mevcut veri setini ¢esitlendirmek ve sinif dagilimini dengelemek

amactyla kullanilir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, ayni veri seti lizerinde benzer bir veri artirma yoOntemi
uygulanarak verilerin smiflara daha diizenli bir sekilde dagiliminin nasil
tyilestirilebilecegi incelenebilir. Bu, siniflandirma performansi, dogruluk oranini artirma

ve siniflar arasi farklilagsmay1 minimize etme potansiyeline sahip olabilir.

Ayrica, veri seti disinda daha diizenli bir dagilima sahip baska veri setleri de kullanilarak
siniflandirma caligsmalar1 yapilabilir. Bu, genellemeyi artirabilir ve modelin farkli veri

kiimelerinde nasil performans gosterdigini anlamamiza yardimeci olabilir.

Sonug¢ olarak, bu g¢aligma veri artirma ydntemlerinin ses siniflandirmasi alanindaki
uygulamalarina odaklanmaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, ayni yontemle veri setinin

diizenlenmesi ve farkli veri setlerinin kullanilmasiyla ilgili ¢alismalara 1s1k tutacaktir.
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