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OZET

KONUSMALARIN DUYGUSAL SINIFLANDIRILMASINDA OZNITELIK SECIMI ICIN
METASEZGISEL TABANLI HiBRIT BIR YAKLASIM

Arpacioglu, Mustafa
Doktora, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Damigmant: Prof. Dr. Turgut OZSEVEN
Mayis 2025, xiv + 102 Sayfa

Insanlik tarihi boyunca kisilerin birbirleri ile iletisim kurduklar ara¢ konusma olmustur.
Insanlar konusarak iletisim kurduklar1 gibi aynm1 zamanda karsisindaki kisilere duygularini da
ifade edebilmektedir. Konusma soludugumuz havanin insan viicudundaki birtakim organlardan
gecerek ses telleri vasitasiyla cikardigi sinyallerden olugmaktadir. Cikan bu sinyallerden
aldigimiz tim ile karsimizdaki kisinin duygu durumu hakkinda tahminde bulunabiliriz. Insan-
Bilgisayar etkilesiminin yogun olarak kullanildig1 giinlimiizde sesten duygu tanima

caligmalarina da siklikla rastlanilmaktadir.

Giliniimiliz teknolojisinin gelismesinde canlilardan ilham alinan O6rnekleri siklikla
gormekteyiz. Ozellikle kullanilan arag¢ ve gereclerde, tasitlarda hem tasarimsal olarak hem de
calisma prensibi agisindan dogada bulunan canlilar taklit edilerek sistemler gelistirilmektedir.
Yapay zekd alaninda ise canlilar1 taklit etme caligmasi metasezgisel algoritmalar olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu algoritmalar canlilarin besin arama ve bulma davranislarindan
esinlenerek gelistirilen algoritmalardir. Calismamizda literatiirde kullanilan gri  kurt
optimizasyon ve salp siirii algoritmalarindan esinlenerek hibrit bir metasezgisel yontem
onerilmistir. Onerilen hibrit yéntem konusmalarin duygusal siniflandirilmast i¢in kullanilmustir.
Bu amac¢ dogrultusunda literatiirde siklikla kullanilan EmoDB, SAVEE, eNTERFACE ve
EMOVA veri setleri kullanilarak &nerilen ydntemin performansi analiz edilmistir. Oncelikle bu
veri setinde bulunan ses dosyalar1 veri 6n isleme agamasindan ge¢mis ve sonra OpenSmile
yazilim ile 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen 6znitelikler {izerinden gri
kurt optimizasyon, sarp siirii algoritmalar1 ve onerdigimiz yontem ile 6znitelik se¢im islemi
yapilmistir. Daha sonra elde edilen 6znitelikler SVM ve KNN siniflandiricilar kullanilarak
duygu siniflandirmasi yapilmistir.  Elde edilen sonuglarda SVM siniflandiricinin KNN
simiflandiriciya kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. KNN siniflandirict ve
onerdigimiz yontem ile en yiiksek dogruluk orant EmoDB veri setinde %91,92 olarak 586

Oznitelik ile elde edilmistir. Ayn1 veriseti lizerinde SVM siniflandirict ve onerdigimiz yontem



137 6znitelik sayist ile %98,14 dogruluk oran1 saglamistir. Sonug olarak 6nerilen hibrit yontem

gri kurt optimizasyon ve salp siirii algoritmalarindan daha yiiksek basar1 saglamigtir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit Oznitelik Se¢imi, Duygusal Smiflandirma, Konusma Isleme,

Optimizasyon
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ABSTRACT

A METAHEURISTIC-BASED HYBRID APPROACH FOR FEATURE SELECTION IN
EMOTIONAL CLASSIFICATION FROM SPEECH

Arpacioglu, Mustafa
PhD, Department of Computer Engineering
Advisor: Prof.Dr. Turgut OZSEVEN
May 2025, xiv + 102 Pages

Throughout human history, people have been communicating with each other through
speech. People communicate by speaking and can also express their feelings to the person they
are talking to. Speech consists of signals that the air we breathe passes through certain organs
in the human body and emits through the vocal cords. We can guess the emotional state of the
person we are talking to by the tone we receive from these signals. Today, when human-
computer interaction is used intensively, studies on emotion recognition from voice are also

frequently encountered.

In the development of today's technology, we often see examples inspired by living
things. Especially in the tools and equipment used, systems are developed by imitating living
things found in nature both in terms of design and operating principle. In the field of artificial
intelligence, the study of imitating living things appears as metaheuristic algorithms. These
algorithms are algorithms developed by being inspired by the food search and finding behaviors
of living things. In our study, a hybrid metaheuristic algorithm (HGWSSO) design was carried
out inspired by the GWO and SS algorithms used in the literature. The HGWSSO algorithm
was used for emotional classification of speech in our study. For this purpose, EmoDB, SAVEE,
eNTERFACE and EMOVA data sets, which are frequently used in the literature, were used.
First, the audio files in this data set went through the data preprocessing stage and then the
feature extraction process was performed with OpenSmile software. With the obtained features,
feature selection process was performed with both GWO and SS algorithms based on our
algorithm and HGWSSO algorithm. Then, with the obtained features, the accuracy of
HGWSSO algorithm was tested using SVM and KNN classifiers. In the obtained results, it was
observed that SVM classifier gave better results compared to KNN classifier. The highest
accuracy rate with KNN classifier was obtained with HGWSSO algorithm with 586 features as

vil



91.92% in EmoDB data set. In the results obtained with the SVM classifier, the HGWSSO
algorithm achieved better results than other datasets with 137 features and 98.14% accuracy
rate in the EmoDB dataset. As a result, it was seen that the HGWSSO algorithm we developed
gave better results especially with the SVM classifier compared to the GWO and SS algorithms

we took as basis.

Keywords: Grey Wolf Algorithm, Salp Swarm Algorithm, Metaheuristic Algorithm, Speech

Emotion Recognition

viil



Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 3.3.
Cizelge 3.4.
Cizelge 3.5.
Cizelge 4.1.
Cizelge 4.2.
Cizelge 4.3.
Cizelge 4.4.
Cizelge 4.5.
Cizelge 4.6.
Cizelge 4.7.
Cizelge 4.8.
Cizelge 4.9.
Cizelge 5.1.

Cizelge 5.2.

CIZELGE LIiSTESI

Kullanilan veri setlerindeki duygularin sayisal dagilimi ..........cccevvvieiiiiinnienne, 16
Kullanilan 6zniteliklerin sayisal dagilimi .........ccoceeviieiiiiiiiiinnii e 20
GWO algoritmas1 kaba kod (Mirjalili vd., 2014).......cccccviviiiiiiiiiiiciece, 27
SSA algoritmasi kaba kod (Mirjalili vd., 2017) ....ccccovviiiiiiiiiiiecc e 29
Onerilen HGWSSO algoritma kaba Kod...........cccoveueivieieiceieeeeceeeee e, 40
EmoDB veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen metrik degerleri............ 45
EmoDB veri setinde SVM siiflandirici ile elde edilen metrik degerleri............ 50
EMOVA veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen metrik degerleri .........56
EMOVA veri setinde SVM siniflandirict ile elde edilen metrik degerleri .........62
eNTERFACE veri setinde KNN siniflandirict ile elde edilen metrik degerleri ...68

eNTERFACE veri setinde SVM siiflandirict ile elde edilen metrik degerleri ...73
SAVEE veri setinde KNN simiflandirici ile elde edilen metrik degerleri .......... 79
SAVEE veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen metrik degerleri .......... 85
Literatiirde yapilan ¢alismalarin karsilagtiritlmast...................oooie, 89
KNN smiflandirict ile dogruluk oranlari ve 6znitelik sayilarinin

Kars1lastirtlmast. . .......ooi e, 91
SVM smiflandirici ile dogruluk oranlar1 ve 6znitelik sayilarinin

KaArSHASHITIIMASI. ....eeiiiiiie ettt tae e e 92



SEKILLER LISTESI

Sekil 1.1. Sesin olusumunda rol alan organlar.............ccoceiiiiiiiiiieiee e 2
Sekil 3.1 Gri Kurtlarin soSyal hiyerarsisi .......cuuieiueeiiiiiiiiieiiiie i 22
Sekil 3.2. 2D ve 3D konum vektorleri ve olasi bir sonraki konumlart..............cccceeeiiieneenee, 24
Sekil 3.3. GWO algoritmasinda pozisyon glincellemesi..........ccovcvveiivieiiiieiiiee e 25
Sekil 3.4. Bir gri kurtun avina saldirma ve avini arama durumu .........ccoccceeviveeiiiensiinee s 26
Sekil 3.5. Bireysel ve siirii salp gOrinimil..........c.ccoveiiiiiiiiiiniiiicee s 28
Sekil 3.6. Iki boyutlu veri noktalar1 i¢in ayirict bir hiper diizlem...........ccccoveeveiviererecrereiennnn. 31
Sekil 3.7. Sert ve yumusak marj sSiniflandirma ...........ccoccoviiiiiiiiiiiii 32
Sekil 3.8. C hiperparametresinin siniflandirmaya etkisi ...........ccovvveriiiiiiiiininiinecec 32
Sekil 3.9. K-en yakin komsu algoritmasi 6klidyen mesafesi .......ccccovvvvevivieiiiiniiiie e, 33
Sekil 3.10. Onerilen SiSteM MIMATIST ...veveveveereeeeeeeeeeeeseeceeecesesesesseeeeseseeeseresesesese s ees s s sssssenes 34
Sekil 3.11. Onerilen HGWSSO algoritma aKi§ SEMASI ..........ccereveverrererersseeereseresssisensesesenanns 37
Sekil 4.1. EmoDB veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris degerleri 42
Sekil 4.2. EmoDB veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi .............. 44
Sekil 4.3. EmoDB veri setinde KNN siniflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk orani
KATSIIASEITING ..o ceeieeie ettt sttt nee e 47
Sekil 4.4. EmoDB veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris degerleri 48
Sekil 4.5. EmoDB veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi .............. 49
Sekil 4.6. EmoDB veri setinde SVM siniflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk orani
KATSIASTITING . ... .evieeiiiiii e e e e et e e e e e b e e e e st e e e e e e e nreeas 52
Sekil 4.7. EMOVA veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen karigiklik matris degerleri 53
Sekil 4.8. EMOVA veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi.............. 55
Sekil 4.9. EMOVA veri setinde KNN siiflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk orani
KATSTIASTITINA . .. .eeiiiie e 58
Sekil 4.10. EMOVA veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris
4 (105§ (S o PP 59
Sekil 4.11. EMOVA veri setinde SVM siniflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi.......... 61
Sekil 4.12. EMOVA veri setinde SVM simuiflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk orani
KArSIASTITING ..c..vvveeieiiice e e e e e et r e e s e re e e e e e 63
Sekil 4.13. eNTERFACE veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris
AEGETICTT ... 65

Sekil 4.14. eNTERFACE veri setinde KNN siniflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi.... 67
Sekil 4.15. eNTERFACE veri setinde KNN siniflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk

OTaNT KargtlaStirmma .......cocviiiiiie e 69
Sekil 4.16. eNTERFACE veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris
4 (105§ (<) o PSP RUP TP UPT TP 70

Sekil 4.17. eNTERFACE veri setinde SVM siniflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi.... 72
Sekil 4.18. eNTERFACE veri setinde SVM siiflandiricisinda 6znitelik sayisi ve dogruluk

Oran1 KargtlaStirmma ........ocuveiiiie e 75
Sekil 4.19. SAVEE veri setinde KNN simiflandirici ile elde edilen karigiklik matris
4 [S1e453 4 (<) o AT PPRTUPRROP 76



Sekil 4.20.
Sekil 4.21.

Sekil 4.22.

Sekil 4.23.
Sekil 4.24.

SAVEE veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi ............. 78
SAVEE veri setinde KNN siiflandiricisinda 6znitelik sayisi ve dogruluk orani
KATSIASEITING ..ottt et et nae e beennee s 81
SAVEE veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris

EGETICTT ..ttt 82
SAVEE veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi ............. 84
SAVEE veri setinde SVM siniflandiricisinda 6znitelik sayis1 ve dogruluk orani
KarsSIlastirma. ..., 86

Xi



KISALTMALAR

ALO: Karinca Aslan Optimizasyon Algoritmasi

BAT: Yarasa Algoritmasi

CNN: Konvoliisyonel Sinir Ag1

CSA: Guguk Arama (Cuckoo Search) Algoritmasi

EmoDB : Berlin Duygusal Konugma Veri Seti

EMOVA: Duygusal konusma 6rnekleri igeren veri seti
eNTERFACE: Ses ve goriintii gibi ¢ok modlu duygu tanima veri seti
FA: Atesbocegi Algoritmast

FF: Meyve Sinekleri Optimizasyon Algoritmasi

FS: Oznitelik Se¢imi

GA: Genetik Algoritma

GMM: Gauss Karisim Modeli

GOA: Cekirge Optimizasyon Algoritmasi

GWO: Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

HGWSSO: Hibrit Gri Kurt Salp Siirti Optimi

HMM: Gizli Markov modeli

KNN: K-en Yakin Komsular

LPC: Dogrusal Tahmin Katsayilar

LPCC: Dogrusal Tahmin Cepstrum Katsayilari

MFCC: Mel-Frekans Cepstrum Katsayilari

MLC: Maksimum Olasilik Bayes siniflandiricisi

MVO: Coklu Evren Optimizatorii

NN: Sinir Aglar

PSO: Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

RAVDESS: Ryerson Sesli ve Goriintiilii Duygusal Konusma ve Sarki Veri Seti
SAVEE: Surrey Sesli ve Gériintiilii Duygusal ifade Veri Seti
SER: Konusma Duygu Tanima

SSA: Salp Siirii Algoritmasi

SVM: Destek Vektor Makineleri

WOA: Balina Optimizasyon Algoritmas

xii



ICINDEKILER

ETIK SOZLESME ..o, ii
JURI KABUL VE ONAY .....oviiiiiiiriiiiiesiessssiseseessssssessse s sessse s ssesise s ssessessssssesisesenss ii
TESEKKUR ..ottt s s s s s sna s iv
OZET. .. ettt \%
ABSTRACT ...ttt ettt ettt ettt e s bt et e eneess e enseeneesneenseeneesseensesneenseensens vii
CIZELGE LISTESI ...t ix
SEKILLER LISTESI......oiiioiieieeeeeeeeeeeee et X
KISALTMALAR ...ttt sttt ettt sb ettt sbe ettt sbeebesaeesbeenne s xii
1. GIRIS ..ttt 1
2. LITERATUR OZETLERI ...c.cooiiiiiiniiiineiniierieciseietiresise et 5
3. MATERYAL VE YONTEM .....ooiviiiuiiieeeeeeeieeeeeeeee e tesee e 16
R B Y B 1< (S o T OSSO SRS UPRORPRO 16

3.1.1. EMODB VEIT SEL.cecueiiiiiiiiiiiieiie ettt 16

3.1.2. SAVEE VEIT S .uveuiiiiiieniieieetesitesteee sttt sttt st 16

3.1.30 EMOVA VEIT SEH .eevuiiiiiiieiiieieeie sttt sttt st sttt s 17

3.1.4. eNTERFACE VeIi SEli...cccueeieriieiieiieriieieeiiesieeie ettt 17

3.2, SeSiN OZNIEIIKIET.........ovveeecereceeeeeceeiceee et 17

3.2.1. Prozodik OZniteliKIEr ...........ccoevrueveeeieereeieeeeeeeeeeeeeese e 18

3.2.2. Spektral OzniteliKIET ..........cooveveveeieeeeeeeeeeeeeeeee e 18

3.3, Oznitelik CIKATTIIMAST ... evveeeeeeeeeeeeeee et 19

3.4. Metasezgisel AlGOTitmMalar ..........cccueveviiieiiiieiie e 20

3.5, Gri Kurt ALGOTIEMAST ..eovvieiieiieeiieeiie ettt ettt ettt et seaeebeeeanes 22

3.6, Salp SUrl AlGOTIEMAST ..cuveieiieiiieiieiie ettt et saaeebeeeenes 27

3.7, SIlandIrICIIAr ..co..ooviiiiiii s 30

3.7.1. Destek vektor makineleri (SVM) .......cooviiviiiiiiiieeieeeee e 30

3.7.2. K-en yakin komsu (KINN) ......cccooiiiiiiiiiiiiiieieeeee e 33

3.8, SISTEM MIMATIIST +euteeitieiieiiieiie ettt ettt ettt e bt e e beesaneebeenaees 33

3.9. Onerilen Algoritma (HGWSSO AIZOTItMASI) .......c.cveveverereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenenn, 35

3.9.1. Parametrelerin Tanimlanmasi ve Baslangi¢ Pozisyonu: ......................... 37

3.9.2. Lider Salp GUNCellemesi: .......ccccveeeeuieeeiiieeiiee et 38

3.9.3. Uzaklik Hesaplamalart (HGWSSO): .....coooiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee 38

3.9.4. Yeni Pozisyon Giincellemeleri:...........ccceeciieniiniiiinieniiiiecie e 39

3.9.5. Kesif ve SOMUIT DENeSi: ..veeeevvieeeiiieeiieeiiieeeieeeiie e e 39

Xiil



3.9.6. Fitness Degerlendirmesi ve Lider Giincellemesi: ...........cccccveeeveeennnennnee. 40

3.9.7. Sinir Kontrolii ve Binarizasyon:..........cccceeeveeviieniiieniienieenieeieeieeeie e 40

3.9.8. Sonuclarin Elde Edilmesi:..........cccocoiiiiiiiiiiiiiiiiccceeeeeee e, 40

4 BULGULAR VE TARTISMA .....ooiiiiiieeeee ettt 42
4.1. EmoDB Veri Setine Ait SONUCIAT..........ccoeiiiiiiiiieiiiec e 42

4.1.1. KNN simiflandirict SonuGlart ..........ccccooeeeiviiiieiiiiiceeiiee e 42

4.1.2. SVM siniflandirict SONUGIATT ..........cceiiiiiiiiiieeieeeieeeee e 48

4.2. EMOVA Veri Setine Ait SONUGIAT .........c..cooviiiiiiiieiiecieeeee e 52

4.2.1. KNN simniflandirict SONUGIArT ..........cceeevviiiiiiiiiieeieeee e 53

4.2.2. SVM simiflandiriC1 SONUGIAIT .........ccueiiiiiiiiiiiiiiiieeceee e 59

4.3. eNTERFACE Veri Setine Ait SonuUClar..........cccoooeiiiiiiiiiiiiiiceieececeee e 64

4.3.1. KNN simiflandirict SonuClart ...........cccooeeiviiiiiiiiiiiceiiee e 65

4.3.2. SVM siniflandirict SONUGIATT .........cccvviiiiiiieiiecciieeeciieeee e 70

4.4, SAVEE Veri Setine Ait SONUGIAT..........ccoiiiiiiiiiiiieiee e 76

4.4.1. KNN smiflandirict SONUGIArT ..........cccveeeviiiiiiiieiieecieece e 76

4.4.2. SVM smiflandirict SONUGIATT .........ccuviiiiiiiiiiiiiiiie e 82

4.5, TAITISINA....uuiiiiiieeieeieiiieee e e e eeeeecite e e e e eeeeeeetbareeeeeeeeeeetassaseasaeeeaaassssseneaaeeasaannssrens 87

5. SONUC VE ONERILER.........c.cooiiiiieeeeeeeeeee e 91
5.1 SONUGIAT ...eeiiiiieeeee e e e e e et e e et e e e e atae e e e eanes 91

5.1.1. KNN Smiflandirict Performansi...........ccceeeveeeciieniieeeieeeie e 92

5.1.2. SVM Smiflandirict Performansi...........ccceeeveerciieecieeeieeeie e 93

520 ONETILET ...t 93

6. KAYNAKLAR . . 95
OZGECMIS ..o 102

X1V



1. GIRiS

Ses, gaz, s1v1 veya kat1 ortamlarda olusan mekanik bir titresimdir ve algilanabilmesi i¢in bir
iletim ortamina, enerjiye ve algilayict bir sisteme (kulak gibi) ihtiya¢ duyar. Bu titresim,
molekiillerin birbirine carpmasiyla yayilir; bu nedenle ses havasiz bir ortamda iletilemez. Sesin
yayillma hiz1 ve kalitesi, ortamin sicakligi, yogunlugu ve nem orani gibi fiziksel kosullardan
dogrudan etkilenir. Ornegin, bir akort catalnin parmaklar arasinda zay1f ses iiretmesi, titresimin
etkili sekilde yayilmamasindan kaynaklanirken, ahsap veya metal yilizeylere temas

ettirildiginde rezonans artar ve daha net bir ses elde edilir (Ergeng & Gliner, t.y.).

Sesin fiziksel 6zellikleri genellikle {i¢ temel 6znitelik ile tanimlanir: yogunluk, frekans ve tini.
Sesin yogunlugu, enerjisi ve dalga bigimiyle iliskilidir ve desibel (dB) cinsinden dlgiiliir. Insan
kulag1 yaklasik olarak 0-140 dB araligindaki sesleri algilayabilir. Frekans ise ses kaynaginin
saniyedeki titresim sayisini ifade eder ve insanlarin en iyi duyabildigi frekans araligi genellikle

1000-3000 Hz arasinda yer alir (Demircan, 2020).

Anatomik olarak bakildiginda ses, akcigerlerden baslayan ve agiz ile burun bosluguna kadar
uzanan solunum ve ses iiretim yapilarinin koordineli calismasiyla ortaya ¢ikar. Girtlak (larenks)
diizeyinde yer alan ses telleri, akcigerlerden gelen basingli havanin etkisiyle titreserek sesi
olusturur. Bu siirecte fonasyon, rezonans ve artikiilasyon olmak iizere {i¢ temel asama s6z
konusudur: fonasyon, sesin temel olusumunu saglarken; rezonans, sesi uzatir ve gii¢lendirir;
artikiilasyon ise dil, dudak ve damak gibi yapilar araciligiyla sesi konugsmaya doniistiiriir (Eray,
2008). Gergeker ve ark. (2000)’nin da vurguladig lizere, konusma yalnizca mekanik bir siire¢
degil, ayn1 zamanda sinir sistemi, kaslar ve duyusal girdilerin etkilesiminden dogan ¢ok boyutlu
noromiiskiiler bir islemdir. Beyindeki Wernicke ve Broca alanlar1 basta olmak iizere birgok
merkez bu siirece katilir ve diisiincelerin konusma araciligiyla disa vurulmasina olanak tanir

(Gergeker vd., 2000). Sekil 1.1.’de sesin olusumunda rol oynayan organlar gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Sesin olusumunda rol alan organlar(Anonim, 2024)

Bu fizyolojik ve biligsel altyapi, 6zellikle SER (Konugmadan Duygu Tanima) i¢in énemli bir
temel olusturur. Insanlar duygularimi ifade ederken yalnizca sozlii igerikleri degil, ayn1 zamanda
ses tonu, ritim ve vurgu gibi 6zellikleri de kullanir. Bu nedenle konusma sinyalleri, bireyin yas,
cinsiyet, koken ve duygusal durumuna iliskin ipuglari i¢erir. SER sistemleri, bu sinyalleri analiz
ederek konugmacinin duygusal durumunu otomatik olarak belirlemeye caligir. Bu tiir sistemler,
cagri merkezlerinde miisteri duygularin1 tespit etmekten, psikiyatrik durumlarin
degerlendirilmesine ve norolojik hastaliklarin (6rnegin Parkinson, Alzheimer) erken teshisine
kadar genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir (Aina vd., 2024; Bojani¢ vd., 2020;
Albadr vd., 2022).

Bu alandaki gelismeler, cesitli konusma veri setlerinin olusturulmasin1 da beraberinde
getirmistir. Berlin (BDES), Danimarka (DES), Ispanyol (SES) ve Mandarin (MASC) duygusal
konusma veri setleri bu anlamda 6ncii 6rneklerdir (Burkhardt vd., 2005; Ververidis vd., 2004;
Sanchez-Gutiérrez vd., 2014; Tsang-Long Pao vd., 2006). Bu veri setleri, perde frekansi,
formant yapisi, enerji, MFCC gibi cesitli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Bu 6znitelikler, Sinir Aglar1 (NN), Gauss Karisitm Modeli (GMM), Gizli
Markov modeli (HMM), Maksimum Olasilik Bayes simniflandiricist (MLC), Cekirdek
Regresyonu ve K-en Yakin Komsular (KNN) ve Destek vektor makineleri (SVM) gibi makine
O0grenimi yontemleriyle siniflandirilmakta ve yiliksek dogrulukta sonuglar elde edilmeye

calisilmaktadir (P. Shen vd., 2011).



Ancak yiiksek boyutlu veri setleriyle calismak, bazi zorluklar1 da beraberinde getirmistir.
Ozellikle ¢ok sayida 6znitelik, sistemin islem siiresini artirmakta, bellek kullanimini zorlamakta
ve bazi durumlarda model dogrulugunu olumsuz etkileyebilmektedir. Bu sorunlari asmak
amaciyla 6znitelik se¢imi, biiylik veri kiimelerinin sadelestirilmesi ve daha verimli modellerin
olusturulmasi agisindan kritik bir 6n isleme asamasi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Son yillarda bu
amacla evrimsel algoritmalar kullanilarak, gereksiz Oznitelikler elenmekte ve model
performans1 artirilmaktadir. Ancak bu algoritmalarin, 06zellikle sarmallayic1 temelli
yaklagimlarda yiiksek hesaplama maliyetine sahip oldugu da bilinmektedir (C. Shen & Zhang,
2022).

Oznitelik se¢imi temelde iki hedefi barindirir: miimkiin oldugunca az sayida ama etkili 6znitelik
segmek ve siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek. Buna ragmen bazi yontemler bu siireci
yalnizca dogruluk odakli tek amagl optimizasyon problemi olarak ele almakta ve verimliligi
sinirlandirmaktadir (Al-Tashi vd., 2020). Oysa ¢cok amagli optimizasyon stratejileri, hem model
sadeligi hem de basar1 orani agisindan daha dengeli sonuglar sunmaktadir (Abdel-Basset vd.,

2020).

Veri madenciligi ve makine 6grenimi uygulamalarinin giderek yayginlastigi glinlimiizde, biiyiik
veri kiimelerinin artan hacmi; hesaplama siiresi, bellek kullanimi1 ve dogruluk performansi
acisindan yeni zorluklar dogurmaktadir. Giiriiltiilii ve alakasiz Oznitelikler, smiflandirma
dogrulugunu diisiirmekte, islem siirelerini uzatmakta ve sistem performansini etkilemektedir.
Bu noktada Oznitelik se¢imi, sadece verimliligi degil, aynt zamanda uzman sistemlerin
giivenilirligini de artirmak adina kritik rol listlenmektedir (Tubishat vd., 2020). Bununla
birlikte, birden fazla 6znitelik ¢ikarma tekniginin bir arada kullanildigi hibrit sistemlerde,
Oznitelik boyutunun asir1 artmasi, sistem tepkisinin yavaslamasi ve kaynak tliketiminin

ylikselmesi gibi ek problemler de dogurabilmektedir (Panigrahi & Palo, 2021).

Insanlar iletisim kurmak ve duygular1 iletmek icin yiiz ifadeleri, jestler, konusmalar ve beden
dilini kullanir. Insanlar, giiclii bir duygu tanima sistemi kullanilarak analiz edilebilen konusma
sinyalleri araciligiyla konusmacilarin duygularin1 anlayabilir. Bu sistem, dil bilgisi, yas, koken,
cinsiyet ve duygusal durumlar dahil olmak {izere konusmacinin duygusal durumunu otomatik
olarak belirler. Bunun insan-bilgisayar etkilesimi i¢in 6nemli etkileri vardir. SER Sistemleri,
cagr1 merkezlerinde arayanlarin duygularini algilama, ruhsal bozukluklar teshis etme ve

Parkinson ve Alzheimer hastaliklarini tespit etme gibi duygular1 analiz etmek ve tespit etmek
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icin gercek zamanli uygulamalarda(Aina vd., 2024; Bojani¢ vd., 2020) kullanilmistir. SER
sistemleri ayrica egitim, O0grenme, yalan tespiti, oyunlar ve eglence uygulamalarinda da

kullanilir (Albadr vd., 2022).

Son aragtirmalar, konusma bilgilerini kullanarak insan duygusunu tanimaya odaklanmustir.
Tayvan'daki Tsinghua Universitesinden BDES (Berlin Duygusal Konusma Veri
Seti)(Burkhardt vd., 2005), DES (Danimarka Duygusal Konugmasi)(Ververidis vd., 2004), SES
(Ispanyol Duygusal Konusmas1)(Sanchez-Gutiérrez vd., 2014) ve MASC (Mandarin Duygusal
Konugmasi)(Tsang-Long Pao vd., 2006) dahil olmak {izere cok sayida konusma veri seti
olusturulmustur. Arastirmacilar, enerji, perde frekansi(Ververidis vd., 2004), formant

frekansi(Zhongzhe Xiao vd., 2005), Dogrusal Tahmin Katsayilar1 (LPC), Dogrusal Tahmin

Bu tezin konusu konusmalarin duygusal siniflandirilmasinda 6znitelik se¢imi i¢in metasezgisel
tabanli yeni hibrit bir yaklasim gelistirmektir. Literatiirde konugsmalarin duygusal
siiflandirilmasina yonelik meta sezgisel algoritmalarin kullanildigi ¢alismalarin ¢ok fazla
olmamas1 ana motivasyon kaynagimiz olmustur. Bu tezin amact GWO algoritmasi ile SSA
algoritmas1 kullanilarak yeni bir hibrit algoritma gelistirerek konusmalarin duygusal
siiflandirmasinda 6znitelik se¢imi yaparak smiflandirma dogrulugunu artirmaktir. Yapilan
calisma sayesinde literatiire hem yeni bir hibrit algoritma kazandirilmis olacak hem de

konugmalarin duygusal siniflandirilmasi i¢in farkli bir yaklasim sergilenecektir.

Bu c¢alismada literatiirde sik¢a kullanilan EmoDB, EMOVA, eNTERFACE ve SAVEE veri

setlerinden yararlanilmis, siniflandirici olarak SVM ve KNN kullanilmigtir.

Birinci boliimde, genel bilgiler verildikten sonra tezin konusu ve tezin amacina deginilmistir.
Ikinci béliimde, literatiirde tezin konusu ve amaci ile ilgili benzer calismalar hakkinda
bilgilendirme yapilmistir. Ugiincii boliimde; Sesin oznitelikleri, GWO Algoritmasi, SSA
Algoritmasi, Hibrit Algoritma ve Siniflandiricilar hakkinda bilgi verilmistir. Dordiinci
boliimde; Her bir veri seti i¢in KNN ve SVM siniflandiricilar ile elde edilen karisiklik matrisi
tablolari, yakinsama egrileri, 0znitelik sayilar1 ve dogruluk oranlar1 yer almaktadir. Besinci
boliimde, dordiincii boliimiin degerlendirmesi ve yazarin sonraki ¢aligmalara iliskin onerileri

yer almaktadir.



2. LITERATUR OZETLERI

Ikili Gri Kurt Optimizasyonu (bGWO) ile ilgili ¢alismalar incelendiginde, Emary vd. (2016),
El-Kenawy vd. (2020), Al-Tashi vd. (2020) ve Shen ve Zhang (2022) tarafindan yapilan
arastirmalarda, UCI Makine Ogrenmesi veri setleri iizerinde oznitelik secimi
gerceklestirilmistir. Bu calismalarin ortak bulgusu, bGWO’nun geleneksel Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Genetik Algoritma (GA) gibi yontemlerden daha iyi performans
gosterdigi olmustur. Ozellikle Al-Tashi vd. (2020) tarafindan yapilan deneylerde, 15 UCI veri
setinde %84,2 dogruluk orani elde edilmis ve en iyi sonu¢ Destek Vektor Makineleri (SVM) ile
alimmistir. El-Kenawy vd. (2020) ise, Stokastik Fraktal Arama (SFA) ile hibrit hale getirdigi
MbGWO-SFA algoritmastyla %81.3 dogruluk ve %38.5 segilen 0znitelik oran1 saglamistir.
Emary vd. (2016), bGWO’nun 18 UCI veri setinde %79.7 dogruluk sagladigin1 ve o6zellikle

Naive Bayes siiflandiricisi ile daha basarili sonuglar elde ettigini belirtmistir.

Salp Siiriisti Algoritmas1 (SSA) ile ilgili ¢alismalarda, Faris vd. (2018), Ibrahim vd. (2019),
Neggaz vd. (2020), Tubishat vd. (2020), Aljarah vd., (2020), ve Shekhawat vd. (2021)
tarafindan yapilan arastirmalarda UCI Makine Ogrenmesi veri setlerinde farkli SSA
versiyonlar1 test edilmistir. Faris vd. (2018), SSA’nin ikili versiyonunu kullanarak 22 UCI veri
setinde %90 dogruluk oranina ulastiklarini ve en iyi sonucu SVM ile elde ettiklerini belirtmistir.
Ibrahim vd. (2019), SSA ile PSO’yu birlestirerek 15 UCI veri setinde dogruluk oranin1 %87.5’e
cikarmis, en 1yi sonucu Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ile elde etmistir. Neggaz vd. (2020), SSA’y1
Siniis-Kosiniis Algoritmasi (SCA) ile hibrit hale getirerek 20 UCI veri setinde dogruluk oranini
%85.9’a kadar yiikseltmis ve Rastgele Orman (RF) siniflandiricisinda en yiiksek basariyi
saglamistir. Tubishat vd. (2020), gelistirdikleri SSA algoritmasi ile Genetik Algoritma, Parcacik
Siirii Optimizasyonu, Cekirge Optimizasyon Algoritmasi ve Karinca Aslan1 Optimize Edici gibi
iyi bilinen dort optimizasyon algoritmasiyla karsilastirmiglardir. Aljarah vd., (2020), bilinen
Salp Siirii Algoritmasina iki yeni iyilestirme yaparak Dinamik Salp Siirii Algoritmasi
gelistirmislerdir. Onerilen DSSA, KNN smiflandiricist ile UCI deposunda bulunan 20 veri
setinde test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore DSSA, siniflandirma dogrulugu, uygunluk
fonksiyonu degerleri, secilen 6znitelik sayisi ve yakinsama hizi agisindan 23 veri seti lizerinde
orijjinal SSA ve diger iyi bilinen optimizasyon algoritmalarindan daha iyi performans

gosterdigini belirtmislerdir.



Hibrit Gri Kurt Optimizasyonu (HGWO) kullanilan ¢aligmalarda, Arora vd. (2019), Abdel-
Basset vd. (2020), Li ve Chen (2021), Al-Wajih vd. (2021) ve Shen ve Zhang (2022) tarafindan
yapilan arastirmalarda, GWO’nun diger optimizasyon algoritmalariyla birlestirilerek daha
giliclii sonuclar verdigi gosterilmistir. Abdel-Basset vd. (2020), iki asamali mutasyonla
giiclendirilmis HGWO algoritmasini 35 UCI veri seti iizerinde test etmis ve %92.1 dogruluk
orani elde etmistir. Arora vd. (2019), GWO ile Karga Arama Algoritmasini (CSA) birlestirerek
SVM siniflandirict ile GA ve PSO’dan %5-8 daha yiiksek dogruluk elde etmislerdir. Shen ve
Zhang (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, hibrit GWO’nun tibbi veri setlerinde test edilerek
Derin Sinir Aglar1 (DNN) ile %86.9 dogruluk orani sagladigi belirtilmistir.

Liu vd. (2018), 0znitelik se¢imini optimize etmek ve siniflandirma dogrulugunu artirmak
amaciyla Korelasyon Analizi ve Fisher kriteri ile 6znitelik se¢imi yapilmasini ve ardindan Asiri
Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine - ELM) tabanli bir karar agac1 (Decision Tree)
kullanilmasimi dnermektedir. Onerilen yontemde, ilk olarak oznitelik cikarimi siireci
gerceklestirilmistir. Cin Bilimler Akademisi Otomasyon Enstitiisii (CASIA) konusma veri seti
kullanilmis ve mel frekans kepstral katsayilar1 (MFCC), spektral 6znitelikler, temel frekans (FO)
ve enerji Oznitelikleri gibi cesitli akustik 6znitelikler ¢ikarilmistir. Secilen 6znitelikler, ELM
tabanli bir karar agacina beslenerek duygu siniflandirmasi gergeklestirilmistir. ELM, tek gizli
katmanl ileri beslemeli bir sinir ag1 olup, egitim siirecinde agirliklar1 rastgele belirleyip
dogrudan bir ¢Ozlim matrisi olusturarak Ogrenme siirecini hizlandirmaktadir. Deneysel
sonuclar, onerilen Korelasyon Analizi + Fisher + ELM modelinin ortalama %89.6 dogruluk

oranina ulastigin1 goéstermektedir (Liu vd., 2018).

Tu ve ark., (2019), farkli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin GWO algoritmasinin tek
arama yonteminin siirlarin1 farkli bir yontemle ¢ozmek icin MEGWO(Multi-strategy
ensemble grey wolf optimizer) algoritmasi gelistirmislerdir. Onerilen yontem ¢oziimleri
giincellemek icin, gelistirilmis kiiresel en iyi liderlik stratejisi, uyarlanabilir isbirlik¢i avlanma
stratejisi ve daginik yiyecek arama stratejisi olmak iizere ii¢ ana temel bilesenden olusmaktadir.
Onerilen algoritmanin deneysel performansi IEEE CEC2014 test seti ve 18 test fonksiyonu
iizerinde gerceklestirilmistir. Ayrica MEGWO'un gergek diinya problemlerini ¢ozme becerileri
aragtirmak icin Oznitelik se¢imi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, orijinal GWO iizerinde
yapilan degisikliklerin yakinsama hizini, arama verimliligini ve hesaplama hassasiyetini

arttirdigini gostermistir. (Tu vd., 2019).



Ozseven (2019), konusma duygu tanima (Speech Emotion Recognition - SER) alaninda daha
yiiksek dogruluk elde etmek ve ig yiikiinii azaltmak amaciyla yeni bir 6znitelik se¢cimi yontemi
onermistir. Onerilen ydntem, duygusal durumlarin akustik 6zniteliklerdeki degisimlerine dayali
olarak gelistirilmistir. Calisma kapsaminda, dort farkli veri kiimesi (EmoDB, eNTERFACE’05,
EMOVO, SAVEE) ve ii¢ siiflandirict1 (SVM, MLP, KNN) kullanilarak yontemin performansi
degerlendirilmistir. Onerilen yoéntemin etkinligi, PCA, SFS ve FCBF gibi yaygin kullanilan
yontemlerle karsilagtirllmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin basartyla siniflandirma
dogrulugunu artirdigim ve is yiikiinii azalttigini gdstermistir. Ornegin, EmoDB veri setinde
siniflandirma dogrulugu %84.62den %85.71 e yiikselmistir. Ayrica, baslangigta 1582 6znitelik
iceren veri seti, Onerilen yontemle %75 ile %98.6 arasinda bir oranda azaltilarak is ytlikii 6nemli
olciide hafifletilmistir. Onerilen yontem, siniflandirma basarisini artirirken is  yiikiinii
artirmadan 6znitelik boyutunu kii¢iiltmiis ve toplam islem stiresini etkili bir sekilde optimize

etmistir (Ozseven, 2019).

Dey vd., (2020), aragtirmalarinda, SER i¢in daha uygun maliyetli hesaplama modeli saglamak
amaciyla, Oran tabanli Denge Optimizasyonu (GREQO) algoritmasit adinda, Altin Oran
Optimizasyonu (GRO) ve Denge Optimizasyonu (EO) algoritmalarimin hibrit modelini
kullanan bir meta-sezgisel 6znitelik se¢cimi yontemi onermislerdir. Modelin en uygun sekilde
secilmis Oznitelikleri, Dogrusal Tahminli Kodlama (LPC) ve Dogrusal Tahmin Cepstral
Katsayilar1 (LPCC) tabanli 6znitelikleri kullanan XGBoost simiflandiricisina beslenmistir.
Gelistirilen model ile, iki standart veri kiimesi olan SAVEE ve EmoDB iizerinde sirasiyla

%97.31 ve %98.46 tanima dogruluguna ulasilmistir. (Dey vd., 2020).

Daneshfar ve Kabudian (2020), calismalarinda SER i¢in ayristirict boyut indirgeme
(discriminative dimension reduction) tekniklerini kullanarak model performansini artirmay1
amaclamaktadirlar. Ozellikle, Modifiye Edilmis Kuantum Davramsh Pargacik —Siirii
Optimizasyonu (Modified Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization - pQPSO)
algoritmasini kullanarak boyut indirgeme ve Gaussian Karisim Modeli (GMM) simniflandiric
parametrelerinin ayni1 anda optimize edilmesi onerilmektedir. Calismalarini, EmoDB, SAVEE
ve IEMOCAP veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir. Deneysel sonuclarda EmoDB i¢in
%82.82, SAVEE i¢in %60.79 ve IEMOCAP i¢in %74.80 dogruluk oranlar1 elde edilmistir
(Daneshfar & Kabudian, 2020).



Kanwal & Asghar, (2021), arastirmalarinda kiimeleme tabanli genetik algoritma kullanan bir
Oznitelik optimizasyon algoritmas: dnermislerdir. Uyguladiklar1 metotta yeni neslin rastgele
secilmesi yerine, bir sonraki neslin par¢as1 olmak amaciyla aykir1 degerlerin tespit edilmesi i¢in
uygunluk degerlendirme diizeyinde kiimeleme islemi uygulamiglardir. Calismalarin1t EmoDB,
RAVDESS ve SAVEE veri setlerinde standart Genetik Algoritma ile karsilagtirarak test
etmislerdir. Konusmacidan bagimsiz deneyleri MATLAB iizerinde SVM siniflandirici ile
yapmis ve EmoDB'de %77.5, RAVDESS'te %76.2 ve SAVEE'de %69.8 dogruluk orani elde
etmislerdir. (Kanwal & Asghar, 2021).

Rajeshwar (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, SER sistemlerinde dogrulugu artirmak
amaciyla Hibrit PSO ve Kiitlegekimsel Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm -
GSA) ile optimize edilmis Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network - DBN) modelini
onermektedir. Calismanin temel amaci, SER sistemlerinde yalnizca duygu tanima degil, ayni
zamanda cinsiyet tanima da yaparak modelin genelleme yetenegini artirmaktir. Onerilen model,
EmoDB ve genisletilmis bir Ingilizce veri seti iizerinde test edilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
asamasinda, Pitch, MFCC ve Negatif Matris Carpanlamasi (Non-Negative Matrix Factorization
- NMF) &znitelikleri kullanilmistir. Oznitelik boyutunu diisiirmek amaciyla Ana Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis-PCA) uygulanmistir.  Segilen  Oznitelikler, DBN
siiflandiricisina giris olarak verilmis ve DBN’in agirliklart PSO-GSA algoritmasi ile optimize
edilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen PSO-GSA tabanli DBN modelinin, geleneksel
optimizasyon yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari sundugunu gostermektedir.
EmoDB veri setinde %96.7 dogruluk orani elde edilmistir, bu da Genetik Algoritma (GA),
Standart PSO, Ates Bocegi Algoritmast (Firefly - FF) ve Balina Optimizasyonu Algoritmast
(WOA) ile karsilastirildiginda %13 ila %20 arasinda daha iy1 bir performans sagladigini ortaya
koydugunu belirtmislerdir (J Rajeshwar, 2021).

Yildirim vd. (2021) yaptiklari ¢aligmada, SER sistemlerinde 6znitelik se¢imini optimize etmek
icin iki farkli meta-sezgisel algoritma olan NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm-II) ve Cuckoo Search (CS) yontemlerini karsilagtirmali olarak ele almislardir.
Geleneksel meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinda baslangic popiilasyonu rastgele
olusturulurken, bu c¢alismada ReliefF yontemi kullanilarak baglangi¢ popiilasyonunun daha
optimize edilmesi saglanmistir. Calismada, EmoDB ve Interactive Emotional Dyadic Motion
Capture (IEMOCAP) veri setleri kullanilmistir. Oznitelik secim siireci, NSGA-II ve CS
algoritmalartyla gergeklestirilmis ve ardindan SVM, KNN ve Bagged Decision Trees
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siniflandiricilari ile model dogruluk oranlari hesaplanmistir. Deneyler, konugmaciya bagimli
(speaker-dependent) ve konusmaciya bagimsiz (speaker-independent) senaryolarda
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen M-Cuckoo Search (Modifiye Edilmis Cuckoo
Search) yonteminin, hem EMO-DB hem de IEMOCAP veri setlerinde en iyi siniflandirma
sonuglarini sagladigini gostermektedir. Konusmaciya bagimli senaryoda EmoDB veri setinde
%87.66, IEMOCAP veri setinde %69.30 dogruluk orani elde edilirken, konugmaciya bagimsiz
senaryoda EmoDB veri setinde %76.82, IEMOCAP veri setinde %59.52 dogruluk oranina
ulagmiglardir (Yildirim vd., 2021).

Huang vd., (2021) calismalarinda, ii¢ katman igeren ¢ok katmanli bir hibrit bulanik destek
vektor makinesi (MLHF-SVM) modeli 6nermislerdir. Bu katmanlar 6znitelik ¢ikarma katmani,
on siniflandirma katmani ve smiflandirma katmanindan olusmaktadir. Model, insan ve ¢ok
katmanli SVM smiflandiricilarina dayanan bulanik c-ortalamalarin1 (FCM) ve optimizasyon
icin gelistirilmis bir dogal iistel atalet agirlikli parcacik siiriisii optimizasyonu (IEPSO)
algoritmasimi kullanir. Oznitelik ¢ikarma katmani, dogrulugu artirmak igin kisisellestirilmemis
ve kisisellestirilmis 6znitelikleri birlestirir. Modelin etkinligi, ii¢ popiiler veri kiimesindeki tiim
duygularin simiile edilmesiyle dogrulanmistir. Sonuglar, modelin, EmoDB veri kiimesinde
maksimum %97.67 degerle siniflandirmanin basari orani etkili bir sekilde artirabildigini

gostermistir (Huang vd., 2021).

Al Dujaili vd. (2021), tarafindan yapilan ¢alismada, SER i¢in SVM ve KNN algoritmalarini
birlestirerek daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmeyi amaglamaktadir. Oznitelik gikarimi
asamasinda, iki farkl1 6znitelik grubu incelenmistir. i1k grup, temel frekans (F0), enerji (E) ve
sifir gegis oran1 (Zero-Crossing Rate - ZCR) (FEZ) bilesenlerinden olusmaktadir. Ikinci grup
ise Fourier parametreleri (FP) modeline dayalidir. FEZ 6znitelikleri, konugmanin tonlama ve
ritmik yapisini temsil ederken, FP analizi sinyalin frekans bilesenlerine ayrilmasin
saglamaktadir. Siniflandirma asamasinda, SVM ve KNN algoritmalar: birlikte kullanilmig ve
siniflandirma kararlarinin iyilestirilmesi i¢in ¢ogunluk oylama kural1 (Majority Voting Rule -
MVR) uygulanmistir. Bu yontem ile her siniflandiricinin verdigi kararlari birlestirerek en dogru
siniflandirmay1 yapmay1 hedeflemislerdir. Deneyler sonucunda, SVM ile EmoDB veri seti
iizerinde FEZ 6znitelikleri kullamldiginda %85.1 dogruluk orani elde edilmistir. Ote yandan,
KNN ile FP+FEZ o6zniteliklerinin birlesimi kullanildiginda 9%87.85 dogruluk oranina
ulasilmustir. Ingilizce veri setinde en yiiksek dogruluk orani, SVM ile %85.2 ve KNN ile
%90.83 olarak hesaplanmislardir (Al Dujaili vd., 2021).
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Bagadi ve Sivappagari, (2022), calismalarinda konusma ile duygu tanimada dogrulugu artirmak
ve hesaplama maliyetlerini diisiirmek i¢in CSEO adin1 verdikleri equilibrium optimization ve
cuckoo search algoritmalarinin hibrit modelini gelistirmislerdir. Caligmalarinin performansini
EmoDB ve RAVDESS veri setlerinde test etmisler ve sirasiyla %94.35 ve %96.78 yiiksek
diizeyde duygu tanima oranlarina ulastiklarini belirtmislerdir (Bagadi & Sivappagari, 2022).

Abdelhamid vd., (2022), konusma ile duygu tanima i¢in ¢alismalarinda LSTM katmanindan
olusan CNN ag1 gelistirmislerdir. Calismalarinda konusma ile duygu tanima i¢in mevcut
yaklagimlarin derin 6grenme modeli olustururken egitim igin biiylik bir veri kiimesinin
olmamasindan ve bu olumsuzlugu veri artirma algoritmas: ile asabileceklerini belirtmislerdir.
Ayrica hiperparametrelerinde optimize edildigi bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Bu
derin agin performansini artirmak i¢in, 6grenme hiz1 ve etiket yumusatma diizenleme faktorii,
stokastik fraktal arama (SFS) kilavuzlu balina optimizasyon algoritmasi (WOA) kullanilarak
optimize etmislerdir. Onerilen yaklasimin etkinligini kanitlamak igin, yiiriitiilen deneylere
IEMOCAP, EmoDB, RAVDESS ve SAVEE olmak tizere dort konusma duygu veri seti dahil
edilmisglerdir. Dort veri kiimesine dayanarak elde edilen tanima dogruluklar sirastyla %98.13,

%99.76, %99.47 ve %99.50'dir. (Abdelhamid vd., 2022).

Marik vd. (2023) yaptiklar ¢alismda, derin 6grenme tabanli bir hibrit 6znitelik segme (Hybrid
Deep Feature Selection - HDFS) cergevesi gelistirmislerdir. Calismanin temel amaci, otomatik
0zellik miihendisligi ve derin 6grenmeyi birlestirerek yiiksek dogruluk ve hesaplama verimliligi
saglayan bir SER modeli olusturmaktir. Bunun i¢in, 6znitelik ¢ikarimi asamasinda Wide-
ResNet-50-2 modeli kullanilarak mel-spektrogramlardan 6znitelikler ¢ikarilmis ve ardindan
Oznitelik se¢imi i¢in bulanik entropi tabanli siralama yontemi ile Balina Optimizasyon
Algoritmas1 (Whale Optimization Algorithm - WOA) birlikte kullanilmistir. Onerilen model,
RAVDESS, Urdu ve EmoDB veri setleri iizerinde test edilmistir. Ilk olarak, konusma sinyalleri
mel-spektrogram doniisiimiine tabi tutulmus ve ardindan Wide-ResNet-50-2 derin sinir ag1
modeli kullanilarak yiiksek seviyeli Oznitelikler ¢ikarilmistir. Deneysel sonuglarda onerilen
HDFS modelinde bes katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak, RAVDESS veri setinde
%89.72, Urdu veri setinde %96.25, EmoDB veri setinde %93.64 dogruluk orani elde etmislerdir
(Marik vd., 2022).

Manohar & Logashanmugam, (2022), geleneksel akustik yontemlerin dezavantajlarini ortadan

kaldirmak icin farkli bir hibrit model 6nermislerdir. Kullandiklar1 veri setlerinde MFCC,
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melscale spektrogrami, ton giicii ve spektral aki kullanilarak O6znitelik c¢ikarma islemini
gerceklestirmislerdir. Elde edilen 6zniteliklerin boyutunu azaltmak i¢in Uyarlanabilir Arama
(DH-AS) algoritmasi ile Geyik Avi algoritmasi kullanmiglardir. Siniflandirma islemi igin ise,
“Derin Sinir Ag1 (DNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)” ile Hibrit Derin Ogrenme (HDL)
yontemini benimsemislerdir. Onerilen DH-AS-HDL performansinin PSO-HDL, GWO-HDL,
WOA-HDL ve DHOA-HDL'ye gore sirastyla %3.15, %5.37, %4.25 ve %4.81 daha iyi dogruluk
sagladigini belirtmislerdir (Manohar & Logashanmugam, 2022).

Akinpelu ve Viriri (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, konusma duygu
siniflandirmasii  gelistirmek amaciyla Derin Transfer Ogrenme ve Oznitelik Segimi
yontemlerini birlestiren bir yaklasim 6nermektedir. Calismanin amaci, transfer 6grenme tabanli
Oznitelik ¢ikarimi1 ve Neighborhood Component Analysis (NCA) yontemiyle 6znitelik se¢im
siirecini optimize ederek siniflandirma dogrulugunu artirmaktir. Model, VGGNet temel
alinarak 6nceden egitilmis bir ag kullanilarak gelistirilmis ve konusma sinyallerinden ¢ikarilan
Mel-Spektrogram goriintiileri model girdisi olarak kullanilmistir. Calismada, deneyler EmoDB,
Toronto English Speech Set (TESS) ve TESS-EMO-DB birlesimi veri setleri iizerinde
gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN)
kullanilmig, ardindan NCA yontemi ile en iyi ayristirict Oznitelikler belirlenerek gereksiz
Oznitelikler elenmistir. Bu siireg, modelin islem maliyetini azaltirken dogruluk oranini
artirmasini saglamustir. Ozellikle TESS veri setinde %97.2, EmoDB veri setinde %94.3 ve
TESS- EmoDB birlesiminde %95.7 dogruluk oranlari elde edilmistir (Akinpelu & Viriri, 2022).

Albadr vd. (2022), SER ig¢i yaptiklar1 ¢aligmada, siniflandirma siirecini iyilestirmek ig¢in
Optimizasyonlu Genetik Algoritma-Asir1 Ogrenme Makinesi (OGA-ELM) yaklasimini
onermektedir. Cogu SER calismasi, yalnizca 6znitelik ¢ikarimi agamasina odaklanirken, bu
calisma siniflandirma siirecine 6zel bir vurgu yaparak sistemin genel dogrulugunu artirmay1
amaglamaktadir. Ayrica, ¢ogu SER sistemi yalnizca Konusmaci Bagimsiz (SI - Subject
Independent) senaryosuna gore degerlendirilirken, bu calisma Konusmacit Bagimlhi (SD -
Subject Dependent), Cinsiyet Bagimli Kadin (GD-Female) ve Cinsiyet Bagimli Erkek (GD-
Male) olmak tizere dort farkli senaryoya gore degerlendirme yapmaktadir. OGA-ELM modeli,
Genetik Algoritma (GA) ile optimize edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning
Machine - ELM) kullanarak siniflandirma siirecini iyilestirmistir. Genetik Algoritma, ELM'in
rastgele agirliklarini optimize etmek icin kullanilmistir ve bu sayede modelin dogruluk oranlari

onemli 6l¢iide artirilmistir. Caligsmada, dort farkli degerlendirme senaryosunda elde edilen en
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yliksek dogruluk oranlar1 su sekildedir: Konusmaci Bagimsiz (SI) senaryosunda 9%93.26,
Konusmaci Bagimli (SD) senaryosunda %100.00, Cinsiyet Bagimli Erkek (GD-Male)
senaryosunda %96.14 ve Cinsiyet Bagimli Kadin (GD-Female) senaryosunda %97.10. Bu
sonuglar, onerilen OGA-ELM yaklasiminin geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk sundugunu ve genetik algoritma ile optimize edilmis ELM’in smiflandirma

performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini gostermektedir (Albadr vd., 2022).

Sun vd. (2022), SER i¢in GA ve Karar Agaci (Decision Tree - DT) tabanli bir yontem
gelistirmislerdir. Onerilen ydéntem, EmoDB ve Chinese Emotion Speech Database (CASIA)
veri setleri {izerinde test edilmistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda, MFCC, sifir gecis oram
(Zero Crossing Rate - ZCR), perde frekansi (pitch frequency) ve kisa siireli enerji (short-term
energy) gibi geleneksel akustik 6znitelikler kullanilmistir. Bunun yani sira, DNN tabanli bir
model kullanilarak, yiiksek seviyeli derin 6znitelikler ¢ikarilmistir. Fisher kriteri kullanilarak
en iyi Oznitelikler se¢ilmis ve ardindan GA kullanilarak akustik ve derin 6zniteliklerin en iyi
sekilde birlestirilmesi i¢in optimal agirlik degerleri belirlenmistir. GA, her o6zelligin
siniflandirmaya katkisin1i optimize eden agirliklart 6grenerek, en iyi Oznitelik kiimesini
olusturmustur. Son olarak, GA ile optimize edilen 6znitelikler, Karar Agac1 Destek Vektor
Makineleri (DT-SVM) yapisina giris olarak verilmis ve duygu smiflandirmasi
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen GA-DT modeli ile elde edilen duygu tanima
basariminin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek oldugunu gostermektedir. EmoDB veri

setinde %85.89, CASIA veri setinde ise %85.3 dogruluk orani elde edilmistir (Sun vd., 2022).

Falahzadeh vd., (2023) calismalarinda, Derin Evrisimli Sinir Ag1 (Deep Convolutional Neural
Network - DCNN) ve GWO algoritmasini birlestirerek model dogrulugunu artirmayi
amaclamaktadirlar. Calisma, konusma sinyallerini 3B faz uzayinda yeniden yapilandirarak ve
bunlar1 Chaogram ad1 verilen yeni bir gorsel temsile doniistiiriip, VGG agin1 kullanarak duygu
smiflandirmasini gelistirmeyi hedeflemektedirler. Elde edilen goriintiiler Chaogram olarak
adlandirilmis ve VGG tabanli derin 6§renme modeline giris olarak kullanilmistir. Modelin
egitim siirecinde, 6nceden egitilmis VGG DCNN modeli kullanilmis ve transfer 6grenme
uygulanmigtir. Modelin hiperparametrelerini optimize etmek i¢in ise GWO algoritmasi
kullanilmisti. EmoDB veri setinde %82.41, eNTERFACEOQS veri setinde %79.83 dogruluk
orani elde edilmistir (Falahzadeh vd., 2023)
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Darekar vd., (2023) yaptiklar1 calismada, hibrit bir Oznitelik vektorii olusturmak igin
Butterworth filtresi, sinyallerin bdliimlenmesi, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), Spektrogram
Oznitelik c¢ikarimi ve Geligmis-ReliefF (E-ReliefF) kullanan yeni bir otomatik konugma
duygusu yeniden diizenleme modeli Onermektedirler. Siniflandiricilar toplulugu (EC),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Derin Sinir Ag1 (DBN) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) igerir. EC,
hibrit 6znitelik vektorii kullanilarak egitilir ve giris konugmasindaki duygular: temsil etmek i¢in
optimize edilmis bir RNN'ye beslenir. Aritmetik Kesifle giincellenen Yabani Canavar Modeli
(AEUWB), Aritmetik Optimizasyon Algoritmasini  (AOA) ve Wildebeest siirii
optimizasyonunu (WHO) birlestiren hibrit bir optimizasyon model olarak tasarlamiglardir.
Modelin dogrulugu diger geleneksel modellerle karsilagtirildiginda %12.3 ila %17.5 daha
yliksek basar1 orani elde ettigini bildirmislerdir (Darekar vd., 2023) .

Shahin vd., (2023) konusma ile duygu tanima islemi icin GWO-KNN adin1 verdikleri yeni bir
metod gelistirmislerdir. Duygusal siniflandirma islemlerini RAVDESS, Arap Emirligi aksanl
konusma veriseti ve SAVEE veri setlerinde gerceklestirmislerdir. Onerdikleri yonetimin BAT,
CS, WSH ve AOA gibi algoritmalara gore daha iyi bir performans gosterdigini belirtmislerdir.
Arabic Emirati-accented veri setinde %88.95, RAVDESS veri setinde %80.48, SAVEE veri
setinde %83.54 basar1 oranlar1 elde etmislerdir (Shahin vd., 2023).

Ramesh vd., (2023) geleneksel naif Bayes'in sinirlamalarinin iistesinden gelebilmek icin GWO
algoritmasin1 da kullanarak hibrit bir algoritma gelistirmisledir. Calismalarinda SAVEE ve
TESS veri setlerini ayr1 ayr1 kullanmak yerine, bu veri setlerini birlestirerek ortak bir veri seti
elde etmislerdir. Gelistirdikleri hibrit algoritma ile mevcut yontemlerle karsilastirildiginda
%15.76 daha yiiksek dogruluk, %20.69 artirilmis 6zgiilliikk elde etmislerdir. (Ramesh vd.,
2023).

Ozseven ve Arpacioglu, (2024) calismalarinda konusma sinyallerinden duygu tanima
sistemlerinde metasezgisel 6znitelik se¢cimi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmiglardir.
Arastirmada dort veri seti (EmoDB , EMOVA, eNTERFACE'05, SAVEE) iizerinde sekiz
metaheuristik algoritma (PSO, MVO, GWO, MFO, WO, FA, BAT, CS) ve ii¢ simiflandirici
(SVM, KNN, ANN) kullanilmistir. Sonuglar, 6znitelik sayisinin azaltilmasiyla siniflandirma
dogrulugunun genellikle arttigin1 gostermektedir. En yiiksek dogruluk SVM siiflandiricist ile
elde edilmistir. EmoDB'de %88.1, EMOVA'da %73.8, eNTERFACE'05'te %73.3, ve SAVEE'de
%75.7 dogruluk oranlarina ulagilmistir (Ozseven & Arpacioglu, 2024).
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Tyagi ve Szénasi (2024) gerceklestirdikleri calismada SER sistemlerinde derin 6grenme
modelleri ile GWO algoritmasini birlestirerek dogruluk oranlarini artirmay1 hedeflemektedir.
Calismanin temel amaci, konugsma sinyallerinden ¢ikarilan Oznitelikleri optimize etmek ve
derin sinir ag1 modellerini en uygun parametrelerle egiterek duygu siniflandirma performansini
tyilestirmektir. Bu baglamda, CNN ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri kullanilarak
duygu siniflandirma gergeklestirilmis ve bu modellerin parametreleri GWO algoritmasi ile
optimize edilmistir. Calismada, RAVDESS, SAVEE, TESS ve EmoDB veri setleri
kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda MFCC ve logMel 6znitelikleri kullanilmustr.
Oznitelik secimi icin GWO algoritmasi1 uygulanmis ve en iyi 6zellik alt kiimesi belirlenmistir.
Bu islem, geleneksel dogrusal ve ¢ekirdek tabanlt SVM ile de test edilerek karsilastirmalar
yapilmistir. Deneysel siiregte, CNN ve LSTM modelleri SVM ile karsilagtirilmis ve
optimizasyon siirecinin siniflandirma performansina etkisi degerlendirilmistir. Deney
sonuglar, GWO optimizasyonunun dogruluk oranlarin1 6nemli Olgiide artirdigim
gostermektedir. Deneysel sonuglarda; EmoDB veri setinde GWO-SVM dogrulugu %85, GWO-
CNN dogrulugu %78, SAVEE veri setinde GWO-SVM dogrulugu %75, GWO-CNN dogrulugu
%65.47 elde etmislerdir (Tyagi & Szénasi, 2024).

Yue vd., (2024) calismalarinda hibrit bir filtre-wrapper algoritmasiyla ¢ok amagli bir dengeleme
optimizasyonu stratejisi uygulamislardir. Ik asamada, bilgi kazanci ve Fisher Skoru gibi filtre
yontemleri kullanilarak 6zniteliklerin siralanmasi gerceklestirilmistir. Daha sonra, siralanan bu
Oznitelikler cok amagli bir siralama yontemiyle degerlendirilmis ve dnem derecelerine gore
secim yapilmistir. Calismanin sonuglari, dort farkli veri seti (eNTERFACEOS5, RAVDESS,
SAVEE ve TESS) iizerinde test edilerek degerlendirilmistir. Random Forest ve KNN
siniflandiricilarinin kullanildig1r deneylerde, onerilen algoritma tiim veri setlerinde yiiksek
dogruluk oranlar1 elde etmistir. KNN ile dogruluk oranlar1 eNTERFACEOS i¢in %75,
RAVDESS igin %80, SAVEE icin %79 ve TESS i¢in %99 olarak kaydedilmistir. Random
Forest ile yapilan deneylerde ise bu oranlar sirasiyla %76, %81, %82 ve %99 olmustur.
Ozellikle TESS veri setinde elde edilen %99 dogruluk orani, algoritmanin etkili bir ¢dziim
sundugunu gostermektedir. Sonuglar, onerilen yontemin hem dogruluk hem de verimlilik
acisindan diger karsilastirma algoritmalarindan {istiin oldugunu ortaya koymaktadir (Yue, Hu,

Chu, vd., 2024).

Yue, Hu, & Zhu, (2024) yaptiklar1 ¢alismada, cinsiyetin konusma tabanli duygu tanima

sistemleri lizerindeki etkisini ve cinsiyete 6zgl Ozniteliklerin duygu tanima dogrulugunu nasil
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artirdigini aragtirmiglardir. Yontem, Fisher Puani 6znitelik degerlendirmesi, genetik algoritma
secimi ve cinsiyete dayalt duygu tahmin siireglerini icermektedir. Model, tonlama, perde ve
yogunluk gibi akustik dzniteliklere gore duygulari analiz eden dort Ingilizce veri kiimesi
iizerinde test edilmistir. Siniflandirma asamasinda destek vektdr makineleri (SVM) kullanildi
ve mevcut algoritmalara kiyasla {istlin sonuglar elde edilmistir. Model, CREMA-D,
EmergencyCalls, IEMOCAP-S1 ve RAVDESS veri kiimelerinde sirasiyla %65.6, %75.0,
%358.5 ve %67.5 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. (Yue, Hu, & Zhu, 2024).

Agrawal & Jain, (2025) calismalarinda Random Forest algoritmasinin hiperparametrelerini
optimize eden ve spectral ile akustik 6znitelikleri birlestiren hibrit bir yontem onermislerdir.
Gelistirilen Hibrit Bat Optimizasyon (HBA) algoritmasi ile sistemin dayanikliligini artirarak
hem dogruluk hem de verimlilik a¢isindan &nemli iyilestirmeler hedeflenmistir. Onerilen
yontemde spectral ve prosodik 6zniteliklerin harmanlanmasiyla olusturulan hibrit bir 6znitelik
kiimesi kullanmistir. Bu 6znitelikler arasinda MFCC, kromatik 6znitelikler, spektrum enerjisi,
perde (pitch), yogunluk (intensity) gibi veriler bulunmaktadir. Oznitelik segimi ve optimizasyon
asamalarinda, hibrit Bat algoritmasi ile hiperparametre ayar1 yapilmistir. Egitim asamasinda
kullanilan veri setleri arasinda RAVDESS, SAVEE ve ANAKE bulunmaktadir. Sonuglar
incelendiginde RAVDESS veri setinde hibrit 6zniteliklerle %93.8, SAVEE veri setinde %385.4,
ANAKE veri setinde ise %89.8 olarak dogruluk orani elde edilmistir (Agrawal & Jain, 2025).

Yapilan literatiir arastirmasinda arastirmacilar metasezgisel algoritmalar kullanilarak farkli
problemlerin ¢6ziimii i¢in yontemler gelistirilmistir. Fakat metasezgisel algoritmalar ile SER
alaninda yapilan ¢aligmalarin kisir kaldigi 6zellikle GWO ve SS algoritmalari ile SER alaninda
fazla calisma olmadig1 goriilmiistiir. Gelistirecegimiz hibrit algoritma sayesinde hem literatiire
yeni bir algoritma kazandirilmis olacak hem de SER alaninda meta sezgisel algoritmalar ile

alakal1 farkli bir ¢aligma gergeklestirilmis olacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setleri

Calisma kapsaminda Onerilen hibrit metasezgisel yontemin deneysel sonuglarini elde
edebilmek icin literatiirde siklikla kullanilan 4 farkli veri seti kullanilmisgtir.
Cizelge 3.1.’de ¢alismamizda kullanilan veri setlerindeki duygularin sayisal dagilimi

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Kullanilan veri setlerindeki duygularin sayisal dagihm

Data Set AG |DG |FR |HP |SD |BD | SR | NR | Total
EmoDB 127 | 46 69 71 62 81 - 79 | 535
eNTERFACE’05 176 | 190 | 196 | 198 | 182 |- 205 | - 1147
EMOVA 72 68 69 72 72 |- 72 |72 | 497
SAVEE 60 60 60 60 60 | - 60 | 120 | 480

AG: anger, DG: disgust, FR: anxiety/fear, HP: happiness, SD: sadness, BD: boredom, SR: surprise, NR: neutral

3.1.1. EmoDB veri seti

EmoDB f. Burkhardt tarafindan almanca olarak kaydedilmis 10 profesyonelden (erkek ve
kadin) olusan bir veri setidir. Ofke, sikint1, korku, mutlu, nefret, normal ve iiziintii olmak iizere
yedi duygu sinifiyla etiketlenmistir. Veri kiimesi olusturmak i¢in on farkli ctimle se¢ilmistir. Bu
10 climleden 5'i kisa (yaklasik 1,5 saniye uzunlugunda) ve 5'i uzun (yaklagik 4 saniye
uzunlugunda) ciimledir. Her duygu simifi, yetersiz 0rneklenmesi sorununu Onlemek igin
neredeyse esit sayida duygusal ifadeye sahiptir. Bu veri setinde toplam 535 ciimleden olusan

ses dosyasivardir (Burkhardt vd., 2005).

3.1.2. SAVEE veri seti

SAVEE, ingiltere’deki Surrey Universitesi tarafindan gelistirilmis olup, duygusal konusma ve
yliz ifadelerinden olusan ¢ok modlu bir veri setidir. Veri setinde dort erkek konusmaciya ait,
yedi temel duyguyu (6fke, igrenme, korku, mutluluk, {iziintii, saskinlik ve notr) igeren toplam

480 adet ses ve video kaydi1 bulunmaktadir. Her konugmaci, her duygu i¢in 6nceden belirlenmis
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cesitli climleleri seslendirmistir. Kayitlar yliksek kaliteli WAV formatinda ses dosyalar1 ve

senkronize video goriintiileri olarak sunulmaktadir.

3.1.3. EMOVA veri seti

Italyanca icin gelistirilen EMOVA veri seti Sapienza Roma Universitesi tarafindan gelistirilmis
olup, alt1 farkli konusmacinin (ii¢ erkek, ii¢ kadin) yedi temel duyguyu (6fke, igrenme, korku,
nese, liziintl, siirpriz ve notr) ifade ettigi 588 adet ses kaydindan olugmaktadir. Her konusmaci,
her duygu i¢in 14 farkli ciimleyi seslendirmistir. Ses kayitlart WAV formatinda, 48 kHz

ornekleme hiz1 ve 16 bit ¢oziliniirliik ile yiiksek kalitede saglanmistir. (Costantini vd., 2014).

3.1.4. eNTERFACE veri seti

Bu veri seti, farkli etnik kokenlerden 42 katilimcinin alti temel duyguyu (mutluluk, iizilintii,
ofke, korku, igrenme ve saskinlik) ifade ettigi toplam 1260 video ve ses kaydindan
olusmaktadir. Her katilime1, her duygu icin bes farkli climleyi sesli ve gorsel olarak ifade
etmistir. Kayitlar, senaryo bazli olarak gerceklestirilmis ve katilimcilardan duygulari oynayarak

ifade etmeleri istenmistir.(Martin vd., 2006).

3.2. Sesin Oznitelikleri

Konusma isleme, dijital sinyal isleme yontemleriyle ses ve konusmanin analiz edilmesi,
siniflandirilmas1 ve anlamlandirilmasini kapsayan bir alandir. Bu siirecte, siiflandirma ve
analiz islemleri i¢in kullanilacak anlamli verilerin elde edilmesi agamasi olan 6znitelik ¢ikarimu,
kritik bir role sahiptir. Oznitelikler genellikle zamansal ve frekans tabanli olmak {izere iki ana
grupta toplanir ve akustik Oznitelikler, dilbilimsel bilgiler, baglamsal bilgiler ve hibrit
oznitelikler gibi alt kategorilere ayrilir. Ornegin, temel frekans (FO0), formantlar, jitter ve
shimmer gibi parametreler akustik 6zniteliklere, konugmacinin durumu veya gevresel kosullara

bagl bilgiler ise baglamsal dzniteliklere drnek olarak verilebilir (Ozseven & Diigenci, 2018).
Sesin Oznitelikleri, konusma sinyallerinden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi i¢in kullanilan kritik

parametrelerdir. Ozellikle konugsma duygu tanima sistemlerinde, sesin temel 6zniteliklerinin

dogru se¢imi ve ¢ikarimi, model performansint dogrudan etkiler (Oflazoglu, 2011).
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Ses, insanlarin iletisim kurarken kullandig1 en 6nemli araglardan biridir ve yalnizca dilsel igerik
degil, ayn1 zamanda duygu, yas, cinsiyet ve fizyolojik durum gibi bilgiler de igerir. Bu nedenle,
sesin i¢indeki bilgilerin dogru sekilde ¢ikarilmasi, sesin siniflandirilmasi i¢in 6nemli avantajlar
saglar. Ozellikle konusma duygu tanima gibi uygulamalarda, ses sinyalinin analiz edilmesi i¢in
belirli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu 0Oznitelikler, sinyalin c¢esitli yoOnlerini

yansitarak siniflandirma siireglerinde dnemli rol oynar.

Ses oznitelikleri, temel olarak iki ana kategoriye ayrilir: prozodik Oznitelikler ve spektral
Oznitelikler. Bu oOznitelikler, ses sinyalinin hem zaman hem de frekans alaninda analiz

edilmesini saglar.

3.2.1. Prozodik Oznitelikler

Prozodik Oznitelikler, sesin yliksekligi (pitch), enerjisi, siiresi ve ritmi gibi zaman alam
Ozniteliklerini kapsar. Bu 0znitelikler, konusma sirasinda duygu degisimlerini anlamak icin

olduk¢a 6nemlidir (S6nmez, 2021).

Pitch (F0O): Temel frekans olarak bilinen pitch, ses tellerinin titresimi sonucu olusan frekans
bilesenidir. Farkli duygular, pitch degisiklikleriyle ifade edilebilir; 6rnegin, 6fke genellikle
yuksek pitch ile iliskilendirilirken, {iziintii diisiik pitch ile iliskilendirilebilir.

Enerji: Sesin giicli ya da siddeti olarak bilinen enerji, ses sinyalinin zaman i¢indeki
yogunlugunu gosterir. Duygularin ifadesinde enerji degisimleri dnemli bir rol oynar. Ornegin,

ofkeli bir konugma yiiksek enerjiye sahipken, iizgiin bir konusma daha diisiik enerji igerir .

Siire: Ses sinyalinin siiresi ve bu siire icerisindeki duraklamalar, bir konusmacinin duygusal
durumunu gosterebilir. Heyecanli ya da kizgin konusmalarda siire daha kisa, sakin

konusmalarda ise daha uzun olabilir.

3.2.2. Spektral Oznitelikler

Spektral 6znitelikler, ses sinyalinin frekans bilesenleri ile ilgili bilgileri igerir. Bu 6znitelikler,

sinyalin farkl frekanslardaki enerji dagilimini analiz ederek daha derin bilgiler saglar.

Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC): MFCC'ler, konusma sinyallerinin frekans igerigini

insan igitme sistemine benzer bir sekilde analiz eden Ozniteliklerdir. MFCC, duygu tanima
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sistemlerinde en yaygin kullanilan spektral 6zniteliktir. Farkli duygusal durumlar, farkli MFCC

kaliplari iiretebilir (Erdem, 2014).

Spektral Aki (Spectral Flux): Bu Oznitelik, ses sinyalindeki ardisik spektrumlar arasindaki
degisiklikleri 6lger. Duygular arasindaki gecisler sirasinda spektral aki degisiklik gosterebilir
(Akkurt, 2019).

Spektral Centroid: Sesin parlakligi veya keskinligi hakkinda bilgi verir. Yiiksek spektral

centroid degerleri, genellikle daha keskin, parlak seslerle iligkilidir; bu durum, 6rnegin kizginlik

gibi duygularla iliskilendirilebilir (Akkurt, 2019).

Jitter ve Shimmer: Jitter, temel frekanstaki diizensizlikleri (zaman varyasyonu), shimmer ise

sesin genligindeki degisiklikleri (genlik varyasyonu) ifade eder. Bu iki Oznitelik, sesin

stabilitesini Ol¢er ve farkli duygusal durumlarin degerlendirilmesinde kullanilir (Demir, 2021).

3.3. Oznitelik Cikartilmasi

Calismamizda deneysel caligmalarimizi test edecegimiz veri setlerindeki ses dosyalarindan
Oznitelikleri elde etmek icin acik kaynak kodlu OpenSMILE yazilimi kullanilmstir.
OpenSMILE, o6zellikle konugsma tanima, duygu analizi, konusmaci tanima ve ses
siiflandirmasi olmak iizere ses sinyallerinin analizine yardimci olan giiglii bir yazilimdir. Mel-
Frekans Cepstral Katsayilari (MFCC), Perde (F0), Jitter ve Parilti gibi ylizlerce 6zelligi
cikarabilir ve bu Oznitelikleri zaman dilimleri boyunca istatistiksel olarak 6zetleyebilir. Coklu
platform destegi, modiiler yapisi ve kapsamli dokiimantasyonu ile OpenSMILE, arastirmacilar

ve gelistiriciler icin kritik bir ara¢ haline gelmistir (Atalay, 2018).

OpenSMILE'in uygulama alanlari arasinda konusma tanima, duygu analizi, konugsmaci tanima
ve ses siniflandirmasi yer alir. Modiler yapist kullanicilarin 6zellestirilmis 6znitelik setleri
olusturmasina ve Windows, macOS ve Linux gibi ¢esitli platformlarda sorunsuz bir sekilde
caligmasina olanak tanir. Sonug olarak, OpenSMILE c¢ok ¢esitli akustik ve paralinguistik
Oznitelikleri ¢ikararak ses ve konugma analizi siireclerini biiyiik 6l¢lide iyilestiren ¢cok yonlii ve
giiclii bir yazilim paketidir. Ozellikle konusma tanima, duygu analizi ve konusmaci tanima gibi

alanlardaki esnekligi ve dogrulugu, onu bu alanlardaki arastirma ve uygulamalarda vazgecilmez

kilar (Akkurt, 2019).
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Cizelge 3.2.’de OpenSmile yazilimi kullanilarak elde edilen 6znitelik sayilarinin dagilimi

gosterilmigtir.

Cizelge 3.2. Kullanilan 6zniteliklerin sayisal dagilimm

Oznitelikler Oznitelik Sayisi
Loudness 42
MFCC 630
Logarithmic power of mel band 336
Line spectral pair frequency 336
Envelope of smoothed fundamental frequency contour 42
Voicing probability of the final fundamental frequency candidate 40
Smooth fundamental frequency contour 40
Local jitter & Differential jitter 76
Partial shimmer 38

3.4. Metasezgisel Algoritmalar

Metasezgisel Optimizasyon, geleneksel optimizasyon tekniklerinin yetersiz kaldigi, cok
boyutlu ve karmagik problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis, sezgisel ve iist diizey yontemlerden
olusan bir optimizasyon yaklasimidir. Bu yontemler, klasik sezgisel (heuristic) yaklasimlarin
otesine gegerek, daha kapsamli ve esnek ¢dziim arayislarina olanak tanir. Ozellikle biiyiik
¢oziim uzaylarina sahip veya ¢Oziim silirecinde yerel minimuma sikisma riski bulunan
problemlerde, metasezgisel optimizasyon teknikleri daha etkin ¢éziimler sunar(Onwubolu &

Babu, 2004).

Metasezgisel algoritmalar genellikle cesitlendirme ve yogunlagsma adi verilen iki temel
bilesenden olusur. Cesitlendirme (exploration), arama alaninin genisletilmesi ve daha fazla
alternatif ¢6ziim iretilmesi anlamina gelir. Bu siire¢, yeni ve farkli ¢6ziim alanlarinin
kesfedilmesine olanak taniyarak, arama siirecini daha kapsamli hale getirir. Yogunlagsma
(exploitation) ise belirli bir ¢6ziim bolgesine odaklanarak, bu alanda en iyi sonucun
bulunmasin1 hedefler. Bu iki bilesenin uyumlu bir sekilde kullanilmasi, metasezgisel

optimizasyonun basariya ulagmasinda kritik rol oynar; ¢linkii ¢esitlendirme olmadan arama
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siireci kisir dongiiye girebilir, yogunlagsma olmadan ise ¢éziimler yiizeysel kalabilir(Gandomi

vd., 2015).

Metasezgisel yoOntemlerin bir¢ogu dogadaki canlilarin davranislarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Ornegin, karinca kolonisi algoritmasi, karincalarin yiyecek arama siirecindeki
is birligini ve feromon izlerini takip etme davranislarini taklit eder. Karincalar, yiyecek bulmak
icin rastgele dolasir, bulduklari yiyecege geri donerken feromon izi birakir ve bu iz
yogunlastik¢a diger karincalar da bu yolu takip eder. Bu davranis, karmasik problemlerin
¢Oziimiinde giiclii bir 6rnek sunar, ¢linkii arama siirecini yonlendiren kolektif bir bilgi paylasimi

vardir (Slowik, 2020).

Bir diger yaygin metasezgisel yontem olan siirii zekasi1 algoritmalari ise kus siiriileri veya balik
siiriileri gibi topluluklarin uyum iginde hareket etme yeteneginden esinlenir. Bu algoritmalar,
bireysel unsurlarin hareketleri ile kolektif bir zekaya ulasmay1 amaclar. Ornegin, PSO her
pargacigin bir ¢éziim uzayinda hareket ederek en iyi ¢oziimii bulmaya ¢alistig1 bir yontemdir.
Pargaciklar, hem kendi en 1yi konumlarina hem de siiriiniin en iyi konumuna goére hareket eder.
Bu siireg, siirekli bilgi gilincellemesi ve topluluk i¢indeki is birligi ile ideal ¢6ziime ulagsmayi1

kolaylastirir (Xue vd., 2013).

Metasezgisel optimizasyon yontemleri, ¢ok cesitli alanlarda uygulanabilir. Miihendislik
problemlerinden biyolojik modellemeye, finansal karar siireclerinden lojistik optimizasyona
kadar birgok alanda, karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili araglar sunarlar (Abualigah vd.,
2022; Soler-Dominguez vd., 2018). Ozellikle kiiresel optimuma ulasmanin zor oldugu, ¢ok
sayida yerel optimum iceren problemlerde, metasezgisel algoritmalar klasik yontemlere gore
daha basarili sonuglar verebilir. Bu yontemler hem dinamik hem de degisken c¢evresel

kosullarda ¢6ziim arayisini siirdiirebildikleri i¢in esnek ve gii¢lii ¢oziimler sunar.

Metasezgisel yontemler, yalnizca teknik problemler icin degil, ayn1 zamanda karar verme
siireclerinde ve kaynaklarin verimli kullanimi gerektiren alanlarda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, iiretim siireglerinde kaynak tahsisi, rota planlama, personel
cizelgeleme gibi operasyonel sorunlarda hizli ve etkili ¢oziimler saglamaktadirlar (Baykasoglu,

2002).
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3.5. Gri Kurt Algoritmasi

Gri Kurt Optimize Edici (GWO), gri kurtlarin davraniglarini taklit eden yeni bir siirii zekasi
algoritmasidir. Yetenekleri arasinda hizli yakinsama, basitlik ve kolay gerceklestirilme
sayilabilir. Ustiin performansi kamtlanmistir ve kiime analizi, miihendislik problemi, sinir ag1
egitimi vb. gibi siirekli uygulamalar1 optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. (Hu

vd., 2020).

Canidae familyasinin bir pargasi olan gri kurtlar, besin zincirinin en iistiinde yer alan en iist
diizey yirticilardir. Kati bir sosyal baskin hiyerarsiye sahip, 5-12 bireyden olusan siiriiler halinde
yasamay1 tercih ederler. Liderler, avlanma, uyuma ve uyanma zamanlar1 hakkinda kararlar alan
erkek ve disi alfa kurtlardir. Bu kararlar siiriiye dikte edilir, ancak bazi1 demokratik davranislar
da gozlemlenmistir. Alfa kurt, emirlerine tiim siirlinlin uymas1 gerektigi i¢in baskin kurt olarak
da adlandirilir. Alfa kurtlarin yalnizca siirii i¢inde c¢iftlesmesine izin verilir. Alfa, siiriiniin en
giiclii iiyesi olmak zorunda degildir, ancak siirliyii yonetmede en iyisidir ve bu da bir siiriiniin
organizasyonunun ve disiplininin giicinden daha 6nemli oldugunu gosterir (Mirjalili vd.,

2014). Sekil 3.1.’de gri kurtlarin sosyal hiyerarsisi gosterilmektedir.

'\
A
y N

N

Sekil 3.1. Gri Kurtlarin sosyal hiyerarsisi(Mirjalili vd., 2014)

Gri kurtlar ii¢ seviyeye ayrilir: beta, omega ve ast. Betalar, alfaya karar verme ve siirii
faaliyetlerinde yardimci olan ast kurtlardir. Erkek veya disi olabilirler ve biri dliirse veya ¢ok
yaslanirsa alfa olmak icin en iyi adaydirlar. Siirii i¢cin danisman ve disiplin goérevlisi olarak
hizmet ederler, alfanin emirlerini gli¢lendirir ve geri bildirim saglarlar. Omega kurtlar en diisiik
riitbelidir, giinah kecisi roliinii oynar ve tiim baskin kurtlara boyun egerler. Onemsiz

goriinebilirler, ancak kaybolurlarsa i¢ catismalara ve sorunlara neden olabilirler. Bir kurt alfa,
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beta veya omega degilse, ast (veya delta) olarak adlandirilirlar. Delta kurtlari alfalara ve betalara
boyun egmeli ancak omega'ya hakim olmalidir. Diger ast kurtlar arasinda Izciler, nobetgiler,
yaslilar, aveilar ve bakicilar bulunur. izciler bolge sinirlarmi izler ve tehlike durumunda siiriiyii
uyarir. Nobetgiler siiriiniin giivenligini saglar, yaslilar alfa veya beta olan deneyimli kurtlardir,
avcilar avlanmaya yardim eder ve yiyecek saglar ve bakicilar siirtideki zayif, hasta ve yarali

kurtlarla ilgilenir (Mirjalili vd., 2014).

GWO algoritmasi, en uygun ¢oziimii alfa (o), ardindan beta () ve delta (8) ve kalan aday
cOziimleri omega () olarak kabul ederek kurtlarin sosyal hiyerarsisini matematiksel olarak

modeller. Algoritma, bu ii¢ kurdu takip eden o kurt ile a, B ve 6 'ye gore avlanmay1 yonlendirir.

Gri kurtlar avlanma sirasinda avlarini ¢evrelerler ve Onerilen denklemler kullanilarak

davraniglarinin matematiksel olarak modellenmesi esastir (Mirjalili vd., 2014).

D=|C-X,(t) - X(®)| (3.1)
X(t+1)=X,(t)-A-D (3.2)

Burada t gecgerli yinelemeyi, Ave C katsay1 vektorlerini, )?p avin konum vektoriinii ve X gri

kurdun konum vektoriinii gosterir. A ve C vektdrleri asagidaki gibi hesaplanir:

A=2d-#—d (3.3)
C=2-% (3.4)

d 'mn bilesenleri yinelemeler boyunca 2'den 0'a dogrusal olarak azalir ve rl, r2 [0, 1]'deki

rastgele vektorlerdir.

Denklemler (3.1) ve (3.2)'nin iki boyutlu bir konum vektorii ve olasi komsular iizerindeki
etkilerini gostermektedir. Bir gri kurt, avinin konumuna (X, Y') gére konumunu giincelleyebilir.
En iyi ajan, A ve C'vektérlerinin degerlerini ayarlayarak elde edilebilir. Bir gri kurdun 3B
uzaydaki olasi1 giincellenmis konumlar1 Sekil 3(b)'de gosterilmistir. Rastgele vektorler rl1 ve 12,
kurtlarin Sekil 3.2°de gosterilen noktalar arasindaki herhangi bir konuma ulagmasini

saglayarak, konumlarini herhangi bir rastgele konumda giincellemelerine olanak tanir.
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Sekil 3.2. 2D ve 3D konum vektorleri ve olast bir sonraki konumlart (Mirjalili vd., 2014)

Gri kurtlar av yerlerini taniyabilir ve onlar1 ¢evreleyebilir, genellikle alfa kurt tarafindan
yonlendirilmektedirler. Beta ve delta ara sira avlanmaya katilabilir. Gri kurt avlanma
davranigin1 matematiksel olarak simiile etmek i¢in, alfa, beta ve deltanin potansiyel av yerleri
hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Oncelikle ilk ii¢ en iyi ¢dziim
kaydedilir ve diger arama ajanlarinin konumlarini en iyi arama ajanlarinin konumlarina gére
gilincellemesi  gergeklestirilir. Bu amacla 3.5, 3.6 ve 3.7°’de belirtilen formiiller

onerilmistir(Mirjalili vd., 2014).

Dy =|C, Xy —X|,Dg =|C,- X5 — X|,Ds = |C5 - X5 — X| (3.5)
)_()1 = )_()a - /_1)1 . (Ba),)_()z = _)‘8 - /_1)2 . (_)‘8),)_()3 = )_()6 _A)s) . (l_))é‘) (36)
Xit+1) _ K +);2 MRS (3.7)

Sekil 3.3.°de, bir arama aracisinin alfa, beta ve deltaya dayali olarak 2 boyutlu bir arama
alanindaki konumunu nasil giincelledigini gosterilmektedir. Son konum, bu konumlarla
tanimlanan bir daire i¢inde rastgeledir ve alfa, beta ve deltanin avin konumunu tahmin ettigini,

diger kurtlarin ise avin etrafindaki konumlarini giincelledigini gosterir.
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w or any other hunters

Estimated position of the
prey

Sekil 3.3. GWO algoritmasinda pozisyon giincellemesi (Mirjalili vd., 2014)

Gri kurtlar, d degerini azaltan bir matematiksel model kullanarak av hareket etmeyi

biraktiginda ona saldirir. A'mm dalgalanma aralig1 da iterasyon boyunca 2’den 0’a dogru azalir

ve bu da arama ajanlarinin alfa, beta ve delta konumlarina gére konumlarini giincellemelerine

olanak tanir. 4 [-1, 1] konumunda oldugunda, arama ajaninin bir sonraki konumu mevcut
konumu ile avin konumu arasinda olabilir. Sekil 3.4(a)’da goriildiigii gibi eger |A| <1 ise, kurtlar
avina dogru saldirir. GWO algoritmasi, arama ajanlarinin konumlarin1 bu operatorlere gore
giincellemelerine olanak tanir, ancak yerel ¢oziimlerde durgunluga egilimlidir. Sekil 3.4(b)’de
goriildiigli gibi Eger |[A| > 1 ise, onerilen ¢evreleme mekanizmasi biraz kesif gosterir, ancak

kesfi vurgulamak i¢in daha fazla operatore ihtiyac vardir.
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(b)

Sekil 3. 4. Bir gri kurtun avina saldirma ve avini arama durumu (Mirjalili vd., 2014)

Gri kurtlar, av bulmak i¢in ayrisarak ve avina saldirmak igin birleserek alfa, beta ve delta

konumlarina gore arama yaparlar. GWO algoritmasi, kesfi ve genel aramay1 vurgulayarak

ayrismay1 modellemek i¢in rastgele bir degisken A kullanir. C vektorii, av i¢in agirliklar
saglamak, avin mesafe tizerindeki etkisini vurgulamak veya dnemsizlestirmek icin [0, 2] iginde
rastgele degerler icerir. Bu bilesen dogrusal olarak azaltilmaz, ancak ilk ve son yinelemeler
sirasinda kesfi vurgulamak i¢in her zaman rastgele degerler saglamak icin kasith olarak

gereklidir(Mirjalili vd., 2014).

C vektorii ayrica dogada avin yaklagsmasina yonelik engellerin etkisi olarak da diisiiniilebilir.
Av i¢in rastgele bir agirlik verir, kurtlarin ulagmasini zorlastirir veya daha uzaga gétiiriir. Arama
siireci, GWO algoritmasinda rastgele bir gri kurt popiilasyonu (aday ¢6ziimler) olusturmakla
baslar. Yinelemeler boyunca, alfa, beta ve delta kurtlar1 avin olas1 konumunu tahmin eder ve
her aday ¢6zlim avdan olan mesafesini giinceller. Parametre a, kesif ve somiiriiyii vurgulamak

icin 2'den 0'a diisiiriiliir(Mirjalili vd., 2014).

Kurtlar avina saldirma esnasinda avin konumu ile mevcut konumunu |A| <1 olmasi i¢in

ayarlarlar. Alfa, beta, delta avi saldir1 esnasinda birlesme av arama esnasinda ise birbirlerinden

uzaklagsma egilimindedirler. A vektorii rastgele degerler alabilir ve kurtlarin avdan

uzaklagmasini saglayabilir(Mirjalili vd., 2014).

Cizelge 3.3’ de sunulan GWO algoritmasi, yinelemeler boyunca elde edilen en iyi ¢éziimleri

kaydetmek icin sosyal bir hiyerarsi kullanan teorik bir optimizasyon yontemidir. Cevreleme
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mekanizmasi, ¢oziimlerin etrafinda hiper kiire olarak daha yiiksek boyutlara genisletilebilen
daire seklinde bir alan olusturur. Rastgele parametreler A ve C, aday c¢oziimlerin farkli
yarigaplara sahip hiper kiirelere sahip olmasina yardimci olur. Avlanma yontemi, aday
¢Oziimlerin olas1 av konumunu bulmasina yardimci olur. Algoritmanin kesfi ve somiiriisti, a ve
A'nin uyarlanabilir degerleri tarafindan garanti altina almir ve kesif ile somiirii arasinda
yumusak bir gecis saglar. A azaldikg¢a, yinelemelerin yaris1 kesfe ayrilirken diger yarisi

somiiriiye ayrilir. Cizelge 3.3.’de GWO algoritmasinin kaba kodu gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. GWO algoritmasi kaba kod (Mirjalili vd., 2014)

No  Adimlar
1. Gri kurt popiilasyonu X i (i=1, 2, ..., n) ayarla
2. a, A ve C’yi ayarla
3. Her arama ajaninin uygunluk (fitness) degerini hesapla
4. Xo = en iyi arama ajant
5. X = ikinci en iyi arama ajani
6. X0 = liglincii en 1yi arama ajani
7. t=0
8. while (t < Maksimum iterasyon sayist) do
0. for her arama ajan1 do
10. Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.7) ile giincelle
1. end for
12. a, A ve C degerlerini giincelle
13. Tlim arama ajanlarinin uygunluk degerini hesapla
14. Xa, XP ve X0 degerlerini giincelle
15. t=t+1
16. end while
17. return Xo

3.6. Salp Siirii Algoritmasi

Salpidae familyasinin bir iiyesi olan salplar, seffaf fic1 bigimli bir gévdeye ve denizanasina
benzer dokulara sahiptir. Itici gii¢ olarak suyu kullanarak denizanasina benzer sekilde hareket
ederler. Salplar iizerindeki biyolojik arastirmalar, zorlu yasam ortamlar1 ve laboratuvar kosullari
nedeniyle erken asamalardadir. Salplarin ilging davranislarindan biri, derin okyanuslarda bir
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salp zinciri olarak ortaya ¢ikan siirii davranigidir. Bu davranigin temel nedeni heniiz net degildir,
ancak bazi aragtirmacilar bunun hizli koordineli degisimler ve yiyecek arama yoluyla daha iyi
hareket etmek i¢in olduguna inanmaktadir (Mirjalili vd., 2017). Sekil 3.5’te hem bireysel hemde

siirli halindeki salplerin goriiniimlerine yer verilmistir.

Sekil 3.5. Bireysel ve siirii salp goriiniimii (Mirjalili vd., 2017)

Salp zinciri, poplilasyonu iki gruba bolerek matematiksel olarak modellenir: lider ve takipgiler.
Lider 6n salp iken, geri kalanlar takip¢i olarak kabul edilir. Lider siiriiyii yonlendirir ve
takipciler birbirlerini takip eder. Tiim salplarin konumu, x'in iki boyutlu bir matris oldugu n
boyutlu bir arama alaninda tanimlanir. Siiriiniin hedefinin arama alaninda F olarak adlandirilan

bir yiyecek kaynagi oldugu varsayilir (Mirjalili vd., 2017).

Denklem 3.8’e gore, j'inci boyuttaki liderin konumunu, j'inci boyutun {ist ve alt sinirlarina bagh
olarak ilk salp (lider), Fj(j'inci boyuttaki gida kaynaginin konumu), ubj, Ibj ve cl, c2 ve c3'iin

konumunu rastgele sayilar olarak hesaplayarak gilinceller.

. F + ¢y ((ub — by)c, + 1b;) €320 .
F — ¢y ((ub; — b)), + 1b;) c5<0

Denklem 3.8, liderin pozisyonunu yalnizca yiyecek kaynagina gore giincelledigini, SSA'da
kesif ve somiirii arasinda denge sagladig i¢in cl katsayisinin kritik oldugunu gostermektedir;

denklem 3.9 da | mevcut yinelemeyi, L ise maksimum yineleme sayisini temsil etmektedir.
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1 = 23_(%)2 (39)

Newton'un hareket yasasi, bir sistemdeki takipgilerin konumunu giincellemek ig¢in kullanilir;
denklem 3.10°da i 2'den biiyiik, x! takipginin j'inci boyuttaki konumunu temsil eder, t zamandir

ve a=v son vO0.

i

1
Xj = Eat2 + vyt (3.10)
Optimizasyon siireci yinelemeleri igerir ve yinelemeler arasindaki tutarsizlik 1'e esittir.
Denklem, i > 2 olan ve i'inci takip¢i salp'in konumunu temsil eden x} seklinde ifade edilebilir.
i _ 1 i i—-1 3.11
xj—i(xj+xj ) (3.11)

(3.8) ve (3.11) denklemleri ile salp zincirleri simiile edilmektedir.

Cizelge 3.4. SSA algoritmasi kaba kod (Mirjalili vd., 2017)

No  Adimlar
1. Salp popiilasyonunu x_i(i=1, 2, ..., n) list ve alt sinirlar1 (ub, lb) dikkate alarak olustur

2. while (bitis kosulu saglanmadiysa) do
3. Her salp (arama ajani) i¢in uygunluk (fitness) degerini hesapla
4. F = en iyi arama ajani (salp)
5. cl degerini Denklem (3.9) ile giincelle
6. for her salp (x_1) do
7. if 1==1) then
Oncii salpin konumunu Denklem (3.8) ile giincelle
8. else
Takip¢i salpin konumunu Denklem (3.11) ile giincelle
9. end if
10. end for
11. Salpleri degiskenlerin iist ve alt sinirlarina gore diizelt

12. end while

13. return F
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SSA algoritmasinin kaba kodu Cizelge 3.4°’de gosterilmektedir. Bu algoritma, kiiresel
optimuma ulasmay1 hedefleyerek, farkli noktalarda rastgele yerlestirilen bir grup salp ile baslar.
[lk olarak, her bir salpin uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi sonucu veren salp belirlenir. Bu
en iyl konuma sahip salp, diger salplarin takip edecegi bir hedef olarak kabul edilir ve F
degiskenine atanir. Bu siirecte, cl katsayis1 Denklem (3.9) kullanilarak giincellenir.
Algoritmanin her bir boyutu i¢in, énde bulunan lider salp, Denklem (3.8) ile konumunu
giincellerken, diger takipgi salplar ise Denklem (3.11) kullanilarak yeni konumlarini belirler.
Eger bir salp belirlenen arama sinirlarini asarsa, tekrar sinirlar i¢gine geri dondiiriiliir. Baslangic
asamasi disinda, bu adimlar algoritma belirlenen bitis kosuluna ulasana kadar tekrarlanarak

devam eder.

3.7. Smiflandiricilar

Makine 6grenimi, verilerden desenler ¢ikaran ve bunlari yeni verilere uygulayan bir alandir.
Smiflandirma ise bir veri kiimesine dayali olarak bir 6rnegin kategorisini belirleyen yaygin bir
ara¢ olarak kullanilmaktadir. Smiflandiricilar, ¢esitli varsayimlara ve matematiksel ilkelere
dayali olarak gelistirilen algoritmalar olarak veri bilimine hizmet etmektedir. SER
caligmalarinda Dogdu vd.,(2022) ve Pao vd.,(2005) KNN algoritmast ile smiflandirma
yapmiglardir, Huang vd.,(2021), Bandela & Kumar (2019) ve Al Dujaili vd., (2021) yaptiklar
caligmalarda SVM modelini kullanmiglardir. Calismamizin performansinin degerlendirilmesi
icin literatiirde siklikla kullanilan Destek Vektor Makineleri ve K-en yakin komsu algoritmalari
kullanilmistir(Al Dujaili vd., 2021; Bandela & Kumar, 2019; Dogdu vd., 2022; Huang vd.,
2021; Pao vd., 2005).

3.7.1. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), 1992'de Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan tanitilan,
siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan bir gdzetimli 6grenme yontemidir. SVM’ler, verilere
asirt uyumu Onlerken tahmin dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak i¢in makine 6grenimi
teorisini kullanan genellestirilmis dogrusal siniflandiricilardir. Yiiksek boyutlu bir 6znitelik
alaninda dogrusal fonksiyonlar1 kullanan ve istatistiksel 0grenme teorisinden tiiretilen bir
O0grenme Onyargisina sahip bir optimizasyon teorisi 6grenme algoritmasi kullanilarak egitilen

sistemlerdir (Jakkula, 2006).
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SVM, veri noktalarini siniflandirmak i¢in Sekil 3.6.’daki gibi bir hiper diizlem veya birden fazla

hiper diizlem bulur. Temel amaci, iki smif arasindaki marjini (siniflar1 ayiran ¢izgi veya

diizlemin en yakin veri noktalarina olan mesafesi) maksimize etmektir.

Destek N

Vektorleri /;SJX a
M &

»

Destek
Vektorleri

Sekil 3.6. Iki boyutlu veri noktalari igin ayiric1 bir hiper diizlem (AKCA, 2020)

Veri smiflandirmasinda, iki sinifin (6rnegin, siyahlar ve beyazlar) ayrilmasi, modelin

dogrulugunu artirmak icin kritik bir adimdir. Bu tiir bir smiflandirmada, temel amag,

gelecekteki verilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemektir. Siniflandirma siirecinde, iki sinif

arasinda bir siir ¢izgisi olusturulur; bu ¢izgi, siniflar1 ayiran karar sinirini temsil eder.

SVM, iki veya daha fazla etiketli sinifa sahip veri kiimelerinde ayrimci smiflandirma igin

kullanilir. Karar sinir1, smiflar arasina bir hiper diizlem cizilerek belirlenir ve destek noktalari

veya degerler karar sinirina en yakin olur. Bu noktalar, en iyi yerden gecen c¢izginin

olusturulmasini destekler. Bu noktalarin konumu degisirse, en iyi durum ve karar sinirlar1 da

degisecektir. Boslugu optimize etmek ve siniflar arasina bir hiper diizlem yerlestirmek, yeni

degerlerin dogru sinif kategorisine diisme sansini artirabilir.

y

{

Oifwl -x+b<0
1ifwl -x+b=>0
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Denklem 3.12’ye gore; agirlik vektorii (w), giris vektorii (x) ve bias (b), beyaz ve siyah noktalar
arasindaki mesafeyi belirlemek i¢in kullanilir. 0'dan kiigiik yeni bir deger beyaz noktalara daha

yakin olacakken, 0'dan biiyiik veya ona esit bir deger siyah noktalara daha yakin olacaktir.

Marj her zaman dogrusal olarak ayrilmayabilir ve Sekil 3.7’de goriildiigii gibi 6rnekler
Yumusak Marj bolgesine girebilir. Sert Marj, aykir1 degerlere ve dogrusal ayirmaya duyarl

veriler i¢in uygundur, bu nedenle belirli durumlarda tercih edilebilir (AKCA, 2020).

® Sinif 1 (O Destek Vektdrleri
® Sinif 2 © Kisitlamayi Ihlal Eden Ornek

Sekil 3.7. Sert ve yumusak marj simiflandirma (AKCA, 2020)

Ikisi arasindaki dengeyi SVM igerisindeki C hiperparametresi ile kontrol edebiliriz. Sekil
3.8’de gosterildigi gibi C ne kadar biiyiikse Margin o kadar dardir.

400 4 400 4

300

300 -

200 -

200 A

100 A 100

0 100 200 300 400

c=1

Sekil 3.8. C hiperparametresinin siiflandirmaya etkisi (AKCA, 2020)

Modelin asir1 6grendigi durumlarda ¢ parametresinin azaltilmasi gerekmektedir.
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3.7.2. K-en yakin komsu (KNN)

KNN algoritmasi, benzer 6zelliklere veya degerlere sahip bir nesne kiimesinden komsulari
bulmak icin Oklid mesafesini kullanan tembel bir 6grenme ydntemidir. Algoritma bir egitim
veri kiimesi kullanir ve algoritmayr uygulamadan once parametreleri normallestirilmis bir
dlcege dlgekler. A ve B noktalar arasindaki Oklid mesafesi, denklem 3.13'de agiklandig1 gibi
bunlar1 birbirine baglayan dogru parg¢asinin uzunlugudur (Pandey & Jain, 2017).

B
6

B(7,6)

A(2,3)

0 1 2 3 4 5 6 T 8

Sekil 3.9. K-en yakin komsu algoritmasi 6klidyen mesafesi

Sekil 3.9°daki gorselde, 6klidyen mesafesinin nasil hesaplandigini gostermektedir. A (2,3) ve B
(7,6) noktalar arasindaki dogrusal mesafe (diiz ¢izgi) Oklidyen mesafesi olarak tanimlanir. Bu
mesafe, iki nokta arasindaki dogrudan dogrusal uzakligi temsil etmektedir. KNN

algoritmasinda, bu mesafe kullanilarak yeni bir veri noktasinin en yakin komsular1 belirlenir.

d(A,B) = \/(xl —x2)%+ (y, — 3’1)2 (3.13)

KNN, basit ve giiclii bir algoritmadir. Dogru K ve mesafe Slgiimiiniin secilmesi ile gesitli

siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkili olmaktadir.

3.8. Sistem Mimarisi

Duygu tanima sisteminin ilk adimi, ses sinyalinin alinmasidir. Kullanici tarafindan konusulan

veya kaydedilen ses dalgalari, sistem tarafindan dijital formata doniistiirtilerek analiz edilmeye
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hazir hale getirilir. Bu asamada, kaydedilen sesin kalitesi ve giiriiltii seviyesinin diisiik olmasi,
modelin basarisini dogrudan etkilemektedir. Sekil 3.10.’da sesin sisteme girisinden ¢ikt1 olarak

duygunun elde edilmesine kadar gerceklesen siirecin genel mimarisi gosterilmektedir.

Pitch, Loudness,
Jitter, Shimmer,

L

Ses girigi Veri On isleme Oznitelik Gikartimi

DUYGULAR Siniflandirma Oznitelik Segimi

Sekil 3.10. Onerilen sistem mimarisi

Ses sinyallerinin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in ¢esitli 6n isleme teknikleri uygulanir.

On isleme adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

Cerceveleme: Ses sinyali belirli zaman araliklarina (6rnegin, 20-30 ms) boliinerek analiz edilir.
Boylece, zaman igerisindeki degisimler daha iyi yakalanabilir (Akkurt, 2019).

Pencereme: Cergeveleme sonrasinda her c¢ergevenin basi ve sonu arasindaki gecisleri
yumusatmak amaciyla pencereleme islemi uygulanir. Genellikle Hamming veya Hanning
penceresi tercih edilir. Bu adimlar, ses sinyalinin spektral 6zniteliklerini koruyarak daha dogru

Oznitelik ¢ikarimina olanak tanir (Akkurt, 2019).

Oznitelik ¢ikartim1 asamasinda, ses sinyalinden duygu durumunu belirlemede etkili olabilecek

onemli akustik 6znitelikler belirlenir. Bu sistemde kullanilan temel 6znitelikler sunlardir:

Pitch: Sesin temel frekansimi belirleyerek kisinin duygu durumunu ifade etmede 6nemli bir

faktordiir (Sonmez, 2021).
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Loudness (Ses Siddeti): Konusma sirasinda ses seviyesindeki degisimler, duygusal durumun

tespitinde kritik bir rol oynar (Akkurt, 2019).

Jitter ve Shimmer: Sesin kararliligini ve titresim seviyelerini belirleyerek stres veya heyecan

gibi durumlar1 analiz eder (Demir, 2021) .

MFCC (Mel Frekans Kepstral Katsayilari): Sesin spektral Ozniteliklerini ¢ikararak

konusmacinin duygularini tespit etmek i¢in en yaygin kullanilan 6zniteliklerden biridir (Erdem,

2014).

LSP (Line Spectral Pairs): Ses dalgalarinin spektral Ozniteliklerini analiz ederek duygu

tanimada 6nemli katkilar saglar (Akkurt, 2019).

Oznitelik ¢ikartimi sonrasinda elde edilen genis veri kiimesi, boyut azaltma ve en iyi 6znitelik
kombinasyonunu belirlemek i¢in 6nerilen algoritmamiz olan HGWSSO algoritmasi ile GWO
ve SS algoritmalari kullanilmistir. Oznitelik segiminden sonra ¢alismamiz, duygu tanima siireci
simiflandirma asamasinda KNN ve SVM algoritmalart ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. Siniflandirma sonucunda ise ses dosyasindan duygu durumlari tahmin

edilebilmektedir.

3.9. Onerilen Algoritma (HGWSSO Algoritmas)

Bu ¢alismada, Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) algoritmasinin lider konumunu giincellemek
icin Salp Siiriisii Algoritmasi (SSA)'ndan esinlenen bir yaklagim kullanilmistir. Bu yaklagim,
lider kurtun (en iyi ¢6ziim) pozisyonunu giincellerken, rastgelelik ve genis arama alani kesfi
Ozniteliklerini birlestirerek daha etkili bir sekilde ¢6ziim uzayini arastirmay1 hedeflemektedir.
Bu islem sirasinda, belirli olasiliklarla kurtlarin mevcut lider pozisyonlarina dogru yaklagmasi

veya ondan uzaklagsmasi saglanmaktadir.
Bu yapi, GWO algoritmasinda lider kurtun konumunu giincellerken Salp Siiriisi
Algoritmasi'nda oldugu gibi bir rastgelelik bileseni ekleyerek arastirma (exploration) ve

yararlanma (exploitation) arasinda bir denge kurar. Kod su adimlarla ¢aligir:

1. Rastgele Parametrelerin Uretimi: C1, C2 ve C3, her iterasyonda rastgele iiretilen

degerlerdir. Bu parametreler, kurtlarin liderden ne kadar uzakta veya yakinda olacagini ve
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hangi yone dogru hareket edeceklerini belirler. Ozellikle C3 degeri, kurtun lider

pozisyonuna yaklasip yaklasmayacagini belirlemek i¢in bir karar mekanizmasi saglar.

2. Hareket Yoniiniin Belirlenmesi: Eger C3 >= 0.5 ise, kurt liderin pozisyonuna bir adim daha
yaklagir (lider pozisyonuna pozitif yonde bir adim atilir). Aksi takdirde, kurt lider
pozisyonundan uzaklasir (negatif yonde bir hareket gergeklestirilir). Bu adimda, kurtlarin
lider etrafinda dengeli bir sekilde dagilmasi saglanir ve bu durum algoritmanin genis bir

¢Oziim uzayini kesfetmesine olanak tanir.

3. Dinamik Giincelleme: Her giincelleme, C1 ve C2 parametrelerine bagl olarak dinamik bir
sekilde gercgeklestirilir. Bu parametreler kurtlarin konumlarmin belirlenmesinde bir
Olceklendirme faktorii gorevi gorerek, kurtlarin hem kesif hem de yararlanma siireclerini

dengeli bir sekilde yliriitmelerine olanak tanir.

Bu mekanizma, GWO algoritmasinin arama kapasitesini artirir ve yerel ¢oziimlerden kaginarak
daha genis bir ¢6zlim uzayin kesfetmesini saglar. Ayrica, Salp Siiriisii Algoritmasi'ndan alinan
bu yaklasim, GWO'nun klasik yapisina rastgelelige dayali bir bilesen eklenerek performans
artist hedeflenmistir. Sekil 3.11.°de Onerilen HGWSSO algoritmasinin akis semasi

gosterilmektedir.
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Basla

!

Baslangic parametrelerini belirle

!

Fitness degerlerini hesapla

!

> iter<=Maks iter ————— Bitir

l

Kurtlarin pozisyonunu lider salp’in konumuna gore giincelle

l

Kurtlarn fitness degerlerini belirle

|

Alfa, Beta ve Omega kurtlarin degerlerini bul

!

\. iter++

Sekil 3.11. Onerilen HGWSSO algoritma akis semast

HGWSSO algoritmasi, GWO ve SSA'nin birbirini tamamlayan 6zelliklerini bir araya getirerek

caligmaktadir. Asagida algoritmanin temel ¢aligma prensibi agiklanmigtir

3.9.1. Parametrelerin Tammmlanmasi ve Baslangi¢c Pozisyonu:

Algoritmanin ilk asamasinda, ¢6ziim uzayindaki bireylerin (kurtlar ve salpler) baslangic
pozisyonlar1 rastgele olarak belirlenir. Bu pozisyonlar, her bir boyut i¢in belirlenen alt sinir (/b)
ve st sinir (ub) degerleri arasinda olacak sekilde liretilir. Pozisyonlar denklem 3.14’e gore

hesaplanir:

X[i,d] = lbg + (uby — lby) - rand() (3.14)
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Bu formiilde: X[i,d], i-inci bireyin d-inci boyuttaki pozisyonunu ifade eder, Ibg ve ubq d-inci
boyutun alt ve iist sinirlarini belirtir, rand(), O ile 1 arasinda rastgele bir say: iiretir. Bu islem,
algoritmanin baglangicta ¢oziim uzayint homojen bir sekilde kapsamasini saglar. Grey Wolf
Optimizer (GWO) algoritmasiin liderleri olan alfa (Xa), beta (XB) ve delta (X0), fitness
degerine gore en 1yi li¢ bireyi temsil eder. Buna ek olarak, Salp Siiriisii Algoritmasi'ndan (SSA)
alinan lider salp davranisi, liderlerin ¢6ziim uzayinda daha genis ¢apli kesif yapmalarina imkan

tanir. Bu, algoritmanin ¢esitliligini artirarak yerel minimumlara takilma olasiligini azaltir.

3.9.2. Lider Salp Giincellemesi:

Lider salp pozisyonu, SSA’nin lider giincelleme mekanizmasi ile rastgele olarak giincellenir.
Eger C3 parametresi 0.5’ten biiyiikse lider salp denklem 3.15’e gore, ¢dziim uzayinin pozitif

tarafina hareket eder:
X[i,d] = X;[0,d] + C; - ((ubg — lbg) - C, + lby) (3.15)

Eger C3 parametresi 0.5’ten kiigiik ise lider salp denklem 3.16’ya gore, ¢6zlim uzayinin negatif

tarafina hareket eder:
X[i,d] = X;[0,d] — C; - ((uby — lbg) - C, + 1b,) (3.16)

X0,d]: En iyi liderin d. boyuttaki pozisyonu, C1, C2 ve C3 0,1 arasinda rastgele olusturulan
katsayilardan olugsmaktadir. 1bg,ubg, Alt ve {ist sinirlar1 temsil etmektedir. Bu mekanizma, lider
salp’in pozisyonunu dinamik olarak degistirerek, algoritmanin ¢6ziim uzayin1 daha genis bir

alanda kesfetmesini saglar.

3.9.3. Uzakhk Hesaplamalar1i (HGWSSO):

HGWSSO’nin liderlik mekanizmasi, bireylerin liderlere (Xo,XB,Xd) olan uzakliklarinin
hesaplanmasina dayanir. Uzakliklar, bireyin mevcut pozisyonu ve liderlerin pozisyonu

arasindaki mutlak fark kullanilarak denklem 3.17, 3.18, 3.19’a gore hesaplanir:

Dy = 1Cy - X — X[i, d]| (3.17)
Dg =|C, - Xg — X[i,d]| (3.18)
Ds = 1G5 - Xs — X[1,d]| (3.19)
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Burada: Da, DB, Do bireylerin sirasiyla alfa, beta ve delta liderlerine olan uzakliklarini ifade

eder. C1, C2, C3 uzaklik hesaplamalarini ¢esitlendirmek i¢in kullanilan rastgele katsayilardir.

Bu uzaklik hesaplamalari, bireylerin liderlere dogru hareketini kontrol eder ve HGWSSO

algoritmasinin hizli1 yakinsamay1 gergeklestirmesine olanak tanir.

3.9.4. Yeni Pozisyon Giincellemeleri:

Bireylerin yeni pozisyonlari, liderlere olan uzakliklar1 ve bu uzakliklara dayali olarak

hesaplanan parametrelerle giincellenir. Yeni pozisyonlar 3.20, 3.21, 3.22 ve 3.23’e¢ gore

hesaplanir:

X1 =Xy —4,-D, (3.20)
X, =Xp— A, Dg (3.21)
X3 =X5—Az-Dg (3.22)
o gy Tt T a2
Burada:

X1, X2, X3, bireyin liderlere dayali hareketine gore yeni pozisyonlar1 temsil etmektedir. Al,
A2, A3, kesif ve sOmiirii siireclerini kontrol eden dogrusal katsayilardir (A=2a-rand () — a). Da,
DB ve Dd ise liderlere olan uzakliklardir. Bu giincelleme, bireylerin liderlere dogru dengeli bir

sekilde yakinsamalarini saglar.

3.9.5. Kesif ve Somiirii Dengesi:

GWO’nun lineer kontrol parametresi (o) denklem 3.24°e gore, kesif ve sOmiirli siireclerini

dengelemek i¢in iterasyonlar boyunca kademeli olarak azaltilir:

2
a=2—t- (—) (3.24)
max_1ter

Burada; t: Mevcut iterasyon, max_iter: Maksimum iterasyon sayisidir. max_iter’a yaklasildikca

a’nin degeri azalir, boylece algoritma kesiften somiiriiye gecis yapmaktadir.
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3.9.6. Fitness Degerlendirmesi ve Lider Giincellemesi:

Her iterasyonda, bireylerin performansi bir fitness fonksiyonu ile degerlendirilir. En iyi ii¢
birey, liderler (X., Xp, Xs) olarak segilir ve bu liderler bir sonraki iterasyonda siiriiyii

yonlendirmek i¢in kullanilir.

3.9.7. Smir Kontrolii ve Binarizasyon:

Yeni pozisyonlar, alt ve iist sinirlar1 agsmayacak sekilde kontrol edilir ve normalize edilir. Eger
algoritma, Oznitelik se¢imi gibi ikili (binary) bir problem iizerinde calisiyorsa, bireylerin

pozisyonlar1 bir esik degeri (thres) kullanilarak denklem 3.25°teki gibi ikili forma doniistiirtiliir:

1, eger X[i,d] > thres

Xoinary [, d] = {0, aksi takdirde (3.25)

3.9.8. Sonuclarin Elde Edilmesi:

Iterasyonlar tamamlandiginda, algoritma en iyi ¢dziimii ve bu ¢dziimiin fitness degerini
dondiiriir. Onerilen HGWSSO algoritmas1 GWO’nun liderlik mekanizmasin1 SSA’nin lider salp
davranigiyla birlestirerek optimizasyon problemlerinde etkili ve hizli ¢odziimler sunar.
HGWSSO algoritmasi giiclii kesif yetenegi, genis ¢0ziim uzaylarimi tarayarak daha kaliteli
cOziimler bulmasini saglar. Ayn1 zamanda, somiirii siiregleriyle ¢oziim hassasiyeti artirilir ve
algoritmanin yakinsama hizi optimize edilir. Bu o6zellikler, hibrit algoritmay1 karmasik
optimizasyon problemleri i¢in giiglii bir ara¢ haline getirir. Cizelge 3.5.’de 6nerilen HGWSSO

algoritmasinin kaba kodu gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. Onerilen HGWSSO algoritma kaba kod

No  Adimlar
1. Hibrit popiilasyonu X i(i=1, 2, ..., n) ayarla
2. a, A ve C’yi ayarla
3. Her arama ajaninin uygunluk (fitness) degerini hesapla
4. Xo = en iyi arama ajant
5. X = ikinci en iyi arama ajani
6. X0 = liglincii en 1yi arama ajani
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

t=0

while (t < Maksimum iterasyon sayisi) do

for her arama ajan1 do

eger(c3>=0.5) ise

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.15) ile giincelle

eger(c3<0.5) ise

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.16) ile giincelle

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.7) ile giincelle

end for

a, A ve C degerlerini giincelle

Tiim arama ajanlarinin uygunluk degerini hesapla

Xa, XP ve X0 degerlerini giincelle

t=t+1
end while

return Xo
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gelistirilen algoritmamiz farkli veri lizerinde 30 arama ajani ile 1000 iterasyon olacak sekilde
KNN ve SVM siiflandiricilar ile ¢calistirilmistir. Calismamiz EmoDB, SAVEE, eNTERFACE
ve EMOVA veri setleri tizerinde test edilmistir. Bu veri setleri tizerinde her iki siniflandirici igin
elde edilen karisiklik matris degerleri, yakinsama egrisi, dogruluk orani ve 6znitelik sayis1 gibi

sonuclar analiz edilmistir.

4.1. EmoDB Veri Setine Ait Sonuclar

EmoDB veri seti kullanilarak farkli optimizasyon algoritmalariyla iyilestirilmis SVM ve KNN
tabanli siniflandiricilarin performanslart karsilastirilmigtir. Kullanilan algoritmalar arasinda
GWO , SSA ve hibrit algoritma yer almaktadir. Elde edilen karmasiklik matrislerine gore,

algoritmalarin farkli duygu siiflarinda gosterdigi performans detayli bir sekilde incelenmistir.

4.1.1. KNN smiflandirici sonuglari

Sekil 4.1.de, GWO, SSA ve HGWSSO algoritmalarina ait KNN siniflandirici ile elde edilen
karigiklik matrisleri gosterilmistir. Her bir matris, algoritmalarin siniflandirma performansini

gercek etiketler ile tahmin edilen etiketler arasindaki iligkiyi kullanarak analiz etmektedir.
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Sekil 4.1. EmoDB veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen karigiklik matris degerleri
(0=Happiness 1=Neutral 2=Anger 3=Sadness 4= Anxiety/Fear 5=Boredom 6=Disgust)
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GWO algoritmasiin karisiklik matris sonuglarina gore, model 6zellikle Anger (2) ve Neutral
(1) siniflarinda bagarili tahminler yapmistir. Anger (2) sinifinda 36 dogru tahmin varken,
Neutral (1) sinifinda 23 dogru tahmin elde edilmistir. Sadness (3) ve Boredom (5) siniflar1 da
18 ve 23 dogru tahmin ile nispeten iyi simiflandirilmistir. Ancak, Happiness (0) sinifi 7 kez
Neutral (1) sinifi ile karigmis, bu da modelin bu iki sinifi birbirinden ayirt etmekte zorlandigini
gostermektedir. Sadness, Anxiety/Fear, Boredom ve Disgust (6) siniflarinda ise 1’er drnegin

diger siiflara kaydig1 goriilmektedir.

SSA algoritmasinin performansi incelendiginde, en az karmasikligi Sadness (3) sinifinda
yaptig1 goriilmektedir. Anger (2) i¢in 34 dogru tahmin yapilirken, Neutral (1) i¢in 21 dogru
tahmin yapilmistir. Bununla birlikte, Sadness (3) ve Anxiety/Fear (4) smiflarinda hatalar
mevcuttur. Anxiety/Fear (4) sinifinda 5 yanlis tahmin yapilmis ve bunlarin ¢ogu Disgust (6)
sinifina karigmistir. Bu da modelin bu iki smnifi birbirinden ayirt etmekte zorlandigim
gostermektedir. Disgust (6) smifinda ise yalnizca 10 dogru tahmin yapilmis ve yanlis

siiflandirma orani diger algoritmalara gore daha yiiksektir.

HGWSSO algoritmasi, genel olarak en iyi performansi gostermistir. Anger (2) smifinda 37
dogru tahminle en yliksek dogruluga ulasilmistir. Ayrica, Neutral (1) sinifinda 23, Sadness (3)
smifinda 19 ve Boredom (5) simifinda 22 dogru tahmin yapilmistir. Happiness (0) sinifinda ise
17 dogru tahminle diger algoritmalardan daha 1yi bir sonug elde edilmistir. Disgust (6) sinifinda
12 dogru tahmin yapilmis olup, yanlis siniflandirma oran1 SSA algoritmasina gore daha diisiik
olmustur. Genel olarak, HGWSSO algoritmas: tim siniflarda dengeli bir performans

sergilemistir.

Happiness (0) smifi i¢in en yiiksek dogruluk HGWSSO algoritmasinda elde edilmistir (17
dogru tahmin). GWO algoritmas: 14 dogru tahmin yaparken, SSA algoritmasi ise 15 dogru
tahmin ile orta seviyede kalmistir. Neutral (1) sinifinda, GWO ve HGWSSO algoritmalar1 23
dogru tahmin yaparak en 1yi sonucu elde etmistir, SSA algoritmasi ise 21 dogru tahmin ile biraz
daha diisiik performans gostermistir. Anger (2) smifinda HGWSSO en iyi sonucu veren
algoritma olmustur (37 dogru tahmin). GWO algoritmasi1 36, SSA algoritmasi ise 34 dogru
tahmin yapmistir. Sadness (3) sinifi i¢in ise HGWSSO (19 dogru tahmin) en iyi sonucu elde
etmis, GWO (18 dogru tahmin) ikinci sirada yer almis ve SSA (17 dogru tahmin) en diisiik

performansi gostermistir.
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Anxiety/Fear (4) simifinda, GWO ve HGWSSO algoritmalar1 20 ve 18 dogru tahminle benzer
performans gostermistir, ancak SSA algoritmast 16 dogru tahmin yaparak bu sinifta en diisiik
basarty1 gostermistir. Boredom (5) sinifinda, HGWSSO algoritmast 22 dogru tahmin yaparak
en basarili algoritma olurken, GWO algoritmas1 23 ve SSA algoritmas1 20 dogru tahmin
yaparak benzer performans gostermistir. Disgust (6) sinifinda ise GWO algoritmas1 13,

HGWSSO algoritmas1 12 ve SSA algoritmasi 10 dogru tahmin yaparak siralanmistir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, HGWSSO algoritmas1 genel olarak en iyi
performansi gostermistir. Anger, Neutral, Sadness ve Boredom siniflarinda diger algoritmalara
gore daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. GWO algoritmasi ise bazi siniflarda iyi performans
gosterse de Happiness ve Disgust siniflarinda hatalar yapmistir. SSA algoritmasi ise

Anxiety/Fear ve Disgust siniflarinda en fazla hata yapan model olmustur.
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Sekil 4.2. EmoDB veri setinde KNN smiflandirici ile elde edilen yakinsama egrisi

Sekil 4.2.°de goriilen yakinsama egrisi, Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Salp Siiriisii
Algoritmast (SSA) ve Hibrit algoritmanin EmoDB veri seti lizerinde KNN simiflandiricisi
kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmaktadir. Yatay eksen iterasyon sayisini, dikey

eksen ise her iterasyon sirasinda algoritmalarin uygunluk fonksiyonu degerini gostermektedir.
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GWO algoritmasi, hizl1 bir baslangi¢ yakisama egilimi sergilemektedir. 11k birkag iterasyon
icinde uygunluk fonksiyonunda énemli bir diisiis yasanmis ve yaklasik 150. iterasyondan sonra
daha yavas bir yakinsamaya girmistir. GWQO'nun hizl bir sekilde ¢6ziime yaklagma kabiliyeti,
yerel ¢oziimlere hizli bir sekilde ulasma egiliminde oldugunu gostermektedir. Ancak, yaklasik
750. iterasyondan itibaren uygunluk fonksiyonundaki iyilesme neredeyse tamamen durmustur,
bu da algoritmanin potansiyel olarak daha iyi bir global minimum bulma yeteneginin sinirl

olabilecegini isaret etmektedir.

SSA, grafikte daha sabit bir egri profili sergilemektedir. ilk iterasyonlarda hizli bir yakinsama
gozlemlenmemistir ve uzun bir siire boyunca uygunluk degeri neredeyse sabit kalmistir. SSA,
diger iki algoritmaya kiyasla ¢ok daha az dalgalanma gdstermekte ve uygunluk fonksiyonunu
tyilestirme hiz1 oldukca diistiktiir. Bu sonug, SSA'nin genis bir arama alanin1 daha uzun siire
taradigi, ancak yerel ¢oziimlere hizli bir sekilde yaklasmada yetersiz kaldigimi ortaya

koymaktadir.

HGWSSO algoritma, baslangicta GWO’ya yakin yakinsama degerleri elde etse de 100.
Iterasyondan itibaren yavaslama egilimine ge¢mis 900. Iterasyondan itibaren hizli bir
yakinsama egilimi yaparak GWO’yu geride birakmigti. HGWSSO algoritmasi, ilerleyen
iterasyonlarda daha diisiik uygunluk degerlerine ulasarak genel performansta en iyi sonuglari
elde etmistir. Bu durum, HGWSSO algoritmasinin, kesif ve yararlanma siire¢lerini dengeli bir

sekilde yiiriittligiinii ve global ¢6ziime ulagma potansiyelinin yliksek oldugunu géstermektedir.

Cizelge 4.1.°de, GWO, SSA ve HGWSSO algoritmalarinin siniflandirma performansini
Ozetleyen cesitli metrikleri gostermektedir. Bu metrikler, 6znitelik sayisi, dogruluk, kesinlik,

duyarlhilik ve F1 skor'u igermektedir.

Cizelge 4.1. EmoDB veri setinde KNN simiflandirici ile elde edilen metrik degerleri

Oznitelik

Sayisi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
GWO 198 91.30 91.64 91.30 91.15
SSA 765 82.61 83.03 82.61 82.68
HGWSSO 586 91.93 92.56 91.93 91.88
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Cizelge 4.1.°de, her bir yontemin sahip oldugu 6znitelik boyutu, dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 skoru degerleri verilmistir. Oznitelik boyutlar1 incelendiginde, SSA'nin 765 ile en yiiksek
Oznitelik sayisina sahip oldugu goriilmektedir. Buna karsin, GWO 198 6znitelik kullanarak en
diisiik boyutta bir 6znitelik kiimesi elde etmisken, HIBRIT y&ntemi 586 dznitelik ile bu iki
yontem arasinda bir noktada yer almaktadir. Bu durum, algoritmalarin veri boyutunu nasil ele

aldigin1 ve hangi seviyede 6znitelik secimi gerceklestirdigini gostermektedir.

Dogruluk degerleri agisindan bakildiginda, SSA %82,60 dogruluk ile en diisiik performansi
sergilemektedir. Bu, daha yiiksek sayida 6znitelik kullanilmasimma ragmen, SSA'nin diger
yontemler kadar etkili bir performans gosteremedigini ifade etmektedir. GWO, %91,30
dogruluk ile dikkat ¢eken bir performans ortaya koymaktadir. Bu, daha az 6znitelik kullanarak
yuksek dogruluk elde etmesiyle, algoritmanin etkili bir se¢im yapabildigini gostermektedir.
HIBRIT yéntemi ise, %91,92 dogruluk degeriyle en iyi sonucu elde etmistir. Bu da, farkli
algoritmalarin birlesiminin daha etkili bir genelleme yetenegi sagladigini ortaya koymaktadir.
Kesinlik degerleri acgisindan bakildiginda, SSA %83,02 ile en diisiik degeri alirken, GWO
%91,64 ve HIBRIT %92,55 kesinlik oraniyla oldukca yiiksek degerlere sahiptir. Kesinlik,
yanlis pozitiflerin azaltilmasi agisindan 6nemli bir metrik oldugundan, HGWSSO algoritmasi

burada en basarili sonuglari elde etmistir.

Duyarlilik agisindan da benzer bir tablo s6z konusudur. SSA %82,60 duyarlilik ile diisiik bir
deger elde ederken, GWO %91,30 ve HGWSSO %91,92 duyarlilik degeri ile 6ne ¢ikmaktadir.
Bu durum, HGWSSO algoritmasinin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri en aza
indirme konusunda dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. F1 skoru, kesinlik ve
duyarlilig: birlestirerek daha genel bir degerlendirme saglar ve burada da SSA %82,61 ile en
diisiik degeri alirken, GWO %91,15 ve HGWSSO %91,87 ile yine 6ne ¢ikan degerlerdedir.
Ozellikle HGWSSO yéntemi, tiim metriklerde en yiiksek degerlere ulasarak, kesinlik ve
duyarlilik arasinda iyi bir denge sagladigini ve genel performans agisindan iistiin oldugunu

gostermektedir.

Bu verilerden yola ¢ikarak, GWO ve HGWSSO yontemlerinin SSA'ya kiyasla ¢ok daha verimli
olduklar1 sonucuna varilabilir. Ozellikle HGWSSO yéntemi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru acisindan en iyi sonuglar1 elde ederek iistiin bir performans sergilemistir. SSA'nin
yuksek oznitelik boyutuna ragmen daha diisiik metrik degerleri sunmasi, bu algoritmanin

Oznitelik secimi agisindan verimsiz oldugunu ortaya koymaktadir. GWO ise, daha az 6znitelik
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kullanarak basarili bir performans sergileyerek, verimlilik ve etkinlik agisindan ©ne
cikmaktadir. Sonug olarak, HGWSSO yontemi, algoritmalarin iyi yonlerini birlestirerek daha
dengeli ve etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu baglamda, HGWSSO yontemi genel performans

acisindan daha tercih edilebilir ve uygulanabilir bir segenek olarak degerlendirilebilir.

Sekil 4.3’de EmoDB veri setinde KNN smiflandirici ile elde edilen 6znitelik sayilart ve

dogruluk oranlar1 gosterilmistir.

KNN
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Sekil 4.3. EmoDB veri setinde KNN siniflandiricisinda 6znitelik sayist ve dogruluk orani karsilagtirma

SSA algoritmasi en fazla 6znitelik boyutuna (765) sahip olmasina ragmen, dogruluk orani
%82,6 oalrak elde edilmistir. Bu, 6zniteliklerin fazlaliginin her zaman daha iyi performansa
neden olmadigin1 géstermektedir. GWO ise en az sayida dznitelik (198) kullanmasina ragmen,
dogruluk oran1 %91,3, yani SSA'dan ¢ok daha yiiksektir. Bu, GWO'nun daha etkili bir 6znitelik
secimi yaptigini ve gereksiz oznitelikleri eleyerek daha iyi bir dogruluk sagladigini géstermistir.
HGWSSO algoritmast 586 Oznitelik boyutuyla GWQO’ya gore yiiksek SSA’ya gore diistik
Oznitelik sayisi elde edilmistir. Bununla birlikte, dogruluk orani %91,9, yani en yiiksek
dogruluga sahip olmustur. Bu da hibrit yaklasimin 6znitelik boyutuyla dogruluk arasinda denge

saglayarak en iyi performansi elde ettigini géstermektedir.
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4.1.2. SVM siniflandirici sonuglari

Sekil 4.4.°de, GWO, SSA ve HGWSSO algoritmalarina ait SVM siniflandirici ile elde edilen

karigiklik matrisleri gosterilmistir.
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Sekil 4.4. EmoDB veri setinde SVM smuflandirici ile elde edilen karigikhik matris degerleri
(0=Happiness 1=Neutral 2=Anger 3=Sadness 4= Anxiety/Fear 5=Boredom 6=Disgust)

GWO algoritmasi, 6zellikle Neutral(1), Anger (2), Sadness(3) siniflarinda en yiiksek dogrulugu
(%100'e yakin bir oranla) saglamis ve Anxiety/Fear sinifi hari¢ diger tiim siniflarda SSA’dan
daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica, Neutral (N6tr) ve Sadness (Uziintii) siniflarinda da tatmin
edici bir performans sergilemistir. Bununla birlikte, Happinies, Anxiety/Fear ve Boredom
siniflarinda dogru siniflama orant HGWSSO’dan daha diisiik kalmistir. Genel olarak, GWO

algoritmas1 Happiniess ve Anger siniflar1 hari¢ diger siniflarda giiclii sonuglar iiretmis,

SSA algoritmas1 Anxiety/Fear, Boredom ve Disgust siniflarinda GWO ile benzer bir dogruluk
oranina ulagmasina ragmen Happiness (Mutluluk) siifinda belirgin bir sekilde daha diisiik
performans gdstermistir. Yanlis siiflamalarin biiyiik bir kisminin Anger sinifina kaymasi,
Happiness sinifinin 6zelliklerinin diger siniflarla karigabilir yapida oldugunu isaret etmektedir.
Benzer sekilde, Disgust sinifinda diisiik dogru siniflama orant SSA’nin da bu sinifta yetersiz
kaldigin1 gostermektedir. SSA, belirli smiflar i¢in makul bir dogruluk saglamis olsa da
Happiness ve Anger siiflarindaki performans diistikliigli algoritmanin gelistirilmesi gerektigini

ortaya koymaktadir.
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Onerilen HGWSSO algoritmasi, siiflar aras1 dengesizligi azaltarak genel dogruluk oranimi
artirmay1 basarmistir. Anger sinifinda 38 dogru siniflama ile bu sinifta en iyi sonucu saglamis,
ayrica Happiness, Neutral, ve Disgust siniflarinda 1’er 6rnek bagka siniflarla karigsmasina
ragmen diger siniflarda ise %100 dogruluk orani elde etmistir. HGWSSO algoritmasi, 6zellikle
Boredom (Can Sikintis1) siifinda en yiiksek dogru siniflama oranina (24) ulasarak, bu sinifta
diger algoritmalardan daha iyi bir performans sunmustur. HGWSSO algoritmasinin basarisi,
farkli optimizasyon yaklagimlarinin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek daha tutarli ve istikrarlt

bir performans saglamasindan kaynaklanmaktadir.

Genel olarak, GWO ve SSA algoritmalar1 belirli siniflarda iyi sonuglar iiretse de siniflar arasi
performans farkliliklar1 dikkat ¢gekmektedir. HGWSSO algoritmasi ise tiim siniflar arasinda
daha dengeli bir dagilim sergilemis ve yiliksek dogruluk orani ile tstlinliik saglamistir.
HGWSSO algoritmasinin basarisi ise bu alanda daha karmasik optimizasyon yontemlerinin

uygulanabilirligini ve etkinligini gostermektedir.
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Sekil 4.5. EmoDB veri setinde SVM smuflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi

Sekil 4.5’de gortildiigl gibi GWO algoritmasinin yakinsama egrisi, baslangicta hizli bir diisiis
gbstermekte ve iterasyon ilerledikge daha yavas bir azalma egilimine girmektedir. ilk 200
iterasyonda yakinsama degeri dnemli 6l¢iide diismiis ve yaklasik 0,05 degerine ulasmistir. Daha

sonraki iterasyonlarda GWO’nun iyilestirme kapasitesinin azaldig1 ve egrinin daha sabit bir
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hale geldigi goriilmektedir. Bu, GWO algoritmasinin hizli bir baslangi¢ yaptig1 ancak optimum

¢cozlime ulasma konusunda son asamalarda yavagladigini gostermektedir.

SSA algoritmasinin yakinsama egrisi, baslangicta diger algoritmalara kiyasla daha yavas bir
diisiis egilimi sergilemektedir. Yaklasik 300 iterasyondan sonra egri, neredeyse sabit bir hale
gelmis ve yakinsama degeri 0,08 civarinda sabitlenmistir. Bu durum, SSA algoritmasinin hedef
¢cozlimiline ulagsma siirecinde daha diigiik bir iyilestirme hiziyla ilerledigini gostermektedir.
SSA’nin iterasyon sayisi arttikca performansinin stabilize olmasi, algoritmanin optimuma

ulagma yeteneginin sinirli oldugunu diisiindiirmektedir.

HGWSSO algoritmasi, yakinsama egrisinde en hizli ve en etkili diisiisii sergileyen yontem
olarak &ne ¢ikmaktadir. Ik 150 iterasyonda, GWO’dan daha hizl bir sekilde yakinsama degeri
0,04’iin altina diigmiistiir. Egri, sonraki iterasyonlarda daha yavas bir iyilesme gostermis olsa
da, diger algoritmalara kiyasla daha diisiik bir yakinsama degeri ile sonlanmigti. HGWSSO
algoritmasinin bu performansi, farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha hizli ve

kesin sonuglar tiretebildigini kanitlamaktadir.

Yakinsama egrisine dayanarak, HGWSSO algoritmas: en hizli ve etkili optimizasyonu
saglayarak diger algoritmalarin 6niine ge¢mistir. GWO algoritmasi hizli bir baslangi¢ yapmas,
ancak optimum c¢oziime ulagsma konusunda daha sinirli bir performans sergilemistir. SSA
algoritmas1 ise daha yavas bir baslangic yapmis ve diisiik bir iyilesme hiziyla diger
algoritmalarin gerisinde kalmistir. Bu analiz, HGWSSO algoritmasinin SVM siniflandiricist
icin optimizasyon siirecinde hem hiz hem de dogruluk acisindan f{istiin oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 4.2. EmoDB veri setinde SVM siniflandirici ile elde edilen metrik degerleri

Oznitelik

Sayisi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
GWO 124 96.89 97.01 96.89 96.88
SSA 760 91.30 91.62 91.30 91.29
HGWSSO 137 98.14 98.22 98.14 98.13

Cizelge 4.2.’deki veriler, EmoDB veri setinde SVM siniflandirici ile ii¢ farkli optimizasyon

algoritmasinin (SSA, GWO ve HGWSSO) performans Ol¢limlerini karsilastirmaktadir.
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Degerlendirme Olgiitleri arasinda 6znitelik sayisi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
bulunmaktadir. Bu metrikler, her algoritmanin siniflandirma yetenegini ayrintili bir sekilde

ortaya koymaktadir.

SSA algoritmasi ile diger iki algoritmaya kiyasla en yiiksek Oznitelik boyutu (760) elde
edilmistir. Ancak, dogruluk (%91,30), kesinlik (%91,62), duyarlilik (%91,30) ve F1 skoru
(%91,29) acisindan daha diisiik bir performans sergilemistir. Oznitelik boyutunun yiiksek
olmasi, SSA algoritmasinin gereksiz veya tekrarlayan 6znitelikleri isleme dahil ettigini ve bu
durumun performansi sinirladigini gostermektedir. SSA'nin daha diisiik dogruluk ve diger
metrik degerleri, bu algoritmanin EmoDB veri setindeki duygu siniflandirma gérevlerinde daha

az etkili oldugunu isaret etmektedir.

GWO algoritmasi, 6zniteliklerin boyutunu oldukea diistik bir seviyeye (124) indirerek daha az
bir Oznitelik kiimesi ile ¢alismistir. Bu durum, algoritmanin siniflandirma i¢in en uygun
oznitelikleri segmekte etkili oldugunu gostermektedir. Dogruluk orani %96,89 ile yiiksek bir
seviyeye ulasmis, kesinlik (%97,01), duyarlilik (%96,89) ve F1 skoru (%96,88) ile istikrarli bir
performans sergilemisti. GWO algoritmasinin diisiik 6znitelik boyutuna ragmen yliksek

dogruluk saglamasi, bu yontemle yapilan 6znitelik se¢ciminin basarili oldugunu gostermektedir.

HGWSSO algoritmasi, diger iki algoritmaya kiyasla en iyi performansi sergileyen yontem
olmustur. Oznitelik boyutu 137 ile GWO'ya yakin bir seviyede tutulmus, ancak dogruluk orani
%98,14 ile tiim algoritmalar arasinda en yliksek seviyeye ulasmistir. Kesinlik (%98,22),
duyarlilik (%98,14) ve F1 skoru (%98,13) metriklerinde de {istiin sonuclar elde edilmistir.
HGWSSO algoritmasinin basarisi, farkli optimizasyon ydntemlerinin giliclii yoOnlerini
birlestirerek 6znitelik seciminde daha etkili ve duygu siniflandirmasinda daha dogru sonuglar
iiretmesinden kaynaklanmaktadir. Bu durum, hibrit yaklasimin sadece dogruluk agisindan

degil, genel performans metriklerinde de iistiinliik sagladigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2.deki sonuglar, 6znitelik se¢ciminin siniflandirma basarisindaki kritik roliinii agikca
gostermektedir. SSA algoritmasi, en yiiksek 6znitelik boyutuyla ¢alismis ve nispeten diisiik bir
dogruluk saglamistir. Bu durum, daha fazla 6zelligin her zaman daha iyi bir siniflandirma
performansi anlamina gelmedigini ortaya koymaktadir. GWO ve HGWSSO algoritmalari, daha
az 6znitelik kullanarak daha yiiksek dogruluk ve diger metriklerde iistiin sonuglar elde etmistir.

Ozellikle HGWSSO algoritmasi, tiim metriklerde en iyi sonuglar1 saglamis ve siniflar arasi
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ayrim giiciiniin yiiksek oldugunu kanitlamistir. Bu analiz, HGWSSO algoritmasinin EmoDB

veri setinde duygu siniflandirma gorevleri i¢in en etkili yontem oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.6’da EmoDB veri setinde SVM smiflandirict ile elde edilen 6znitelik sayilart ve

dogruluk oranlar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.6. EmoDB veri setinde SVM smiflandiricisinda 6znitelik sayisi ve dogruluk orani karsilagtirma

Sekil 4.6.’da goriildiigli ilizere daha fazla 6zelligin her zaman daha yiiksek dogruluk
saglamadigint acik¢a gostermektedir. SSA algoritmasinin genis bir Oznitelik boyutuyla
caligmasina ragmen diisiik dogruluk orani elde etmesi, Oznitelik seciminin etkisizligini
vurgulamaktadir. GWO ve HGWSSO algoritmalari, 6znitelik boyutunu ciddi 6l¢iide diisiirerek
hem islem yiikiinii azaltmis hem de dogruluk oranin1 artirmistir. Ozellikle HGWSSO algoritma,
diisiik 6znitelik boyutunda en yiiksek dogruluk oranina ulasarak optimizasyon basarisini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, HGWSSO algoritmasinin hem simiflandirma dogrulugunu artirma
hem de daha az 6znitelik kullanarak islem maliyetini azaltma potansiyeline sahip oldugunu

gostermektedir.

4.2. EMOVA Veri Setine Ait Sonuclar

EMOVA veri seti kullanilarak KNN ve SVM siiflandiricilan ile elde edilen smiflandirma
sonuclar,, GWO, SSA ve HGWSSO algoritmalari kullanilarak optimize edilmistir. Karmasiklik
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matrislerine dayali olarak, algoritmalarin her bir duygu sinifindaki basaris1 degerlendirilmistir.
Bu duygu simiflart arasinda Disgust (0), Joy (1), Neutral (2), Anxiety/Fear (3), Anger (4),
Surprise (5) ve Sadness (6) bulunmaktadir. Smiflandirma sonuglari, duygu kategorileri

arasindaki ayrimin algoritmalara gore nasil degistigi bu boliimde anlatilmistar.

4.2.1. KNN smmiflandirici sonuglar:

Sekil 4.7.’de EMOVA veri setinde Knn siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris degerleri

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. EMOVA veri setinde KNN siniflandirict ile elde edilen karisiklik matris degerleri
(0=Disgust, 1=Joy, 2=Neutral 3=Anxiety/Fear, 4=Anger, 5=Suprise, 6=Sadness)

GWO algoritmasiyla optimize edilen KNN simiflandiricisi, bazi siniflarda yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken digerlerinde sinirli bir performans sergilemistir. Joy (1) ve Neutral (2)
smiflarinda sirasiyla 20 ve 21 dogru siniflama yapilmistir. Anxiety/Fear (3) sinifinda 17 dogru
siniflama yapilmis ve az sayida ornek diger siniflara karismistir. Sadness (6) sinifinda ise 12
dogru siniflama yapilmis, bu da HGWSSO algoritmasina kiyasla bu siifta diisiik bir dogruluk
oran1 sundugunu gostermektedir. Ozellikle Suprise (5) ve Sadness (6) smiflarinda yanlis

siiflama oranlarinin yiiksek olmasi dikkat ¢gekmektedir.

SSA algoritmasi, Ozellikle Anxiety/Fear (3) ve Joy (1) smiflarinda daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulagsmistir. Bu smiflarda sirasiyla 19 ve 18 dogru siniflama yapilmistir. Bu
siniflardaki karmasiklik degerlerinin diger siniflara oranla daha az o6ldigi goriilmektedir.

Neutral (2) smifinda ise 14 dogru siniflama yapilmis ve bu sinifin 6znitelikleri kismen iyi

53



ayristirilmistir. Bununla birlikte, Disgust (0) sinifinda yanlis siniflamalar 6nemli 6l¢iide artmig
ve Orneklerin diger smiflara kaydigi goriilmiistiir. Sadness (6) sinifinda 8 dogru siiflama
yapilmis, bu da diger yontemlere kiyasla diisiik bir basar1 gostermektedir. SSA algoritmasi,
Anxiety/Fear (3) sinifinda GWQO'dan daha basarili olsa da Disgust ve Sadness siniflarindaki

diisiik performansiyla siniflar arasi ayrimda yeterli sonuglar saglayamamastir.

HGWSSO algoritmasi, diger iki optimizasyon yontemine kiyasla daha dengeli bir performans
sergilemistir. Ozellikle Neutral (2), Anxiety/Fear (3) ve Anger (4) siiflarinda sirasiyla 17, 21
ve 20 dogru smiflama yaparak dikkat cekmistir. Bununla birlikte, Disgust (0) sinifinda 18 dogru
simiflama yapilmis, ancak bu smifta diger siniflarla karigiklik orani tamamen azalmamistir.
Sadness (6) sinifinda 17 dogru siniflama yapilarak SSA ve GWO algoritmalarina kiyasla daha
iyl bir performans sergilenmisti. HGWSSO algoritmasi, tiim simiflar arasinda en dengeli
performansi saglayarak siniflar arasi tutarliligl artirmistir. Ancak Surprise (5) sinifinda GWO

algoritmasina kiyasla belirgin bir Gistlinliik saglamamustir.

Bu boliimde elde edilen sonuglar, duygu siniflandirmasinda farkli algoritmalarin belirli siniflar
icin farkl diizeylerde performans gosterdigini ortaya koymaktadir. GWO algoritmasi, Joy ve
Neutral siiflarinda iyi bir dogruluk oranmi saglasa da Anxiety/Fear ve Sadness siniflarindaki
diistiik dogruluk oranlar1 nedeniyle sinif dengesini yeterince saglayamamistir. SSA algoritmasi,
ozellikle Anxiety/Fear ve Joy smiflarinda iyi bir performans sergilemis olsa da Disgust ve
Sadness smiflarindaki dogruluk oranlarini artirmakta zorluk ¢ekmistir. HGWSSO algoritmasi
ise genel dogruluk oranlarmi artirarak daha dengeli bir performans sergilemis, ancak bazi

siniflarda (6rnegin, Surprise) GWO algoritmasina benzer bir dogruluk oranina sahip olmustur.
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Sekil 4.8. EMOVA veri setinde KNN siniflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi

Sekil 4.8.’de, EMOVA veri setinde KNN siniflandiricisi i¢in kullanilan GWO, SSA ve
HGWSSO algoritmalarinin yakinsama siireclerini karsilagtirmaktadir. Yatay eksen iterasyon
sayisini, dikey eksen ise her algoritmanin yakinsama degerini temsil etmektedir. Bu grafik,

algoritmalarin hedef ¢oziimiine ulagsmadaki hizin1 ve son yakinsama degerini gostermektedir.

GWO algoritmas, baslangig iterasyonlarindan itibaren hizli bir iyilesme siirecine girmistir. Tk
200 iterasyon boyunca yakinsama degerinde belirgin bir azalma goézlemlenmistir. Bu hizli
baslangig, algoritmanin optimize edilmis 6znitelik seciminde etkili bir baslangi¢ performansi
sundugunu gostermektedir. Yaklagik 600. iterasyondan itibaren yakinsama egrisi daha yatay bir
seyir izleyerek stabil hale gelmistir. Nihai yakinsama degeri diisiik seviyede sabitlenmis ve
HGWSSO algoritmasina olduk¢a yakin bir performans sergilemistir. Bu durum, GWO
algoritmasinin KNN siiflandirict ile uyumlu oldugunu ve optimize edilmis 6znitelik se¢imi

saglayarak etkili bir siniflandirma gergeklestirdigini gostermektedir.

SSA algoritmasi, baslangic iterasyonlarinda hizli bir iyilesme gostermis ancak yaklasik 300.
iterasyondan sonra yakinsama egrisi biiylik 6l¢lide sabitlenmistir. Bu sabitleme, SSA'nin hedef
¢Oziime ulasma konusunda siirli bir bagar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Nihai yakinsama
degeri, GWO ve HGWSSO algoritmalarina kiyasla daha yiiksek seviyede kalmistir. Yiiksek

yakinsama degeri, SSA'nin gereksiz veya tekrarlayan 6znitelikleri ayiklamakta etkisiz kaldigini
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ve optimizasyon siirecinde yetersiz oldugunu gostermektedir. Bu durum, SSA'nin KNN

siniflandirici ile EMOVA veri setinde sinirli bir performans sergiledigini isaret etmektedir.

HGWSSO algoritma, baslangigtan itibaren hizli ve istikrarli bir yakinsama siireci sergilemistir.
Ik 200 iterasyonda hizli bir iyilesme saglanmis ve 600. iterasyona kadar yakinsama egrisi
belirgin sekilde azalmistir. 600. iterasyondan itibaren diisiik bir yakinsama degeri ile stabilize
olmustur. Nihai yakinsama degeri acisindan en diisiik seviyeye ulasarak, HGWSSO algoritmasi
optimizasyon siirecinde en basarili algoritma olarak one ¢ikmistir. HGWSSO algoritmasinin bu
basarisi, farkli optimizasyon tekniklerinin giiclii yonlerini birlestirme yetenegi ile
iliskilendirilebilir. Ozellikle HGWSSO algoritmasinin sagladig: diisiik yakinsama degeri,

secilen Ozniteliklerin daha az hata ile siniflandirma yapilmasini sagladigini ortaya koymaktadir.

HGWSSO algoritma, diisiik yakinsama degeri ve hizli iyilesme siireci ile EMOVA veri setinde
KNN smiflandiricr igin en etkili algoritma olarak 6ne ¢ikmistir. Bu sonuglar, HGWSSO
algoritmasinin siniflandirma gorevlerinde diger yontemlere kiyasla iistiin performans
sundugunu ve optimize Oznitelik se¢imi konusunda daha basarili oldugunu gostermektedir.
GWO, alternatif bir ¢6ziim olarak dikkat cekerken, SSA sinirli performansi ile diger

algoritmalarin gerisinde kalmistir.

Cizelge 4.3. EMOVA veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen metrik degerleri

Oznitelik Sayis1  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
GWO 152 82.55 83.05 82.55 82.26
SSA 771 65.10 65.95 65.10 64.67
HGWSSO 211 87.25 87.05 85.91 85.85

Cizelge 4.3’te, EMOVA veri setinde KNN siniflandiricisinin GWO, SSA ve HGWSSO
algoritmalari ile optimize edilerek elde edilen performans dlgiimlerini gdstermektedir. Oznitelik
sayist, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor metrikleri ile her algoritmanin siniflandirma

performansi ayrintili olarak karsilastirilmistir.
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GWO algoritmasi, yalnizca 152 6znitelik kullanarak diisiik veri boyutunda etkili bir islem
gerceklestirmistir. Bu durum, algoritmanin gereksiz Oznitelikleri basariyla filtreledigini ve
optimize ettigini gostermektedir. Dogruluk oran1 %82,55 kesinlik %83,05 ve duyarlilik %82,55
ile makul seviyede dengeli bir performans sergilemistir. F1 skoru ise %82,26 olup, kesinlik ve
duyarlilik arasindaki uyumu yansitmaktadir. Oznitelik boyutunun diisiik tutulmasi, GWO

algoritmasinin iglem maliyetini azaltirken dogrulugunu korumasini saglamistir.

SSA algoritmasi, 771 6znitelik boyutu ile en biliyiikk veri boyutuna sahip olmasina ragmen,
siniflandirma basarisi agisindan yetersiz kalmistir. Dogruluk orani %65,10, kesinlik %65,95 ve
duyarlilik %65,10 ile diisiikk seviyelerde kalmistir. Bu, algoritmanin gereksiz Oznitelikleri
elemede yetersiz oldugunu gostermektedir. F1 skoru %64,67 ile en diisiik seviyede olup, bu
durum smiflandirmadaki basarisiz performansi agik¢a ortaya koymaktadir. SSA algoritmasi,
yiksek Oznitelik boyutuna ragmen diisilk metrik degerleri ile simiflandirma i¢in uygun bir

secenek olmadigini gdstermistir.

HGWSSO algoritmasi, 211 6znitelik boyutu ile optimize edilmis bir veri boyutu kullanmustir.
Dogruluk oran1 %87,25, kesinlik %87,05 ve duyarlilik %85,91 ile en yiiksek seviyeye ulasarak
iistlin bir performans sergilemistir. F1 skoru %85,85 ile, tiim metriklerde diger algoritmalardan
daha ytiiksek bir basar1 gostermistir. Bu sonuglar, HGWSSO algoritmasinin farkli optimizasyon
yontemlerinin gliclii yonlerini birlestirerek en iyi performansi sundugunu kanitlamaktadir.
Diisiik 6znitelik boyutu ile yiiksek dogruluk orani saglayarak hem islem maliyetinde hem de

siiflandirma basarisinda optimal bir denge saglamistir.

HGWSSO algoritmasi, SAVEE veri seti ile KNN siniflandirici kullanildiginda en iyi sonuglari
vermistir. Ozellikle dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru agisindan iistiin bir performans
sergileyerek, smiflandirma gorevinde en uygun algoritma olarak one c¢ikmisti. GWO
algoritmasi, diislik 6znitelik boyutuyla etkili bir alternatif olurken, SSA algoritmas1 en yiiksek
Oznitelik boyutuna ragmen en diisiik dogruluk ve F1 skoru ile siniflandirma gérevinde basarisiz
olmustur. Bu durum, HGWSSO algoritmasinin genel performans ag¢isindan daha tercih
edilebilir oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.9.’da KNN siniflandiricisi ile elde edilen

dogruluk orani ve 6znitelik sayilarinin grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. EMOVA veri setinde KNN siniflandiricisinda 6znitelik sayisi ve dogruluk oram karsilagtirma

SSA algoritmasi, 771 Oznitelik ile en yiiksek Oznitelik boyutuna sahiptir. Ancak bu genis
Oznitelik kiimesi, siniflandirma dogrulugunu artirmakta etkisiz kalmistir. SSA'nin dogruluk
orani yalnizca %65 olarak olgiilmiistiir. Bu durum, algoritmanin gereksiz veya tekrarlayan
Oznitelikleri filtrelemekte yetersiz oldugunu ve KNN siniflandirict ile uyumlu ¢alismadigini
gostermektedir. Yiiksek 6znitelik boyutuna ragmen diisiik dogruluk orani, SSA'nin 6znitelik

se¢imi ve optimizasyon gorevlerinde basarisiz kaldigini ortaya koymaktadir.

GWO algoritmasi, 152 06znitelik ile diisiik bir 6znitelik boyutunda ¢alismistir. Bu durum,
GWO'nun gereksiz 6znitelikleri etkili bir sekilde filtreledigini ve veri boyutunu 6nemli 6l¢iide
azalttigin1 gostermektedir. Dogruluk orani %82,55 ile oldukca basarili bir sonu¢ vermistir.
GWO, disiik islem maliyeti ile yliksek dogruluk saglayarak etkili bir Oznitelik sec¢imi
yapabilmistir. Bu sonu¢, GWO'nun KNN siiflandirici ile optimize bir performans sundugunu

kanitlamaktadir.

HGWSSO algoritma, 211 6znitelik ile caligmis ve %87,25 dogruluk orani ile en yliksek basariy1
elde etmistir. HGWSSO algoritmasinin dogruluk orani, diger algoritmalara kiyasla en yliksek
seviyede olup, diisiik veri boyutunu koruyarak siniflandirma performansini optimize ettigini
gostermektedir. Farkli optimizasyon yontemlerinin giiclii yonlerini birlestiren HGWSSO

algoritmasi, KNN simiflandirici ile etkili bir uyum sergilemistir.
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HGWSSO algoritma, diisiik 6znitelik boyutunu koruyarak en yiiksek dogruluk oranini saglamig
ve en basarili algoritma olarak 6ne ¢ikmistir. Oznitelik secimi ve siniflandirma performansi
acisindan HGWSSO algoritma, diger yontemlere kiyasla iistiin bir ¢oziim sunmustur. GWO
algoritmasi ise diislik 6znitelik boyutu ve %87,25 dogruluk orani ile makul bir alternatif olarak
degerlendirilmistir. Ozellikle islem maliyetini azaltma ve dogruluk oranini artirma kabiliyetiyle
dikkat ¢cekmektedir. SSA algoritmasi ise, yiiksek 0znitelik boyutuna ragmen diisiik dogruluk

orant ile siniflandirma gorevlerinde zayif bir performans sergilemistir.

4.2.2. SVM simiflandirici sonuglari

Sekil 4.10.” da EMOVA veri setinde SVM siniflandirici kullanilarak elde edilen karisiklik

matris degerleri gosterilmektedir.

=
[
=
=]

=

—
—
jart
in

—

—

[N
[N

ra

[
I,n.l

"

.

Dogru etiket
Dogru etiket
Dogru etiket

[&]
[E]

wn

o
o
o

Tahmin etiket Tahmin etiket Tahmin etiket

GWO SSA HGWSSO

Sekil 4.10. EMOVA veri setinde SVM siniflandirict ile elde edilen karigiklik matris degerleri
(0=Disgust, 1=Joy, 2=Neutral 3=Anxiety/Fear, 4=Anger, 5=Suprise, 6=Sadness)

GWO algoritmasiyla optimize edilen SVM smiflandiricisi, bazi siniflarda yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken digerlerinde sinirli bir performans sergilemistir. Joy (1) ve Anxiety/Fear
(3) smiflarinda sirasiyla 20 ve 22 dogru siniflama yapilmistir. Bu durum, bu simiflardaki
Ozniteliklerin algoritma tarafindan daha iyi ayristirilabildigini gostermektedir. Neutral (2)
siifinda 19 dogru siniflama yapilmig, ancak bazi ornekler farkli siniflara kaymistir. Sadness
(6) smifinda 17 dogru smiflama yapilmis, bu da makul bir performans sergilendigini
gostermektedir. Sadness (6) ve Surprise (5) siiflarinda ise yanlis siniflama oranlarinin gérece

yliksek olmast dikkat ¢ekmektedir.
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SSA algoritmasi, 6zellikle Disgust (0) ve Suprise (5) smiflarinda daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmistir. Bu siniflarda sirasiyla 21 ve 19 dogru smiflama yapilmistir. Joy (1)
siifinda ise 12 dogru siniflama yapilmis ve diger algoritmalara kiyasla tahminde zorlandig1
goriilmektedir. Bununla birlikte, Disgust (0) sinifinda 21 dogru siniflama yapilmis, bu da diger
algoritmalara gore bu sinifta daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Sadness (6)
smifinda 13 dogru smniflama yapilmig, bu da SSA’nin bu sinifta daha diisiik bir performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. SSA algoritmasi, bazi siniflarda GWQO'dan daha basarili olsa
da Joy ve Sadness siniflarinda diisiik performansiyla siniflar aras1 ayrimda tutarlilii tam olarak

saglayamamustir.

HGWSSO algoritmasi, diger iki optimizasyon yontemine kiyasla daha dengeli bir performans
sergilemistir. Ozellikle Neutral (2), Anxiety/Fear (3) ve Joy (1) smiflarinda sirasiyla 21, 22 ve
22 dogru smiflama yaparak dikkat ¢ekmistir. Bununla birlikte, Disgust (0) sinifinda 17 dogru
simiflama yapilmig, ancak bu smifta diger siniflarla karisiklik orani tamamen azalmamistir.
Sadness (6) simifinda ise 17 dogru siniflama yapilarak SSA algoritmasina gore daha iyi bir
performans sergilenmistir. HGWSSO algoritmasi, genel olarak en dengeli performansi
saglayarak smiflar arasi tutarlilig1 artirmistir. Ancak Surprise (5) sinifinda 16 dogru siniflama

yapilmis, bu da bu sinifta diger algoritmalara gore bir miktar geride kaldig1 goriilmektedir.

Bu boliimde elde edilen sonuglar, duygu siniflandirmasinda farkli algoritmalarin belirli siniflar
icin farkl diizeylerde performans gosterdigini ortaya koymaktadir. GWO algoritmasi, Joy ve
Anxiety/Fear siniflarinda iyi bir dogruluk orani saglasa da Disgust ve Surprise siniflarindaki
diisiik dogruluk oranlar1 nedeniyle sinif dengesini yeterince saglayamamistir. SSA algoritmasi,
ozellikle Disgust ve Anxiety/Fear simiflarinda iyi bir performans sergilemis olsa da Joy ve
Sadness smiflarindaki dogruluk oranlarini artirmakta zorluk ¢ekmistir. HGWSSO algoritmasi
ise genel dogruluk oranlarmi artirarak daha dengeli bir performans sergilemis, ancak bazi
smiflarda (6rnegin, Disgust ve Sadness) diger algoritmalarla benzer dogruluk oranina sahip

olmustur.

Sekil 4.11.’de EMOVA veri setinde SVM smiflandiric1 ile elde edilen yakinsama egrisi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. EMOVA veri setinde SVM siniflandirict ile elde edilen yakinsama egrisi

GWO algoritmasi, baslangig iterasyonlarinda hizl1 bir yakisama egilimi gdstermistir. Ilk 200
iterasyonda belirgin bir azalma goriilmiis, bu durum algoritmanin optimize edilmis 6znitelik
seciminde etkili oldugunu gostermektedir. Yaklasik 600. iterasyondan itibaren egri daha yatay
bir seyir izlemis ve sabit bir noktaya ulagsmistir. Nihai yakinsama degeri diistik bir seviyede
sabitlenmistir. Bu sonug¢lar, GWO'nun SVM smiflandirici ile uyumlu calistigini ve iyi bir

optimizasyon performansi sergiledigini gostermektedir.

SSA algoritmasi, baslangigta kismi bir iyilesme gostermis ancak yaklasik 300. iterasyondan
sonra yakinsama egrisi sabitlenmistir. Nihai yakinsama degeri GWO ve Hibrit algoritmalarina
kiyasla ¢ok daha yiiksek bir seviyede kalmistir. Yiiksek nihai yakinsama degeri, SSA'nin 6zellik
secimi konusunda gereksiz veya tekrarlayan Oznitelikleri filtrelemekte etkisiz oldugunu
gostermektedir. Bu durum, SSA'nin EMOVA veri seti iizerinde sinirli bir basar1 sagladigini ve

SVM siniflandirici ile uyumsuz oldugunu ifade etmektedir.

HGWSSO algoritmasi, baslangigtan itibaren hizli bir iyilesme siireci sergilemistir. Ik 300
iterasyonda hizli bir diisiis gerceklesmis ve ardindan 600. iterasyona kadar daha diizenli bir
azalma gozlemlenmistir. Nihai yakinsama degeri agisindan en diisiik seviyeye ulasarak diger

algoritmalar1 geride birakmistir. Bu durum, HGWSSO algoritmasinin optimizasyon silirecinde
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GWO algoritmasina ¢ok yakin bir basar1 elde ettigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda secilen

Ozniteliklerin siniflandirma dogrulugunu artirmada etkili oldugunu gostermektedir.

HGWSSO algoritmasi, EMOVA veri setinde SVM siniflandirici ile en iyi performansi
saglayarak diisiik nihai yakinsama degeri ve etkili bir optimizasyon siireci ile 6ne ¢ikmuistir.
GWO, iyi bir alternatif olarak dikkat ¢cekerken, SSA sinirlt performansi ile diger algoritmalarin
gerisinde kalmistir. Bu sonuglar, GWO algoritmasi ile birlikte HGWSSO algoritmasinin
Oznitelik se¢imi ve siniflandirma gorevlerinde iistiin bir ¢6ziim sundugunu kanitlamaktadir.
Cizelge 4.4’de EMOVA veri setinde SVM smiflandirict ile elde edilen metrik degerleri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. EMOVA veri setinde SVM smiflandirici ile elde edilen metrik degerleri

. Dogrulu

Oznitelik Sayis1 k Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
GWO 192 90.60 90.84 90.60 90.62
SSA 750 76.51 76.29 76.51 76.10
HGWSSO 147 89.93 90.57 89.93 89.87

GWO algoritmasi, 192 6znitelik boyutu ile orta biiyiikliikte bir veri boyutunda ¢alismis ve bu
Oznitelik kiimesiyle en yiiksek dogruluk oranini (%90,60) saglamistir. Kesinlik (%90,84) ve
duyarlilik (%90,60) gibi diger metriklerde de yiliksek performans gostermistir. F1 skoru
(%90,62), GWO'nun dengeli bir siniflandirma performansi sergiledigini géstermektedir. GWO
algoritmasinin nispeten diislik 6znitelik boyutuyla yiiksek dogruluk ve diger metriklerde giiclii

bir performans elde etmesi, etkili bir optimizasyon sagladigini ortaya koymaktadir.

SSA algoritmasi, 750 6znitelik boyutu ile en yliksek 6znitelik boyutuna sahip model olmustur.
Ancak, dogruluk oran1 (%76,51), kesinlik (%76,29), duyarlilik (%76,51) ve F1 skoru (%76,10)
acisindan diger algoritmalardan acik bir sekilde daha diisiik performans gostermistir. Ozellikle
yuksek 6znitelik boyutuna ragmen diistik dogruluk orani, SSA'nin 6znitelik se¢imi konusunda
etkisiz oldugunu ve gereksiz verilerin smiflandirma siirecini olumsuz etkiledigini
diisiindiirmektedir. Bu sonug, SSA'nin EMOVA veri setinde SVM smiflandirici i¢in daha az
uygun bir algoritma oldugunu gostermektedir.

HIBRIT algoritmasi, 147 6znitelik boyutu ile en kiiciik dznitelik kiimesiyle ¢alismis, ancak
%89,93 dogruluk orani ile GWO'ya yakin bir performans sergilemistir. Kesinlik (%90,57),

62



duyarlilik (%89,93) ve F1 skoru (%89,87) acisindan giiclii bir sonug elde edilmistir. Oznitelik
boyutu agisindan en diisiik degeri kullanmasina ragmen olduke¢a yiiksek dogruluk oranina
ulasmasi, HIBRIT algoritmasinin optimize edilmis bir Oznitelik sec¢imi sagladigin

gostermektedir.

Cizelge 4.4’deki sonuglara gore, GWO algoritmasi, EMOVA veri setinde SVM siniflandirict
icin en etkili optimizasyonu saglamustir. Ozellikle diisiik dznitelik boyutuna ragmen yiiksek
dogruluk, kesinlik ve F1 skoru ile diger yontemlere agik bir {istiinlik gostermistir. SSA
algoritmasi, en yiiksek 6znitelik boyutuyla ¢alismasina ragmen diisiik dogruluk ve diger metrik
degerleri ile siniflandirma performansi agisindan zayif bir sonug ortaya koymustur. HIBRIT
algoritmasi ise en diisiik 6znitelik boyutuyla neredeyse GWO kadar yliksek dogruluk saglamais,
bu da 6znitelik se¢ciminde en verimli algoritmalardan biri oldugunu gostermektedir. GWO ve
HIBRIT algoritmalari, dogruluk ve islem giicii arasinda giiclii bir denge saglarken, SSA
algoritmasinin  gereksiz  Oznitelik secimi nedeniyle diisiik performans sergiledigi

gbzlemlenmistir.

Sekil 4.12.’de, EMOVA veri seti lizerinde SVM simiflandirici kullanilarak SSA, GWO ve
HGWSSO algoritmalarmin dznitelik boyutu (Oznitelik Sayisi) ve dogruluk orani (Dogruluk)

metriklerini karsilagtirmaktadir.
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Sekil 4.12. EMOVA veri setinde SVM siniflandiricisinda 6znitelik sayisi ve dogruluk orami karsilagtirma
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SSA algoritmasi, 750 6znitelik secimi yapmis, ancak bu genis 6znitelik boyutu siiflandirma
basarisina yansimamis ve SSA, yalnizca %76,51 dogruluk orani ile en diisiik performansi
sergilemistir. Yiiksek 6znitelik boyutuna ragmen diisiik dogruluk orani, SSA'nin gereksiz veya
tekrarlayan Oznitelikleri ayiklamada etkisiz oldugunu ve SVM smiflandirict ile optimize bir
performans saglayamadigimi gostermektedir. Bu durum, SSA algoritmasinin 6znitelik se¢imi
acisindan yetersiz kaldigini ve siniflandirma gorevleri igin verimli bir segenek olmadigini isaret

etmektedir.

GWO algoritmasi, 192 6znitelik secerek 6znitelik boyutunu énemli Slgiide azaltmistir. Diisiik
Oznitelik boyutuna ragmen, %90,60 dogruluk orani ile oldukca yiiksek bir performans
sergilemistir. Bu sonu¢, GWO algoritmasinin gereksiz 6znitelikleri basariyla filtreledigini ve
SVM siniflandirict ile uyumlu bir yapr sundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle diisiik veri
boyutuyla yiiksek dogruluk saglamasi, GWO'nun islem maliyeti agisindan da avantajli bir

secenek oldugunu gostermektedir.

HIBRIT algoritmasi, 147 6znitelik secimi yaparak en diisiik 6znitelik boyutuyla ¢alismis, ancak
%89,93 dogruluk oranina ulasarak etkileyici bir performans sergilemistir. HIBRIT algoritmast,
GWOQO'ya benzer bir dogruluk oranina ulagirken daha az oznitelik kullanmasiyla dikkat
¢ekmektedir. Bu durum, HIBRIT algoritmasinin optimize edilmis 6znitelik se¢imi yaparak

siniflandirma dogrulugunu yiiksek seviyede koruyabildigini gostermektedir.

Sonu¢ olarak, GWO algoritmast EMOVA veri setinde SVM siniflandirict ile en yiiksek
dogruluk oranini saglayarak en basarili ydéntem olmustur. HIBRIT algoritmasi, en diisiik
Oznitelik boyutuyla neredeyse GWO kadar basarili bir dogruluk oranina ulasarak etkili bir
alternatif sunmustur. SSA'nin yiiksek 6znitelik boyutuna ragmen diisiik dogruluk gostermesi
ise, bu algoritmanin Oznitelik secimi agisindan sinirlt bir performans sundugunu ortaya
koymaktadir. GWO ve HIBRIT algoritmalari, dogruluk ve islem maliyeti arasinda giiclii bir
denge saglarken, SSA algoritmasinin gereksiz Oznitelikler nedeniyle siniflandirma siirecini

olumsuz etkiledigi gézlemlenmistir.

4.3. eNTERFACE Veri Setine Ait Sonuclar

Bu bolimde, eNTERFACE veri seti kullanilarak farkli optimizasyon algoritmalar1 (GWO,
SSA, HGWSSO) ile optimize edilen KNN ve SVM simiflandiricisinin performansi
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karsilagtirilmistir. Duygu siniflart Anger (0), Disgust (1), Fear (2), Happiness (3), Sadness (4)
ve Surprise (5) olmak iizere alt1 kategoriye ayrilmigtir. Karmagiklik matrislerine dayali olarak,

her algoritmanin bu siniflardaki siniflandirma basaris1 ayrintili bir sekilde degerlendirilmistir.

4.3.1. KNN simmiflandirici sonuglari

Sekil 4.13’de eNTERFACE veri setinde KNN siniflandirici ile elde edilen karisiklik matris

degerleri gosterilmektedir.
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