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Duygu tanima son yillarda 6nemi gittik¢e artan konulardan bir tanesidir. Duygu tanima yiiz
ifadelerinden ve biyomedikal sinyallerden yapilabildigi gibi ses verilerinden de yapilabilmektedir.
Ozellikle yiiz yiize iletisim kurulmadigi durumlarda kisinin duygu durumunun tespitinde ses verisi
kullanilmaktadir. Elle 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik secimi klasik yontemlerle sesten duygu tanimada en
O6nemli asamalardir. Sesten duygu tanima alaninda en ¢ok ¢ikarilan 6zellikler spektral, prozodik ve format
ozellikleridir. Ozellik segimi icin ise oldukga ¢ok ydntem Onerilmistir. Buna ragmen sesten duygu tanima
problemi tam olarak ¢6ziilememis, karmasik bir problemdir ve tanima oranini arttirmak igin daha iyi
tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. Bu nedenle bu tez calismasinda sesten duygu tanima islemi
gerceklestirilmistir.

Bu caligmada en ¢ok bilinen ve agik bir veri tabani olan Berlin duygu veri tabani (EmoDB)
kullanilmistir. EmoDB yedi farkli duyguya ait ses veri tabanidir. Bu tez c¢alismasinda uygulamalar
cinsiyet ve kisi bagimsiz olarak gerceklestirilmistir. Tez ¢alismasinda t¢ farkli uygulama
gerceklestirilmigtir. Tiim uygulamalar yedi duygu ve iigerli duygu gruplari iizerinde gergeklestirilmistir.

Uygulamalarda kullanilacak veri kiimeleri ve Oniglemlerin agiklanmasi amaciyla iki farkli 6n
calisma gergeklestirilmistir. Bu 6n ¢aligmalarin ilkinde Uygulama 1 ve Uygulama 2’de kullanilan veri
kiimeleri olusturulmustur. Veri kiimeleri farkli sayida ve farkli 6zelliklerden olusturulmustur. Cikarilan
ozellikler Spektral &zelliklerden Mel Frekansi Kepstrum Katsayilart (MFCC), Dogrusal Ongériim
Katsayilar1 (LPC), Ayrik Dalgacik Déniisiimii (DWT) ve Oz Bagimli Model Parametreleri (AR)
ozellikleridir. Ayrica prozodik ozelliklerden Temel Frekansa ait ozelliklerde cikarilmustir. Ozellik
seciminde kullanilan spektral, prozodik ve format 6zellikleri incelenmis siniflandirma i¢in etkin 6zellikler
iizerinde ¢alisma yogunlastirlmigtir. Olusturulan veri kiimeleri 6zellik se¢imi  yapilmadan
siniflandirilmugtir. Smiflandirma amaci ile tiim uygulamalarda Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor
Makineleri (DVM), k En yakin Komsuluk Algoritmast (kNN) ve Sade Bayes (SB) algoritmalar:
kullamlmistir. On ¢alismada ikinci olarak Uygulama 3’de kullamlan veri kiimeleri ve on islemler
agiklanmistir.

Uygulama 1’de 6zellik secimi icin 6nerilen Etmen Tabanli Otomatik Ozellik Secimi (Agent
Based Automatic Feature Selection - ABAfs ) yaklasimi sunulmustur. On galigmalarda belirlenen etkin
veri kiimeleri lizerinde uygulanan ¢alismada segilen 6zellikler siniflandirilmustir.

Tez calismasinda gergeklestirilen ikinci uygulama Bulanik C-Ortalama Algoritmasi (BCO) ile
duygu tanima islemidir. Bu uygulamada BCO yontemi ile boyut azaltimi islemi gerceklestirilmistir.



Olusturulan 6zellikler 6n ¢aligmada belirlenen veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilmis ve siniflandiriciya
verilmistir.

Bu calismadaki {iiincii ve son uygulama Derin Ogrenme Algoritmalar1 ile duygu tamimadir. Tlk
iki uygulamada duygu tanima islemi yapilmadan once oOzellik ¢ikarimi ve 6zellik se¢imi islemleri
gerceklestirilmigtir. Bu uygulamada 6zellik se¢imi yapilmadan ham verilerden spektrogram goriintiileri
elde edilerek Derin Ogrenme Algoritmalarindan AlexNET ile simiflandirilmistir. Ayrica elle ¢ikarilan
ozelliklerin derin 6grenme ile smiflandirma basarisinin karsilagtirilabilmesi i¢in etkin 6zellikler DSA ile
simiflandirilmstir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen tiim ¢alismalar degerlendirildiginde, yedi duygu grubunda en
yiiksek siniflandirma dogrulugu (SD) 16 adet MFCC katsayilarindan olusturulan veri kiimesi ile %92.98
ile BCO ile ozellik se¢imi yontemiyle gergeklestirilmis ve literatiire kazandirilmistir. Ayrica literatiir
incelendiginde bu zamana kadar duygu tanima alanina hi¢ uygulanmamig 6zellik se¢im yontemlerinin bu
calismada gerceklestirilmis olmasi da tez ¢alismasinin dzgiinliigiinii ortaya koymaktadir. Kisacasi bu tez
calismasi, elde edilen sonuglar, Duygu Tanima probleminde hangi 6zelliklerin daha etkin oldugunun
tespiti ve siiflandirilmasi konularinda gergeklestirilen caligmalar agisindan literatiirde énemli bir yere
sahip olacaktir.

Anahtar Kelimeler: AlexNET, BCO, MFCC, Opt-aiNET, Ozellik Cikarimi, Ozellik Segimi,
Sesten Duygu Tanima
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Speech emotion recognition from data gains significance in recent years. Emotion recognition
has been made from facial expressions and biomedical signals as well as from speech data. Emotion
recognition from speech has been used when there is no face-to-face communication. Manually feature
extraction and feature selection were the most important steps in traditional speech emotion recognition.
Spectral, prosodic and format features are the most frequently extracted features in this area. There were
many methods which have been proposed for feature selection. Despite this, the problem of emotion
recognition from the speech has not been solved completely and varios techniques are needed to increase
the recognition rate. Therefore, in this thesis, emotion recognition from sound was carried out.

Berlin Emotion Database (EmoDB), which is the most known and open access database, was
used in the study. EmoDB is speech database consist of seven emotion. In this thesis the applications
were performed gender and person independent. In this thesis, three different applications were carried
out.

Two different preliminary studies were carried out in order to explain the data sets and pre-
processes to be used in the applications. In the preliminary studies, firstly, the data sets used in
Application 1 and Application 2 were created. Data sets are made up of from different numbers and
different features. The features of Mel Frequency Kepstrum Coefficients (MFCC), Linear Prediction
Coefficients (LPC), Discrete Wavelet Transform (DWT) and Autoregressive Parameters (AR) were
extracted with different dimensions. In addition, the format features which were format frequency and
pitch have been extracted. ANN, DVM, kNN and NB algorithms are used for classification purposes. In
the preliminary studies, secondly the data sets used in Application 3 and pre-processing was explained.

First, the Agent Based Automatic Feature Selection (ABAfs) approach was proposed for feature
selection. The study applied on the effective data sets, determined the features selected in the in the
preliminary studies, were classified. The data sets created in the preliminary study were given to the
classifier.

The third and last application of the study was emotion recognition with deep learning
algorithms. Before performing emotion recognition in the first two applications, feature extraction and
feature selection has been performed. In this application, spectrogram images are obtained from raw data
without any feature selection. Afterwards it was classified with AlexNET algorithm. In addition, MFCC

Vi



attributes are classified with DNN in order to compare the classification success of manually extracted
features.

When all the studies conducted within the scope of the thesis were evaluated, the highest
classification accuracy (SD) in seven emotion groups was achieved with a data set consisting of 16
MFCC coefficients with a BCO feature selection method with a rate of 92.98%, and it was added to the
literature. In addition, when the literature is examined, the fact that feature selection methods, which have
not been applied to emotion recognition until now, have been carried out in this study reveals the
originality of the thesis study. So this thesis study will have an important place in the literature in terms of
the results obtained, the studies conducted on the determination and classification of which features are
more effective in the Emotion Recognition problem.

Keywords: AlexNET, FCM, Feature Extraction, Feature Selection, MFCC, Opt-aiNET, Speech
Emotion Recognition
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1. GIRIS

Insanlarin sahip oldugu en énemli 6zelliklerden birisi duygulanmak ve duygu
yasamaktir. Duygu insanin yagsaminda her anina eslik eder. Kisinin i¢inde bulundugu
duygu durumunu ifade etme sekli ise degisir. Kimi zaman bir mimik veya farkl bir yiiz
ifadesi, kaslarin gerilmesi, kalp atisinin degismesi, el kol hareketleri ve tabii biitiin
bunlarin bir sonucu olarak sesteki degisiklik bu ifade seklini belirler. Ses en 6nemli
iletisim araglarindan bir tanesidir. Ses ile karsimizdaki kisiye sadece sOylemek
istediklerimiz degil ayn1 zamanda duygularimiz da iletilir.

Ses, insan kulagi tarafindan algilanabilinen havadaki basing degisimleri olarak
tanimlanabilir (Bagaran, 1981). Ses, insan kulagin etkileyerek isitme duyusu olusturan
hava molekiilleri titresimleri, ya da bunlarin neden oldugu ufak hava basing degisimleri
olarak da ifade edilebilir. Kulagi etkileyen ve isitme duyusu yaratan belirli bir
kaynaktan ¢ikan ses dalgalari, esas olarak hava ortaminda iletilirler. Ses dalgalari 20
°C’de, deniz seviyesinde 344 m/s hizla yayilirlar (Basaran, 1981). Yiikseklik ve sicaklik
ses hizinin artmasina yol agan etkenlerdir. Sesler, fiziksel agidan ii¢ 6zellikleri ile ayirt
edilirler (Basaran, 1981). Bunlar sesin siddeti, sesin frekansi ve sesin tinisidir.

Ses titresimlerinin siddeti sesin siddetini, saniyedeki titresim sayisi sesin
sikligini (frekansini) verir. Sesin siddeti sesin enerjisine ve dalga sekline baghdir. Sesin
siddeti birimi desibel (dB)’dir. 0-140 dB arasindaki sesleri insan kulagi normal bir
sekilde duymaktadir.

Sesi olusturan kaynagin bir saniyedeki titresim sayisina frekans denir. Insan
kulag: frekans1 20-20000 Hz arasindaki sesleri duyabilir. Ancak insanin en iyi duydugu
sesler 1000-3000 Hz frekansl seslerdir.

Sesin tinisi, seslerin frekanslart ayni da olsa farkli kaynaktan oldugunun
algilanabilmesidir. Ses kendine 6zgili bu tiniy1, tasiyici bir dalganin iizerine "oranl"
olarak, yan titresimlerin (harmoniklerin) binmesiyle olusan karmasik titresimlerin
sonucunda kazanir. Frekansi olusturan saniyedeki periyot sayisi, ne kadar fazla olursa
ses 0 kadar tiz; ne kadar az olursa, o kadar pes nitelige biiriiniir.

Akcigerler, nefes borusu, girtlak, yutak (Farink), burun ve agiz bosluklar1 insan
ses organinin bilesilenleridir. Sekil 1.1°de goriildiigii gibi bu organlarin hepsi bir tiiple
birbirine baglidir (Furui, 2000) .

Cene, dil, dudaklar ve diger giris boliimleri ile degiskenlik gdsteren ve girtlagin

iistiinde kalan boliim ses yolu olarak ifade edilir. Burun boslugu yutak ile, agiz boslugu



ise yumusak damak ve iist damak ile birbirinden ayrilir (Furui, 2000). Cigerlerden gelen
hava larenks bolgesine hava akimi saglar. Larenks hava akimini yoneterek kisa hizli
nefes alma veya giiriiltiilii hava akimi kaynag1 gibi davranarak iist solunum yolu yani
ag1z, burun ve yutak bosluguna iletir. Ust solunum yolu da hava akimimi spektral olarak
bicimlendirerek sese “rengini” verir. Dudaklarin iirettigi hava basinci degisikligi
dinleyen kisinin kulagina konusma olarak gelen ses dalgasini olusturur (Turk ve ark.,
2004; Demirci, 2005). Ozetle konusma sesin karmasik bir fonksiyonu olarak tarif
edilebilir.

Alin sintisti (sinus frontalis) — £

Sfenoid sinis (sinus sphenoidalis)

Burun boslugu (cavum nesoj N Q
)

B irisi (atrit

Sert Damak p;};ﬂgllgsé'l{lan”‘;?l B
Yumugak Damak (palatum molle} X
Agez boslugu (cavum oris) R ¢

Yutak (pharynx) FERLS.

Girtlak kapag (epiglottis)

Ses telleri (chorda vocalis)
Tiroit kikirdak (cartiago thyreoidea)
Krikoit kikirdak (cartilago cricoidea)

Soluk borusu (trachea)—— 7
Tepe {apex)

Ust lob (lobus superior)

Lob bronslan (bronchus lobaris):
Sag ust (superior dexter)

Ust lob (lobus superior)
Karina (carina)

Sag alt (inferior dexter)
Ana bronslar (bronchus principalis)
Lob bronslan (bronchus lobaris):
Sol st (superior sinister)
Sol alt (inferior sinister)
Capraz yarik (fissura obliqua)
Kalp ¢entigi (incisura cardiaca)
Dilcik (lingula)
Alt lob (lobus inferior)

Yatay yarik (fissura horizontalis)
Ara brons (bronchus intermedius)

Capraz yank (fissura obliqua)
Orta lob (lobus medius)

Alt lob (lobus inferior) ——

Diyafram (diaphragma,

Sekil 1.1. Sesin olusumunda rol alan organlar (Villerreal, 2017)

Insan-bilgisayar etkilesimi acisindan bakildiginda son yillarda ses sinyallerinden
konusmaci, konusma ve duygu tanima isleminin de yogun bir sekilde
gergeklestirildigini gérmekteyiz. Bu tez ¢alismasinda ses sinyallerinden duygu tanima

islemi gercgeklestirilmistir.



Duygu tanima nabiz sayisi, kan basinci, yiiz mimikleri, el ve kol hareketleri,
beyin dalgalari, hormonsal degisikliklerden de yapilmaktadir. Fakat 6zellikle yiiz yiize
iletisim kurulmadigi durumlarda kisinin duygu durumunun tespitinin yapilmasi
gerekirse ses verilerinden duygu tespiti onem kazanmaktadir.

Duygu tanimada giris verisi konusma igeren ses sinyalinden olusmaktadir.
Dogal olarak ses sinyali farkli uzunluklarda olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Berlin
EmoDB duygu veri tabani kullanilmistir. EmoDB veri tabaninda yedi farkli duyguya ait
ses sinyalleri mevcuttur.

On islem admminda verileri aym seviyeye getirmek igin belli zaman
cergevelerine (20, 30 milisaniye gibi) boliiniir ve iist tiste bindirmeli pencere (10, 15
milisaniye gibi) uygulanir. On islem adimlarinda uygulanan bir diger islem ise farkli
filtrelerdir. On islem adimi bu tez ¢alismasinda kullanilmamistir. Ses sinyali icinde
giiriiltii gibi goriilen nefes alma veya diger hiriltili seslerin kisinin duygu durumunu
belirtmede yardimci olabilecegi diisliniildiigiinden ve veri biitiinliiglinli bozmamak
adina ses sinyali direk veri tabaninda oldugu gibi kullanilmistir.

Duygu tanimada en 6nemli adimlardan bir tanesi 6zellik ¢ikarimidir. En ¢ok
kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri spektral ve prozodik 6zellikler olarak iki grupta
incelenebilir. Spektral 6zelliklerden en ¢ok bilenen ve kullanilanlari, Mel Olgekli
Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) yontemi (Wu ve ark., 2011; Kotti ve Paterno, 2012; Sun
ve ark. 2015), Dogrusal Ongériim Katsayilar1 (LPC), (Hanilgi, 2007), Dalgacik
Déniisiimii (Wavelet) (Reddy ve Vijayarajan, 2020) ve Oz Bagimli Model Parametreleri
(AR, MA, ARMA) (Milton ve Tamil Selvi, 2014) yontemleridir. Bu tez ¢aligmasinda
MFCC yéntemi, LPC, Temel Frekans degeri, Dalgacik Doniisiimii, Oz Bagimli Model
Parametreleri yontemlerini kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapilmustir.

Teoride dogrudan sinyal bilgisinden duygu ¢ikarimi miimkiin goriinse de veri
boyutunun ¢ok yiiksek olmasi sebebiyle, veriden farkli yontemlerle ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak veri se¢imi islemi yapilmaktadir. Bu acidan bakildiginda duygu tanimada
Ozellik se¢iminin bir diger adiyla veri azaltmanin biiylik Onem arz ettigi agiktir.
Alisilagelmis birgok O6zellik se¢imi yontemi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 su
sekildedir (Bhatti ve ark., 2004; Schuller ve ark., 2005; Polat, 2007; Zhang ve ark.,
2018a).

» Biri - Digerleri Yaklagimi (one — VS - rest)
» Biri - Digeri Yaklagim1 (one - vs - one)
> Ardisil Ileri Se¢im Ozellik Secim Yontemi (SFS)



Ardisil ileri yonlii Ozellik Segim Yontemi (SFFS)
En Diisiik Kareler Siir1 Ozellik Segim Yontemi
Karsilikl1 Bilgi Temelli Ozellik Se¢im Algoritmasi
R2W2 Ozellik Secim Algoritmasi

Karsilikl1 Bilgi Temelli Ozellik Secim Algoritmasi

YV V. V V V V

Derin Ogrenme Algoritmalari

Sesten duygu tanima isleminde son adim olarak siniflandirma islemi vardir.
Smiflandirmada makine Ogrenmesi algoritmalarindan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Destek Vektor Makineleri (DVM), k — en yakin Komsu Algoritmasi (kNN) ve Sade
Bayes (SB) algoritmalari yogunlukla kullanilmaktadir (Gilke ve ark.; Park ve ark.,
2009a). Bununla birlikte son yillarda Derin Ogrenme Algoritmalari kullanilarak yapilan
duygu tanima ¢alismalar1 da artmaktadir (Sun ve ark., 2019) .

Literatiir incelendiginde duygu tanima problemine farkli yaklasimlar oldugu
goriilmektedir. Duygu veri tabanlarindaki veriler ve duygularin tamami degil de bazi
duygularin segilerek kullanildigii (Harar ve ark., 2017) veya duygulu cimleyi
seslendiren kisinin cinsiyetine bagimli (Shahzadi ve ark., 2015), ya da konusmaci
bagimh (Karimi ve Sedaaghi, 2016) olarak ¢alisildig1 goriilmektedir. Veri tabanindaki
tim duygularin hi¢bir ayrim yapilmadan kullanildigi ¢aligmalarda ise siniflandirma
dogrulugunun (SD) heniiz istenilen seviyede olmadigi gériilmektedir (Albornoz ve ark.,
2011; Milton ve Tamil Selvi, 2014).

Yapilan tez ¢aligmasinda bu eksiklige yonelik olarak EmoDB veri tabanindaki
tiim veriler cinsiyet ve kisi bagimsiz olarak calistirilmistir. Caligma veri tabanindaki
yedi duygunun tamaminda ve frekanslar1 yakin oldugu i¢in birbiriyle en ¢ok karistirilan
duygu gruplar (Kizgm — Mutlu — Korku ve Sikmtili — Normal — Uzgiin ) duygular
tizerinde gerceklestirilmistir. Bu amagla bu tez ¢alismasinda 6zellik se¢im islemi igin

asagidaki yontemler onerilmistir:

» Etmen Tabanli Modelleme ile OPT-aINET Optimizasyonu kullanilarak &zellik
Secimi

> Bulanik C-Ortalama Kiimeleme ile Ozellik Secimi

Onerilen yontemlerle olusturulan dzellikler ve bu dzelliklerden elde dilen veri

kiimeleri YSA, DVM, kNN ve SB ile siniflandirilmistir. Onerilen yontemlerin yedi



duygu grubundaki duygularda iyi sonuglar verirken en g¢ok karistirilan tigerli duygu
gruplarinda eksik kaldig1 gozlemlenmistir. Bu amacla Uciincii uygulama olan Derin
O0grenme algoritmalari kullanilarak bu soruna ¢oziim aranmistir.

1.1. Tezin Literatiire Katkisi

Bu calismada yedi farkli duygu igeren EmoDB verileri kullanilarak ii¢c farkli

uygulama gercgeklestirilmistir.

Birinci uygulama Opt-aiNET Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak 6zellik segimi

ve siniflandirilmasidir.

Ikinci uygulama Bulanik C-Ortalama Algoritmas1 (BCO) kullanilarak 6zellik secimi

yapilarak duygu siiflandirma islemidir.

Ugiincii ve son uygulama ise Derin Ogrenme Algoritmalar1 ile ses verilerinden

duygu tanima isleminin gerceklestirilmesidir.

Caligmanin literatiire sagladigi baslica katkilar sunlardir:

» Literatirde ilk kez uygulanan Etmen Tabanli Modelleme uygulamasi ile
ozelliklerin akilli birer etmen gibi ele alinarak, 6zellik se¢cimine uygulanabilecek
yontemlerin kapsami genisletilmistir.

» Opt-aiNET optimizasyon yontemi ile ozellik se¢imi geceklestirilerek otomatik
duygu tanima sistemi gelistirilmistir.

> Onerilen etmen tabanl yaklasim ve otomatik duygu tamima sistemi ile elle
deneyerek tek tek hesaplanmasi gerecken birgok islem otomatik olarak
gergeklestirildiginden zaman kaybi giderilmis ve hizli bir sekilde 6zellik se¢imi
islemi gerceklestirilmistir.

» Etmen tabanli modelleme yaklasimi ile 6zellik se¢imi islemi bir optimizasyon
problemi haline getirilmis ve «hangi Ozellikler secilirse daha yiiksek tanima
gergeklestiriliry sorusu bir maksimizasyon problemi gibi diisiintilmiistiir.

» BCO kiimeleme algoritmasi uygulanarak 6zellik azaltma iglemi gergeklestirilmis
ve gerceklestiren yiiksek tanima basarisi ile literatiire katki saglanmigtir.

> Derin Ogrenme Mimarileri kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada duygu tanima
probleminde ayirt edici performans elde edilmistir.

> Derin Ogrenme mimarisi kullanilarak ses verilerinin resim olarak gosterimi
diyebilecegimiz ~ spektrogram  gorlintiilerinin  duygu tespitinde  Onemi

vurgulanmistir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Gergeklestirilen tez calismast 6 boliimden olusmaktadir. Ik bdliimde tezin konusu
tanmitilmis ve literatiire katkis1 verilmistir.

Ikinci boliimde literatiirde yapilan calismalar ile ilgili bilgi verilmistir.

Ucgiincii boliimde tez calismasinda kullanilan veri tabani tanitilmstir.

Dordiincii boliimde 6nerilen 6zellik ¢ikarma yontemleri, Kullanilan siiflandiricilar
ve Derin Ogrenme agiklanmistir.

Besinci bolimde ilk olarak tez calismasinda gergeklestirilen on islemler
anlatilmistir. Ikinci béliimiinde ise tez ¢alismasinda gerceklestirilen {ic uygulama
aciklanmistir ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Bu uygulamalar sunlardir:

> Uygulama 1: Etmen Tabanh Otomatik Ozellik Secimi (Agent Based Automatic

Feature Selection - ABAfs ) Yaklagimi

> Ikinci uygulama Bulanik C-Ortalama (BCO) Algoritmas: ile duygu tanima

yaklasimidir.

> Ugiincii uygulama ise Derin Ogrenme Algoritmalari ile ses verilerinden duygu

tanimadir.

Altinc1 boliimde tartisma verilmistir. Yedinci ve son boliimde tez calismasinin

sonuglariin yorumlari ve bilgi ve 6neriler verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Konugma insanlarin en temel iletisim yontemlerinden bir tanesidir. Konusarak
insanlar sadece birbirlerine anlatmak istediklerini degil ayn1 zamanda duygularin1 da ses
yoluyla aktarirlar. Konusulan kisinin yiizii goriilmese bile muhatab1 o kisinin hangi
duygu durumunda (lizglin, mutlu, 6fkeli vb.) oldugunu konusma sesinden anlayabilir.
Ornegin baz1 hastaliklarin ve psikolojik durumun teshisinde ses verilerinin analizi 6nem
arz etmektedir. Depresyon ve intihar etmeye meyilli insanlarin konusmalarinin akustik
ozellikleri incelendiginde, teshisi ile alakali ipuglar1 verdigine dair kanitlar bulunmustur
(France ve ark., 2000).

Duygu analizi ifadesini ilk olarak 2003 yilinda Nasukawa ve Yi (2003) ele
almistir. Bu ¢alismada tiim metin siniflandirma islemine tabi tutulmasi yerine, belirli
nesneler i¢in duygularin olumlu veya olumsuz kutup ile iliskilendirerek duygu ¢ikarimi
yaklagimi sunulmustur. Bu calismadaki duygu analizinde temel konu, duygunun
kelimelerle nasil ifade edildigidir. Bir diger 6nemli nokta ise duygusal iliski ile
nesnelerin iliskisinin dogru bir sekilde tanimlanmasidir. Sentiment Analiz Yo6ntemi
kullanilarak yapilan calisma web sayfalarinda ve haber kaynaklarinda duygular1 bulmak
i¢in uygulanmis ve yiiksek dogrulukla (%75 - %95) basarili olmustur (Nasukawa ve Yi,
2003).

Bir diger uygulama alani insan-makine etkilesiminin bir 6rnegi olan siiriicii
kontrolii saglayan ¢alismalardir. Schuller ve ark. (2004) arag-i¢i kontrol sistemlerinde
stirliciiniin  giivenligini saglanmasi amaciyla uyart durumuna gegirebilme ozelligi
bulunan bir uygulama gelistirmistir. Bu uygulamada ozellikler Dogrusal Ayrimect
Analizi (LDA) ile siralanarak ilk 33 ozellik alinmistir. Bu ozelliklerle siiriiciiniin
duygularint kontrol ederek siiriicii hatalarin1 gidermek ve gilivenlik saglamak
amaclanmaktadir (Schuller ve ark., 2004).

Ozellik ¢ikariminda en ¢ok kullamilan diger bir vektdr ozelligi ise Dogrusal
Ongoriim  Katsayilaridir (LPC). LPC, zaman ortaminda ses isaretinin spektral
ozelliklerini karakterize etmede 6nemli bir yere sahiptir (Nwe ve ark., 2003). LPC ses
yolunu modellerken, MFCC o6zellikleri insan kulagim1i modellemektedir MFCC
ozellikleri siizge¢ yontemi kullanilarak ¢ikarildigindan giiriiltiilii  seslerde LPC
ozelliklerine gore daha iyi sonu¢ vermektedir (Hanilgi, 2007).

Cagr1 merkezlerine yonelik yapilan ¢aligmalara bakildiginda da duygu tanima

kullanilarak yapilan uygulamalar goriilmektedir. Ses portallarinda akustik 6fke tespit



algilama islemi gergeklestiren bir uygulamada (Burkhardt ve ark., 2009) kapsamli bir
ses portal1 veri toplama islemi gergeklestirilmis ve gergek hayat problemlerine yeni bir
bakis acis1 getirilmistir. Manuel etiketlenmenin uygulanarak siniflandirma basarisinin
yiikseltildigi bu uygulamada perde frekansi ve enerji ile alakali Ozelliklerin aksine
zaman Ol¢limlerinin 6nem arz etmedigi goriilmiistiir. Siniflandirici olarak Gaus Karigim
Modeli (GKM) ve DVM Kkarsilastirildigi ¢alismada DVM ile yapilan simiflandirmanin
daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Ozellikle kriz aninda acil cagri merkezlerine gelen telefonlarin sayis1 fazla
oldugunda hangisinin daha 6nemli oldugu duygu tespiti yapilarak tahmin edilebilir. Bu
tarz bir uygulama Lulia ve ark. (2011) tarafindan gerceklestirilmistir. Bu calismada
oncelikle sistem bir veri tabani kullanilarak egitilmistir. Gaus Karigim Modeli (GKM),
YSA, DVM, Sakli Markov Modeli (SMM) makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak
yapilan bu ¢alisma konusmaci bagimsiz ve 10 ¢apraz-dogrulama ile gergeklestirilmistir.
Uygulama sonunda dogrusal lojistik regresyon kullanarak hata oraninin %19.0 dan
%4.2’ye iyilestirildigi gozlemlenmistir (Lulia Lefter, 2011).

Park ve ark. (2009) servis robotlari iizerine gelistirdikleri uygulamada sesten
duygu tanima islemi gergeklestirerek miisterinin duygusunun negatif veya negatif-
olmayan oldugunu tespit etmeyi amaglamaktadir. Ortiisen 6zellik vektdrlerin ayrimini
yapan efektif 6zellik siniflandirma mekanizmasi onerilmistir. Geleneksel yontemlerle
ozellik vektorlerini Ortiisen ve Ortlismeyen diye ayirirken Onerilen yontem Ortiisen
yontemleri yeniden yapilandirma modeline ekler. Onerilen yontemle elde edilen 6zellik
vektorii daha yiiksek smiflandirma basarisina ulasmistir. GKM yontemi kullanilan bu
caligmanin, duygu tanimada geleneksel yonteme gore ¢ok daha iyi sonug verdigi
gosterilmistir (Park ve ark., 2009b).

Ozellik ¢ikarimi ve se¢imi duygu tanmimada da en 6nemli adimlardan bir
tanesidir. En ¢ok kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri spektral ve prozodik 6zellikler
olarak iki grupta incelenebilir. Mel Olgekli Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), Dogrusal
Ongoriim Katsayilar1 (LPC), Dalgacik Déniisiimii (DWT) spektral 6zellikler arasinda
sayilabilir. FO temel frekans degeri ise prozodik 6zelliklerin basinda gelmektedir. Temel
Bilesen Analizi (PCA), Ozbagimli Model Parametreleri (AR) ise diger 6zellik ¢ikarim
yontemleri arasinda sayilabilir.

Mel Olgekli Kepstrum Katsayilan (MFCC) yontemi duygu tanima
uygulamalarinda olduk¢a basarili sonuglar vermektedir. Bozkurt ve ark. (2011)
yaptiklar1 caligmada agirlikli MFCC (WMFCC) o6zelliklerini ¢ikararak sesten duygu



tanima islemi gergeklestirmislerdir. FAU Aibo duygu veri tabanini kullanarak yaptiklar
calismada, iki-smifli duygu tanima oraninda en yiiksek %70.29; bes-simifli duygu
tanima modelinde ise en yiiksek %43.59 degerleri elde ederek standart spektral
ozelliklere gore daha yiiksek performans elde etmislerdir (Bozkurt ve ark., 2011).

MFCC yontemi uygulanarak basarili sonuglar veren g¢alismalardan bir tanesini
de Albornoz ve ark. (2011) gerceklestirmistir. Bu ¢alismada 12 tane MFCC &zniteligi,
Ortalama Logaritma spektrumu, FO ve Enerji ozelliklerinin ortalamasi, minimumu,
maksimumu gibi Ozellikler kullanilarak farkli 6zellik kiimeleri elde edilmis ve bu
ozellik kiimeleri GKM, SMM ve Cok Katmali Perseptron (CKP) yontemleri ile
siiflandirma islemine tabi tutulmustur. EmoDB veri tabani kullanilarak gergeklestirilen
calismada 7 duygu i¢in, 10 capraz dogrulama yontemi sonuglarina gére, GKM yontemi
ile %63.49; CKP yontemi ile %66.83; SMM yontemi ile %68.57 sniflandirma basarisi
elde edilmistir. Bu sonuglara ek olarak Onerdikleri hiyerarsik-2 ve hiyerarsik-3
simiflandirma yontemleri de sirasiyla %66.99 ve %71.75 basariya ulasmistir (Albornoz
ve ark., 2011).

Wu ve ark. (2011), calismalarinda EmoDB veri tabaninin 7 duygusunun
tamamimi kullanarak Prozodik &zellikler, MFCC ve Modiiler Spektral Ozellikler (MSFs)
ozellikleri elde ederek DVM siniflandiricist ile smiflandirma islemi yapmuslardir.
Prozodik ozellikler ve MSFs 0Ozelliklerinin birlesiminden elde ettikleri yeni ozellik
kiimesiyle %91.6 siniflandirma basarisi elde etmislerdir (Wu ve ark., 2011).

Yang ve Lugger (2010) ise calismalarinda yeni bir harmoni &zellik kiimesi
onermiglerdir. Prozodik o6zellikler, format ozellikleri, sifir gecis orani, ses kalitesi
ozellikleri elde ederek SB ile smiflandirma iglemi yapmislardir. Duygular ikili, tigld,
altili olacak sekilde farkli sayida siniflandirmaya tabi tutmuslardir. Kizgin, sikintili,
mutlu, tizgiin, normal olmak iizere bes duygunun siniflandirmasindan maksimum %73.5
simiflandirma basarisi ele etmislerdir (Yang ve Lugger, 2010).

Shahzadi ve ark. (2015) EmoDB veri tabani kullanarak yedi duygu iizerinde
yaptiklar ¢calismada dogrusal olmayan dinamik 6zellikler (NLDs), prozodik ve spektral
ozellikleri cikararak cinsiyete bagl duygu tamima islemi gerceklestirmistir. Ilk olarak
alt1 farkli NLDs 6zniteligine 20 farkli tamamlayici istatistik hesaplanarak bir 6zellik
kiimesi elde edilmistir. Spektral 6zellik olarak 12 tane MFCC o6zniteligi ¢ikarilmis ve
bes farkli prozodik 6zellik hesaplanarak genis bir 6zellik veri kiimesi elde edilmistir. Bu
ozelliklerin etkinligi Fisher Ayirici Orant (FAO) ve smiflandirma dogrulugu ile

degerlendirilmistir. Siniflandiric1 olarak Genetik Algoritmalar kullanilmistir. Kadin ya
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da erkek olarak iki farkli grupta gergeklestirilen bu ¢alismada kadin veri kiimesi igin
%82.72 ve erkek veri kiimesi ic¢in %85.90 tanima orami elde edilmistir (Shahzadi ve
ark., 2015).

Konugma isaretinin incelenerek kisinin duygu durumunun tanimlanmasi iizerine
yapilan bir diger ¢calismada (Durukal, 2015) 6zellik olarak MFCC katsayilart alinmis ve
farkli duygu smiflart igin tanima basarisi sonuglari irdelenmistir. Calismada
smiflandirici olarak KNN ve DVM kullanilmistir. Tek basina MFCC ozellikleri
kullanilan ¢alismalarda LPC, prozodik ve kalite 6zelliklerini kullanan diger ¢alismalarla
kiyaslandiginda daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Spektral ve prozodik ozellikler kullanilarak yapilan bir diger caligmayi da
Karimi ve Sedaaghi (2016) gergeklestirmistir (Karimi ve Sedaaghi, 2016). Bu ¢alisma
EmoDB veri tabaninin dort duygusu; Kizgin, Sikintili, Korku, Mutlu iizerinde
gergeklestirilmistir. Temel frekans, enerji, MFCC, LPC ve algisal dogrusal ongorii
(PLP) ozelliklere ve bunlara ait maksimum, minimum, ortalama ve varyans degeri
hesaplanarak elde edilen o6zellikler kullanilarak DVM ve Bayes yontemleriyle
siiflandirilmistir. Konugmact bagimli olarak gerceklestirilen ve 10 ¢apraz dogrulama
kullanilan ¢alismada DVM ile %93.10 ve Bayes ile %83.73 siniflandirma basarisi elde
edilmistir.

Kotti ve Paterno (2012) ¢alismalarinda psikolojiden ilham alan ikili ve kademeli
siiflandirict Onermislerdir. Perde frekansi, enerji gibi 6zelliklerin yaninda spektral
ozelliklerin de ¢ikarildigi uygulamada siniflandirma islemi kNN ve DVM ile
gerceklestirilmistir. Cinsiyet bagimli, konusmaci bagimsiz yapilan ¢alismada EmoDB
veri tabani kullanilmigtir. Erkeklere ait verilerde daha yiiksek siniflandirma basarisi elde
edildigi ¢alismada en yiiksek %87.7 siniflandirma basaris1 ger¢eklestirmistir (Kotti ve
Paterno, 2012).

Duygu smiflandirma islemi yapilan bir diger calisma (Arias ve ark., 2014)
EmoDB veri tabani kullanilarak gergeklestirilmistir. Arias ve ark. (2014) PCA’nin
“Temel Fonksiyonlar” fonksiyonunu kullanarak FO degerlerinden duygu modiilasyonu
tespiti yapmuslar. Ikili duygu siniflandirma islemi sonunda %75.8 tanima orami elde
etmislerdir.

Oz bagimli Model (AR) ile elde edilen &zelliklerin de duygu tanima
uygulamalarinda yiiksek performans gosterdigi gdzlemlenmistir. Ornegin Milton ve
Tamil Selvi (2014) yaptiklari ¢galismada, MFCC, LPC ve AR parametrelerini kullanarak
KNN, GKM ve YSA yontemleriyle, smif-bagimli ¢oklu smiflandirici yontemi
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onermislerdir. Sadece konusmaci bagimsiz, sadece metin bagimsiz ve hem konusmaci
hem metin bagimsiz olarak gruplandirarak siniflandirma islemini ger¢eklestirmislerdir.
Tek c¢ikishh 10 capraz dogrulama uygulanarak gergeklestirilen performanslarda
siniflandirma metrigi olarak 6zgiilliik, duyarlilik ve f-6l¢iimii degerleri temel alinmastir.
Uygulama sonuclarina bakildiginda farkli 6zellik kiimeleri ve farkli dlglimler temel
alarak yapilan siniflandirmalarda SD degeri AR ve MFCC ozellikleri birlikte
kullanilarak ~ konusmaci  bagimsiz ~ simiflandirmada  %57.8,  metin-bagimsiz
siiflandirmada %83.7 ve konusmaci ve metin bagimsiz siiflandirmada ise %80.2
olarak elde edilmistir (Milton ve Tamil Selvi, 2014).

Zhao ve Zhang (2015) yaptiklart ¢alismada Konum Kisitli Cekirdek Seyrek
Gosterime Dayali Siniflandirma (LC-KSRC) admi verdikleri konum kisith ¢ekirdek
seyrek gosterime dayali duygu siniflandirma metodunu sunmuslardir. EmoDB ve Polish
veri tabani tlizerinde yaptiklari ¢alismada diger metotlara gore daha tatmin edici
performans gerceklestirmislerdir. EmoDB veri tabaninda, Dogrusal Ayrimcilik Analizi
(LDC) ile %69.74, kNN ile %70.84, Radyal Taban Fonksiyonu Sinir Aglar1 (RBFNN)
ile %71.22, DVM ile %78.75 ve onerdikleri LC-KSRC yontemi ile %83.95 dogruluk
elde etmislerdir (Zhao ve Zhang, 2015).

Sun ve ark. (2015) Mel Katsayilarinin bir ¢er¢evedeki Mel filtrelerinin komsuluk
katsayilar1 arasindaki iliskinin géz 6niinde bulundurulmamasi sebebiyle spektrogramda
bir ¢ok faydali oOzelliklerin kaybedildigini iddia etmektedir. Bu nedenle
spektrogramdaki yerel enerji dagilimmi tanimlamak igin spektrogramdaki yerel
bolgeden Hu Moment degerlerini hesaplamislar ve bu sekilde enerjinin merkezde
yogunlasma derecesini incelemislerdir. Onerdikleri HUWSF yéntemiyle ii¢ farkli veri
tabani kullanilan deneylerden EmoDB ile yapilan uygulamalara bakildiginda konusmaci
bagimsiz i¢in, Onerilen HuWSF yontemiyle bulunan sonu¢ %74.71; HuWSF ile
prozodik 6zelliklerin birlesimiyle elde edilen sonug ise %81.01°dir. Konusmaci bagimli
olarak gerceklestirilen denemelerde sirasiyla %84.72, %87.66, %89.32 simiflandirma
basarisi elde etmislerdir (Sun ve ark., 2015).

Lee ve ark. (2011) duygu tanmimak igin hiyerarsik bir hesaplama yapis1 one
siirmiistiir. Onerilen yapisal haritalamayla, ikili siniflandirmanin sonucunda elde edileni
bir sonraki smiflandirictya giris olarak vererek c¢oklu duygu simiflandirma
gerceklestirmislerdir. Smiflandirma yapist akustik 6zellikler kullanilarak AIBO ve USC
IEMOCAP veri tabanlart iizerinde test edilmistir. Deney sonuglarina bakildiginda

performans kriteri olarak kullanilan ortalama agirliksiz duyarlilik degerinin AIBO veri
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tabaninda DVM yontemi ile %3.37 arttigr; USC IEMOCAP veri tabaninda ise %7.44
oraninda iyilesme saglandigi goriilmiistiir (Lee ve ark., 2011).

Koolagudi ve ark. (2018) Telugu Filmlerinden konusmaci bagimsiz, igerikleri
farkli ses verilerinden olusturduklar1 veri tabam lizerinde ¢alismislardir. Bu ¢alismada
spektral ve prozodik o6zellikler birlikte kullanilmistir. Prozodik 6zelliklerin minimum,
maksimum, ortalama ve standart sapmasi alinmistir ve MFCC o6zellikleriyle birlikte
kullanilmistir. Kizgin, korku, mutlu, normal ve lizgiin gibi bes temel duygu iizerinde
calisilmistir. Smuflandirict olarak GKM, k-Ortalama kiimeleme ve Vektor Nicelemesi
(VQ) ve YSA kullanilmistir. Farkli 6zellik kiimelerine farkli siniflandirici uygulayarak
yapilan ¢alismada en iyi sonuglar GKM ile elde edilmistir (Koolagudi ve ark., 2018).

Duygu tanimada ¢okg¢a kullanilan bir diger 6zellik ¢ikarim yontemi dalgacik
dontisiimiidiir. Kisa zamanli Fourier doniistimiine (STFT) alternatif olarak gelistirilen
stirekli dalgacik doniistimii (CWT) frekansa bagli gegici ¢oziimleri optimize etmek igin
gelistirilmistir. CWT yontemiyle yapilan ¢alismalardan bir tanesi Ray ve Chan (2001)
aittir. Calismada CWT ile elde edilen 6zellikler GA ile siniflandirilmistir. Bir baska
calismada ise ayrik dalgacik tabanli coklu ¢6ziiniirlik analizi kullanilarak yiiz
gorlintlilerint  ve konugsma sinyallerini kullanarak bir duygu tamima yontemi
onermislerdir (Ray ve Chan, 2001; Go ve ark., 2003).

Reddy ve Vijayarajan (2020) c¢alismalarint EmoDB ve Telugu veri tabani
tizerinde gergeklestirmislerdir. Verileri %80 test %20 egitim olarak ayirmislardir.
MFCC, LPC, DWT ve Mel Frekansli Ayrik Dalgacik Doniisiimii (MFDWT) yontemleri
ile 6zellikler elde ettikleri ¢calismayr DVM ve kNN yontemleriyle siniflandirmislar ve
%76.82 SD elde etmislerdir. Tek tek duygularin tanima oranlar1 incelendiginde EmoDB
veri tabani i¢in normal duygusunu %89.87 ve kizgin duygusunu %91.38 olarak

tanimislardir (Reddy ve Vijayarajan, 2020).

Bu tezde arastirilan konulardan biri de sesten duygu tanima probleminin etmen
tabanli yaklasim yontemiyle ¢oziimiidiir. Esas itibariyle Etmenler ve Coklu Etmen
Sistemleri’nin (MAS) makine 6grenmesi sistemlerinde kullanimi ile ilgili ¢ok fazla
calisma bulunmamakta ve arastiritlmaya agik bir alan olma 6zelligini korumaktadir. Bu
alanda yapilan ilk c¢aligmalardan (van Deemter ve ark., 2008) gomiili konusma
etmenleri (ECAs) arasinda diyalog olusturmak icin NECA yaklagimi sunmaktadir.

ECAs, insan benzeri bir sentetik ses ve bilgisayar animasyonu igeren bir yazilimdir. Bu
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yazilimda modiiller olusturulurken diyaloglarin {iretilmesinde otonom etmenler
kullanilmistir.

Bir baska ¢alismada Montano ve ark. (Montano ve ark., 2008) serbest-metin
sorgu cevaplarina uygun etmeni tanimlamay1 6grenmek i¢in bir MAS kullanmislardir.

Navarro ve ark. (2016) belirli kurallar1 izleyerek melodi kompozisyonu
yapabilen (yani bir diger adiyla miizik olusturabilen) uzman bir MAS tabanli sanal bir
organizasyon onermislerdir (Navarro ve ark., 2016).

Bir baska calisma da Taha ve ark. (2007) Arap¢a konusma tanima igin yeni bir
etmen tabanli tasarim gelistirmislerdir. Arapga ses tanima, belirli bir amag¢ ve yalnizca
bu hedefle ilgilenen etmenlerden olusan bir MAS olarak tanimlanmistir. YSA
smiflandiricinin geriye yayilim algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmada tiim
kelimelerde %80.95 basariya ulasilmistir (Taha ve ark., 2007).

Tezde uygulanan bir diger yontem Derin Ogrenmedir. Derin Ogrenme, 6zellik
¢ikarma ve donlistiirme igin bircok dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir.
Derin Ogrenme kullanilarak gelistirilen mimariler, elle ¢ikarilan 6zellikler yerine veriyi
en iyi temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikarimini gergeklestirmektedir.

Derin Ogrenme Algoritmalari, imge ve video isleme (Zia ve ark., 2017), dogal
dil isleme (Sulubacak ve Eryigit, 2018), biyomedikal sinyal ve goriintii isleme (Yin ve
ark., 2019) ve ses analizi (Sainath ve ark., 2013; Zhang ve ark., 2018b) gibi birgok
alanda problem ¢6zlimii i¢in kullanilmistir.

Derin Ogrenme ydntemleriyle sesten duygu tanima ile ilgili ¢alismalardan biri
Zhang ve ark.’nin (2018) yaptig1 ¢alismadir. Bu ¢alismada Derin Evrisimsel Sinir Agi
(DCNN) kullanarak, konusma sinyalinden duygu elde etmedeki boslugu doldurmak
amaclanmistir. Calismada ti¢ kanalli log — mel - spektrogram goriintiileri DCNN’e giris
olarak verilmistir. AlexNet DCNN modeli kullanilarak egitilmis ve EmoDB, RML,
eNTERFACEOQ5 ve BAUM-1 veri tabanlarina uygulanarak umut verici performans elde
etmislerdir (Zhang ve ark., 2018b).

Bir baska c¢aliymada Ozseven (2018) spektrogram tabanli o6zellik ¢ikarma
yaklasimi, Gabor Filtresi (GF), Yonlendirilmis degradelerin histogrami (HOG), Gri
Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) ve Dalgacik Ayrigsmasi (WD) yontemleri ile
spektrogramdan ozellikler ¢ikartmistir. Frekans bilgisi igeren Spektrogram ile akustik
ozellikler iceren temel frekans, format frekans1 ve MFCC yontemleri ile elde edilen iki
farkli 6zellik grubu kullanilmistir. Siniflandirict olarak Destek Vektor Makineleri ve

Keel programlar1 kullanilarak yapilan calismada spektrogramdan elde edilen 6zellikler
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ile akustik 6zelliklerin birlikte kullanimiyla iyi sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir
(Ozseven, 2018).

Bir baska ¢alismada Mirsamadi ve ark. (2017) IEMOCAP duygu veri tabani
tizerinde gercgeklestirdikleri ¢alismada Derin Tekrarlayan Sinir Ag1 (DRNN) kullanarak
kisa siireli ¢erceve seviyesindeki akustik 6zelliklerin 6grenilebilecegini gostermislerdir.
Ayni zamanda sinyal iizerindeki duygu yogunlugu olan bdlgelere odaklanmak igin yeni
bir strateji 6nermislerdir (Mirsamadi ve ark., 2017).

Fayek ve ark. (2017) ileri beslemeli ve Tekrarlayan Sinir Agi (RNN)
mimarilerini ve ¢esitlerini kullanarak gergeklestirdikleri calismada IEMOCAP duygu
veri tabanmi kullannuslardir. Onerdikleri yontemde test basaris1 %60.89 (SD) olarak
elde edilmistir (Fayek ve ark., 2017).

Harar ve ark., (2017) yaptiklar1 ¢alismada, EmoDB’nin {iglii duygu grubunu
(kizgin, normal, ilizglin) kullanmiglardir. DSA mimarisi ile gerceklestirilen ¢aligmada
veriler Egitim-test olarak iki kisma ayrilmigtir. Her bir veri 20 milisaniyelik, {ist {iste
bindirmesiz boliinmiistiir. Test dogrulugu olarak %96.97 basar1 elde etmislerdir (Harar
ve ark., 2017).

Verilerin boliimlere ayrilmasi ¢ok tercih edilen bir yontem olsa da sabit boyutlu
kiiciik pargalara bdlmenin veri biitiinliiglinli bozdugunu diisiinen arastirmalar da
bulunmaktadir. Ma ve ark. (2018) degisken uzunluklu konugma segmentlerin
spektrogramlarini direkt DSA e uygulamislardir. Caligma IEMOCAP veri tabaninin dort
duygusu tiizerinde gergeklestirilmistir. Degisken uzunlukta verilerin kullanilabilmesi
yoniiyle diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda bu ¢alisma da O6nem
kazanmaktadir (Ma ve ark., 2018).

Bir bagka ¢alismada (Badshah ve ark., 2019) ise veri biitiinligiinii bozmadan
spektrogramlar ¢ikartmiglardir. Bir sonraki asamada spektrogramlart %50 ortiistiirerek
kiigiik pargalara bolmiistiir. Burada amag islem hattindaki siirekliligi saglamak ve ESA’i
egitmek ve daha ince ayar yapmak i¢in spektrogram sayisini arttirmaktir. Buna ragmen
tanima EmoDB’nin 7 duygusu icin %60 ve altinda kalmistir. Bu alanda yapilan
caligmalar ozellikle DSA mimarisinin uygulanmasiyla spektrogram goriintiilerinden

ayirt edici veri elde etmeye yonlendirse de hala degiskenlik-zorluk gostermektedir.
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3. MATERYAL

Duygu tanima problemlerinde kullanilan ¢ok sayida veri tabani bulunmaktadir.
Bunlardan bazilarinin sdylenis diline gore bir listesi Cizelge 3.1‘de (Ververidis ve
Kotropoulos, 2003) verilmistir.

Veri tabanlarint igerdigi duygu sayisina, hangi dilde olusturulduguna, genel
(public) ya da o6zel (private) olusuna veya profesyoneller veya aktorler tarafindan
sOylenisine gore farkli sekillerde siniflandirmak miimkiindiir (El Ayadi ve ark., 2011).

Profesyonel aktorler tarafindan seslendirilen duygu veri tabanlarinin basinda
LDC Duygusal Prozodik Konugma ve Metin Kaydi Veri taban1 (M. Liberman ve ark.,
2002), Berlin duygu veri taban1 (EmoDB) (Burkhardt ve ark., 2005) ve INTERFACE
veri tabanlar1 (Martin ve ark., 2006) gelmektedir. LDC veri taban1 7 profesyonel aktor
tarafindan ve 15 duygunun Ingilizce olarak seslendirildigi 10 farkli sdyleyisten olusan
duygu veri tabanidir. EmoDB ise 10 farkli aktor tarafindan 7 duygunun, 10 farkli
sekilde Almanca olarak seslendirilmesi ile olusturulmustur. INTERFACE veri tabani ise
Ingilizce, Slovence, Ispanyolca, Fransizca olacak sekilde 4 farkli dilde 8 farkli duyguda
profesyonel aktorler tarafindan seslendirilmis verilerden olugmaktadir.

Profesyonel olmayan aktorler tarafindan seslendirilen veri tabanlari ise Danca
duygu veri tabami (I. Engberg ve A. Hansen, 1996), KISMET (Breazeal ve Aryananda,
2002), ESMBS (Nwe ve ark., 2003), BabyEars (Slaney ve McRoberts, 2003) veri
tabanlaridir. Danca duygu veri taban1 4 profesyonel olmayan aktor tarafindan toplamda
2 kelime, 9 ciimle, 2 okuma par¢asindan olusan metnin 5 farkli duygu ile
seslendirmesinden olusmaktadir. KISMET, Amerikan Ingilizcesi ile 3 Kadin konusmaci
tarafindan 5 farkli duyguda seslendirilmis verilerden olusmaktadir. ESMBS, Cince
dilinde 12 profesyonel olmayan aktor tarafindan, 6 farkli duyguda seslendirilen
verilerden olusan bir duygu veri tabanidir. BabyEars 12 anne-baba (6 Erkek + 6 Kadin)

tarafindan, 3 duygu tiirinde olusturulan kayitlardan olusan veri tabanidir.
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Cizelge 3.1. Yaygin kullanilan duygu veri tabanlar1 ve 6zellikleri

Duygu veri tabam Dil Orneklem Boyutu Seslendiren  Duygular
Kisiler

LDC duygusal Ingilizce 7 Aktor Profesyonel Notr, panik, kaygt,
prozodik konugma ve 15 Duygu Aktorler sicak, ofke, soguk, ofke,
metin kayd: veri 10 Soyleyis umutsuzluk, iiziinti,
tabant seving, ilgi, can
(M. Liberman ve ark., sikintisi, utang, gurur,
2002) saygisizlik
Berlin duygu veri Almanca 10 Aktor Profesyonel Ofke, seving, hiiziin,
tabani 7 Duygu Aktorler korku, tiksinti, can
(Burkhardt ve ark., 10 Soyleyis +Bazi sikintisi, tarafsiz 6fke
2005) ikinci soyleyisler

800 Soyleyis
INTERFACE Ingilizce, 186 Ingilizce, Profesyonel Ofke, tiksinti, korku,
veri taban Slovence, 190 Slovence, Aktorler seving, siirpriz, iziinti,
(Martin ve ark., 2006) Ispanyolca, 184 Ispanyolca, yavag normal, hizl

Fransizca 175 Fransizca Soyleyis normal

Danca duygu veri Danca 4 Aktor Profesyonel Ofke, seving, hiiziin,
tabani 5 Duygu Olmayan stirpriz, normal
(I. Engberg ve A. 2 Kelime Aktorler
Hansen, 1996) 9 Cimle

2 Okuma pargasi
KISMET Amerikan 1002 Soyleyis 3 Profesyonel Onaylama, dikkat,
veri tabani Ingilizcesi Kadm konusmaci Olmayan yasaklama, yatistirici,
(Breazeal ve 5 Duygu Aktorler tarafsiz
Aryananda, 2002)
ESMBS veri tabani Cince 720 Soyleyis, 12 Profesyonel Ofke, seving, hiiziin,
(Nwe ve ark., 2003) Konusmaci Olmayan tiksinti, korku, siirpriz

6 Duygu Aktorler
BabyEars veri taban1  Ingilizce 509 Soyleyis, Anne Babalar  Onaylama, dikkat,
(Slaney ve McRoberts, 12 Aktor yasaklama
2003) 6 Erkek&6 Kadin,

3 Duygu
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3.1. Berlin Duygu Veri taban1 (EmoDB)

Bu tez ¢alismasinda Berlin Duygu veri taban1 (EmoDB) (Burkhardt ve ark.,
2005) olarak isimlendirin veri tabani kullanilmistir. Profesyoneller tarafindan
seslendirilerek olusturulan veri tabanlar1 genellikle “6zel” oldugundan erisimi pahali
olmaktadir. Buna ragmen EmoDB “genel” bir veri tabanidir. Genel olmasi ve bu
konuda karsilastirma yapilabilecek ¢oklukta caligmanin bulunmasi sebebiyle, EmoDB
veri tabanmi tez c¢alismasinda tercih edilmistir. Bu veri tabami Berlin Teknik
Universitesi’nde yankisiz bir odada olusturulmus, 5 bay, 5 bayan olmak iizere toplam
10 farklr aktor tarafindan seslendirilmistir. Besi uzun, besi kisa olmak tizere 10 farkli
climle 7 duygu ile seslendirilmistir. Seslendiren kisilere ait ciimleler degiskenlik
gostermektedir. Bu duygular sunlardir: Kizgin, Sikintili, Nefret, Korku, Mutlu, Uzgiin,

Normal. Duygularin veri tabanindaki dagilimi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

140 -
120 -
100 - M Sikinti
H Nefret
80 1 M Kizgin
H Uzgiin
60 - g
M Korku
40 - E Mutlu
i Normal
20 -
0 -
Duygular

Sekil 3.1. EmoDB veri tabaninda duygu dagilimi

Her bir duyguya ait birer ses kaydinin sinyal gosterimi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Mutlu
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1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 45
%104
Korku
0 1 2 3 4
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Sekil 3.2. Her bir duyguya ait ses sinyal 6rnekleri
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Duygularin veri tabanindaki sayilar su sekildedir: 81 Sikintili (S), 46 Nefret (N),
126 Kizgin(K), 61 Uzgiin(U), 64 Korku (Ko), 70 Mutlu (M), 79 Normal (No).
Seslendirilen ciimleler ise giinlilk hayatta siklikla kullanilan ciimlelerdir ve Almanca
olarak seslendirilmistir. Kullanilan ciimleler Cizelge 3.2’de gosterilmektedir

EmoDB veri tabaninda Kayitlar, 48 kHz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmis ve
daha sonra o6rneklenme frekansi 16 kHz'e disiiriilmiistiir. Ses formati PMC’dir. Veri

taban1 toplamda yaklasik 30 dakikalik veriden olusmaktadir. Calismada kullanilan her

bir veri bir segment olarak ifade edilmistir ve toplam 527 segment kullanilmustir.

Cizelge 3.2. EmoDB veri tabaninda seslendirilen ciimleler

Ciimle No Seslendirilen Ciimle (Almanca) Seslendirilen Ciimlenin Tiirkcesi

a0l Der Lappen liegt auf dem Eisschrank Kiyafet buzdolabmin stiindeydi.

a02 Das will sie am Mittwoch abgeben Carsamba giinii teslim edecek.

a04 Heute Abend koénnte ich es ihm sagen Bu gece ona anlatabilirdim.

a05 Das schwarze Stiick Papier befindet sich da Siyah kagit parcasi tahta pargasinin
oben neben dem Holzstiick yanindadir.

a07 In sieben Stunden wird es soweit sein Yedi saat i¢inde hazir olacak.

b0l Was sind denn das fiir Tiiten, die da unter dem  Masanin altinda ne tiir ¢antalar var?
Tisch stehen?

b02 Sie haben es gerade hochgetragen und jetzt Sadece iist kata tagidilar ve simdi tekrar
gehen siewieder runter. agagi iniyorlar.

b03 An den Wochenenden bin ich jetzt immer nach  Hafta sonlarinda hep eve giderim ve
Hause gefahren und habe Agnes besucht. Agnes'i goriiriim.

b09 Ich will das eben wegbringen und dann mit Sadece bunu gotiiriip Karl'la bir seyler
Karl was trinken gehen icmek istiyorum.

b10 Die wird auf dem Platz sein, wo wir sie immer  Her zaman koydugumuz yerde olacak.

hinlegen
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4. YONTEM

Bu tez c¢alismasinda EmoDB veri tabani kullanilarak {ic uygulama
gerceklestirilmistir. Tlk iki uygulama cikarilan 6zelliklerden dnerilen yontemlerle 6zellik
secimi yapildiktan sonra YSA, DVM, kNN ve SB ile smiflandirilmistir. Ugiincii
uygulama ise oOzellik c¢ikarimi yapilmadan direk ses verilerinden olusturulan
spektrogram goriintiileri iizerinde ESA uygulanarak ve 6zniteliklerden olusturulan veri
kiimesine DSA uygulayarak gerceklestirilmistir.

Ses verilerinden duygu tespitinde izlenen islem adimlari incelendiginde temel
olarak on isleme, Ozellik c¢ikarimi, Ozellik se¢imi ve simiflandirict islem adimlari
goriilmektedir. Sekil 4.1°de giris olarak verilen ses sinyalinin duygusunun tespiti i¢in
gerekli asamalar gosterilmistir. Giris sinyali ses sinyalidir ve farkli boyutta olabilir. Ilk
olarak ses sinyalinden 6zellikler ¢ikarilir. Cikarilan bu 6zellikler direkt kullanilabildigi
gibi 6zellik se¢imi yapilarak da kullanilabilir. Ozellik seciminde amag anlamli ve ayirt
edici 6zelliklerin segimidir. En son olarak siniflandirici ile verinin hangi duygu grubuna

ait oldugu tespit edilir.

Ozellik Cikarimi
Ses Duygu Veri I{l;)(é:c
¥ tabani > AR
(EmoDB) DWT
Fo
On iglem
A ”%";}
Q N
) O'/O Siniflandirici Ozellik Segimi
% Y
@ J'\j YSA istatistiksel Fonksiyonlar
77\ e =
CANR Q; kNN Etmen Tabanl Otomatik
Cikas SB Ozellik Segimi
Kizgin, Slku!_nh, Nefret, DSA
Korku, Mutlu, Uzgiin, Normal ESA BCO

Sekil 4.1. Duygu tanima islem adimlari
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4.1. Calismada Kullamlan Ozellik Cikarim Yéntemleri

Sesten duygu tanimada en 6nemli adimlardan bir tanesi en ¢ok bilgi iceren
ozelliklerin elde edilmesi asamasidir. Ozellikler genel olarak spektral ve prozodik
ozellikler olarak iki grupta incelenebilir. Spektral ve prozodik ozellikler Cizelge 4.1°de

detayl1 olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Spektral ve prozodik 6zellikler

Spektral Ozellikler Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Dogrusal Ongériim Katsayilar (LPC)

Ayrik Dalgacik Doniisimii (DWT)

Oz bagimli Model Parametreleri (AR, AR-MA)
Prozodik Ozellikler Temel Periyot (T0), Temel Frekans (F0), Perde Frekanst

4.1.1. Mel Frekansi Kepstrum Katsayillari (MFCC)

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) ses sinyallerinden 6zellik elde edilirken
en ¢ok kullanilan spektral ozelliklerin basinda gelir. MFCC o6zellikleri insan kulagini
modellemektedir (Becchetti ve Prina-Ricotti, 2004). Bunun sonucu olarak MFCC
yontemi duygu tanima uygulamalarinda oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir. MFCC
katsayilarini elde ederken asagidaki islem adimlari kullanilmaktadir (Sekil 4.2):

» Cergeveleme
Pencereleme
On Vurgulama
Hizli Fourier Doniigiimii ( FFT)

Mel Olgekli Siizgeg Takimi
Logaritma Alma (LOG)
Ayrik Kosiniis Dontisiimii (DCT)

V V V V V V

Cerceveleme

Girig isareti, M Ornekten olusan kisimlari ortiisen N uzunlugundaki konusma

pargalarina boliiniir (M<N). ilk cerceve N &rnekten olusurken sonraki gergeve, ilk
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cergeveden M Ornek sonra baglar ve boylece N-M kadar ornek ortiisiir (Becchetti ve
Prina-Ricotti, 2004).

Pencereleme

_ _ ON
PENCERELEME
SES ISARETI I:Dl QERGEVELEME |::>| |:> VURGULAMA

MFCC
<=y DCT <. 1| o6 MEL OLGEKLI FFT
SUZGECT.

Sekil 4.2. Mel Olgekli kepstrum katsayilarinin islem adimlari

Cerceveleme isleminden sonraki adim olan pencereleme isleminde amag
sinyalin basindaki ve sonundaki siireksiz kisimlari azaltmak, dolayisiyla sinyalin
basindaki ve sonundaki bilgi icermeyen boliimleri bastirarak spektral bozulmayi
engellemektir. Giris isaretimizi x(n), pencere fonksiyonunu w(n) ve ¢ikis isareti ise y(n)
ile ifade edecek olursak, ¢ikis isaretin ifadesi Denklem 4.1°deki gibi olur (Becchetti ve
Prina-Ricotti, 2004):

y(n) = x(mw(n) (4.1)

Genellikle pencere fonksiyonu olarak Hamming penceresi kullanilir. Hamming
penceresinin matematiksel ifadesi, n 6rnek sayis1 olacak sekilde Denklem 4.2.°de
verilmektedir (Becchetti ve Prina-Ricotti, 2004).

2nn
w(n) = 0.54 — 0.46 cos (N — 1), 1<n<N (4.2)
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On Vurgulama

On vurgulama isleminde giris isareti birinci dereceden bir Sonlu Diirtii Yaniti
Filtresi FIR siizgeg girigsine uygulanir. Amag sinyalin yiiksek frekans bilesenlerini daha
baskin hale getirmektir. Birinci dereceden siizgecin transfer fonksiyonu Denklem 4.3’de

verilmistir:
H(z) =1-0.95z71 (4.3)

Hizh Fourier Doniisiimii

N oOrnekten olusan konusma pargasini zaman domeninden, frekans domenine
cevirmek i¢in Hizli Fourier Dontisimi (FFT) uygulanir. FFT, Ayrik Fourier
Déniistimiinii (DFT) hizlandirmak i¢in uygulanan bir algoritmadir. N, 6rnekli bir kiime
icin DFT’nin matematiksel ifadesi Denklem 4.4’de gosterilmistir (Becchetti ve Prina-
Ricotti, 2004).

= —2mkn (4-4)
Xn = Zxke N n=012,....,.N—1
=0

=

Mel Olgekli Siizge¢ Takim

Konugma sinyallerinin frekans ortamindaki igeriklerinin dogrusal o6lcekli
olmadigi akustik ¢aligmalar sonucunda ortaya konulmustur. 1 kHZ frekansl bir sesin,
insan kulaginin algisal duyma esiginin 40 dB yukarist 1000 mel kHz olarak tanimlanir.
Diger degerler referans sese gore ayarlanir Mel 6lg¢egi 1 kHz’e kadar dogrusal, 1
kHz’den sonra ise logaritmik olarak degisen araliklarla ifade edilen bir 6lgektir. Verilen
bir f (Hz) frekansin1 mel frekansi 6lgeginde ifade etmek i¢in Denklem 4.5 kullanilir (C.
Becchetti; L. P. Ricotti, 2004).

mel(f) = 2595 log (1 + 7](;—0) (4.5)
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Logaritma Alma

Logaritma alma isleminde siizge¢ cikisinda elde edilen isaretin logaritmasi
alinmaktadir. |. filtrenin logaritmik enerji ¢ikisi c(l) Denklem 4.6’daki gibi hesaplanir
(Becchetti ve Prina-Ricotti, 2004).

1 Us (4.6)
e() = log(— ) FylkIX[kD)
1 k=L1

Denklem 4.7°deki A; filtrelerin band genisligine bagli olarak kullanilan

normalizasyon katsayisidir (Becchetti ve Prina-Ricotti, 2004).

Uy (4.7)
A= ) Rk
k=L,

Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT)

MFCC ¢ikarma isleminin en son adimi olan Ayrik Kosinlis Doniislimiinde
(DCT) logaritmik mel dlgegindeki veriler tekrar zaman domenine doniistiiriiliir. Sonug
olarak da elde edilen veriler Mel frekans1 kepstrum katsayilar1 (MFCC) olarak
adlandirilir. Logaritma alma isleminden sonra elde edilen isareti c; ile gosterirsek

MFCC katsayilar1 Denklem 4.8’deki gibi hesaplanir (Becchetti ve Prina-Ricotti, 2004).

mfee (i) = Fisic(l) cos (i (l - %) FLS) i=1...F5=1 (4.8)

4.1.2. Dogrusal Ongoériim Katsayilar1 (LPC)

LPC ses ve konugsma sinyallerinde filtre tasarimi ve ses kodlama uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem zamanin bir fonksiyonu olarak
degisir. LPC katsayilarinin hesaplamasi ayni zamanda bir otokorelasyon yontemidir.

LPC ses sinyalinin bir rastgele jeneratér kaynagi tarafindan iiretilen dalga

darbelerinin bir tliplin sonunda iiretildigini varsayar. Rastgele kaynagindan iiretilen ses
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kivrimlidir ve dalga darbeleri ses yiiksekligi ve perde frekansi ile karakterize edilir. Ses
yolu, format frekansi ile karakterize edilen tiipii olusturur. Bu tiip tim-kutuplu bir filtre
olarak modellenmistir. Bu filtre katsayilar1 dogrusal denklem sistemlerini ¢ozerek
hesaplanir ve ses yolunun yanitini tahmin eden bir tiim-kutuplu filtre H(z) olusturmak
i¢in kullanilir. x(n) giris sinyali ve 1/ H(z) filtrenin tersi ise y(n) ses boliimiiniin etkisinin
ortadan kaldirdig: artik sinyaldir. Bu sinyal sadece x(n) kaynagi hakkinda bilgiler igerir
ve kaynagin perde frekansi ve enerji bilgilerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Ses girisinden
LPC kullanilarak ¢ikarilan konusma parametreleri islem adimlart Sekil 4.3’de

gosterilmektedir. (Hassan, 2012)

X(n) y(n) perde frekansi

® > 1/H(z) @ —» Parametre cikaricl

enerji

Filtre
Katsayilar

Ters Filtre Analizi

h 4

Sekil 4.3. LPC uygulanarak parametre ¢ikarma islemi

LPC bir ses kodlayici olarak kullanildiginda sadece filtre katsayilari, perde
frekans1 ve enerji bilgileri alictya gonderilir. Bu islemin blok diyagrami da Sekil 4.4’de

gosterilmektedir.
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perde frekansi

Ses yolu
parametrelern
Ureteci Sessiz
~>—®—> H(z) o—>
s(n)
Rastgele ses

ureteci Enerji

Sekil 4.4. LPC parametreleri kullanilarak konugma ses iiretim diyagrami

4.1.3. Temel Periyot (T0O), Temel Frekans (F0), Perde Frekansi (Pitch)

Temel frekansin dogru bir sekilde elde edilmesi konugma analizinde en 6nemli
konulardan biri olmasina ragmen kesin bir tanimi belirlenememistir (Furui, 2000).
Konusmanin temel frekansinin tahmini genellikle perde frekans analizi ile karigtirilir.
Perde frekansi ses liretiminde bir parametre olmaktan ¢ok idrak edilen algilanan seyi
ifade eder (McKinney, 1965). Buna ragmen literatiirde perde frekansi ifadesi temel
frekans ve temel periyot kavramlarini ifade eder.

Temel frekans g¢ikarim yontemleri ii¢ ana baslik altinda toplanabilir (Furui,
2000).

» Dalgaform iglemi
» Bagmti (korelasyon) iglemi
» Tayf (spektrum ) islemi

En cok kullanilan temel frekans metotlar1 Cizelge 4.2’de detayli olarak
anlatilmistir (Itakura, 1975; Furui, 2000).
Temel frekans temel periyot baz alinarak da hesaplanabilir. Temel Periyot ti¢ farkli
sekilde hesaplanir (Howard, 1991)
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» Uzun-Vade (Long-term) Tanimi, To kesinlikle periyodik olan sinyalin periyot
stiresidir.

» Kisa-Vade (Short-term) Tanimi, Ty ardisik uyarimlar arasindaki ortalama gegen
stire nedeniyle bir sekilde belirli kisa-vade pencere {iizerindeki ortalamanin
alinmasidir.

» Periyoda gore Periyot (Period-by-period) tanimi, To ardisil periyot

isaretleyicileri arasindaki gecen zamandir.

Uzun-Vade tanimi konusma i¢in uygulanamaz, ¢iinkii konusma yari-periyodik
bir sinyaldir ve bu tanim sadece sabit sinyaller i¢in uygulanabilir. Kisa-Vade tanim
konusma sinyalinin Kisa-Vade analizi yapildigi anlamina gelir. Periyoda gore Periyot
ise konugma sinyalinin zaman domeni vasitasiyla elde edilebilir.

Her durumda Temel frekansin Temel periyot tanimiyla iliskisi Denklem 4.9’da

verilmektedir.

Cizelge 4.2. Temel frekans elde etme metotlari

Siuf Perde Frekans ¢ikarim Temel 6zellikler
yontemi
DalgaForm Islemi Paralel Isleme Yontemi Perde frekansi hesabinda ¢ogunlukla, cok
tiirlii basit dalgaformu tepe noktasi
bulucusunu kullanir.

Veri Azaltim Y 6ntemi Cesitli mantiksal iglemler tizerinden gereksiz
dalgaform verisini ¢ikararak, sadece perde
titresimlerini birakir.

Sifir-Gegis Sayis1 Yontemi Dalgaform sifir gegis degeri i¢erisindeki
tekrarlayan oriintiilerden yararlanilir.

Bagint1 Islemiyle Otokorelasyon Y 6ntemi Dalgaformuna otokorelasyon fonksiyonu

uygulanir.

Degistirilmis Korelasyon
yontemi

LPC sinyalinin artik sinyali i¢in
otokorelasyon fonksiyonundan faydalanilir.

Basitlestirilmis Ters Filtre
izleme Algoritmast

Konusma dalgasinin indirgenmis
orneklenmesi (down-sampling) sonrasinda
spektrum diizlesmesi i¢cin LPC analizi
uygulanir.

AMDF Yontemi

Ortalama Biiyiikliik Tiirev Fonksiyonu
(Avarage magnitude differential function —
AMDF)

Spektrum Islemiyle

Kepstrum Metodu

Spektral ortiismeleri ayirmak ve diisiik giic
spektrumunun Fourier Dontistimiiniin tersi ile
yapilar1 berraklagtirmak.

Periyot Histogram Metodu

Harmonik bilesenler i¢in ortak bolenler perde
frekansi olarak karar verilir.

Fo: 1/ To

(4.9)
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Duygusal durum tespitinde temel frekans ayirt edici bir oOzellik olarak
kullanilmistir. Farkli ruh halleri icin temel frekansa ait 6zellik bilgisi ele alindiginda
mutluluk, korku ve utangaclik i¢in perde frekansi yiiksek, kizginlik, korku ve mutluluk
icin ortalama FO diger ruh hallerine gore daha yiiksek, iiziintii ve sikintili i¢in ise en
diisiik FO degerine sahiptir (Polat, 2007).

Bu tez c¢alismasinda Kepstrum Metodu ve Otokorelasyon yontemi ile Temel

Frekans Oznitelikleri belirlenmistir.

4.1.4. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)

Dalgacik doniisiimii sinyali i¢erdigi farkli frekans bilesenlere ayiran ve her bir
bileseni; kendi dlgek degerine gore bir ¢oziiniirliikte inceleyen matematiksel doniisiim
fonksiyonudur (Graps, 1995; Tezel, 2007). Dalgacik doniisiimii, sinyalin farkli frekans
ve zaman Olceklerinde analiz edilebilme imkan1 verdigi i¢in ¢oklu ¢oziiniirlik analizi
icin de uygundur (Verma ve Tiwary, 2014).

Dalgacik doniisiimii STFT’ye bir alternatifi olarak c¢oziiniirlilk probleminin
iistesinden gelmek i¢in ortaya atilmistir. STFT de zaman penceresi biitlin frekanslarda
degismeyen biiyiikliiktedir. Sinyallerin ¢ogunda daha hassas bir hesaplamaya ihtiyag
duyulur. Bu hassasiyet pencerenin biiyiikliigiine baglidir. Bunun ic¢inde pencere
blytikliglniin siirekli degisebilmesi gerekir. Dalgacik doniisiimiinde diisiik frekansh
sinyali agmak icin genis bir pencere, sinyaldeki yiiksek frekans detaylarini incelemek
icin sikistirilmis bir pencere tercih edilir. Dolayisiyla Dalgacik doniigiimii odaga tam
olarak ayarlanarak sinyalin farkli kisimlarini gozetleyebilen bir matematik mikroskobu
gibi davranir (Tezel, 2007).

Sinyalin tiiriine bagh olarak ¢esitli dalgacik doniisiimleri kullanilabilir. Siirekli
bir giris sinyali icin (analog), zaman ve Ol¢ek parametreleri de stirekli olabilir ki bu
durumda siirekli dalgacik doniisiimii (CWT) kullanilabilirken, ayrik zamanl sinyaller
(dijital) i¢in ise ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) kullanilabilir (Rioul ve Vetterli, 1991;
Luna ve ark., 2011). CWT’de biitiin zaman ekseni boyunca, tim 6l¢gek degerleri igin
dalgacik katsayilar1 hesaplanmaktadir. Bunun sonucunda cok sayida veri ortaya
cikmaktadir ve islem yiikii artmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin DWT

gelistirilmistir.
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DWT doniisiimiinde dalgaciklar mesafeye bagli olarak ayrik niimerik degerler
cevresinde kaydirilir ve genisletilir. Genlik degisiminde genellikle 2 faktorii kullanilir

ve matematiksel ifadesi Denklem 4.10’da gosterildigi gibidir (Ar1 ve ark., 2008):

DWT(K,t) = Cy(2¥t + 1) (4.10)

Denklem 4.10°da I, kaydirma faktoriinii, k Olgekleme faktoriinii ifade eder.
y: dalgacik fonksiyonu, t: zaman DWT yonteminde sinyal islemede kullanilan 2 kanal
alt band geciren bir donanim siizgeci kullanilir. Temel olarak kesin aritmetik bir kurala
gore sinyal alcak frekans bilesenlerine (A, yaklagim) ve yiiksek frekans bilesenlerine

(D, detay) ayrigtirtlir (Denklem 4.11) (Ar1 ve ark., 2008).

X(n) = A(n) + D(n) (4.11)

Sekil 4.5’de sinyalin (X(n)) algak (A) ve yiiksek (D) frekans bilesenlerine
ayrilmast gosterilmistir. X sinyali 1. dereceden doniisiimiinde Al ve D1 bilesenlerine
ayrilir veya A1/D1 biliniyorsa, bu bilesenlerden X sinyali ters donlisiim yontemi ile elde
edilir (Ar ve ark., 2008).

Al

D1
A? D2
[
L}

|
Sekil 4.5. Sinyalin algak ve yliksek frekans bilesenlerine ayrilmasi
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4.1.5. Oz Bagimh Model Parametreleri (AR)

Oz bagimli Model Parametreleri (AR) metodu parametrik metotlardan biridir.
Parametrik spektral analiz; gii¢ spektrum kestirimi, maksimum frekans, bant genisligi
ya da gii¢ bilesenleri olarak bir parametre dizisiyle ifade edilebilir.

AR modellemede, farkli genlikli 6nceki oOrnekler toplanarak verilen bir
periyottaki sinyalin genliginin elde edildigi varsayilir. Bu isleme tahmini hata (beyaz

giriiltli) eklenir. Buna gore i. dereceden AR islemi Denklem 4.12°de formiile edilmistir:

i (4.12)
x(n) = — z amx (n —m) + e(n)

m=1

Burada x(n), ornek dizisini, a’lar AR model katsayilarini, e(n) hata terimini
(beyaz giirtiltii) ifade eder (Vaseghi, 2000).

Dogrusal denklemlerin ¢6ziimiiyle AR parametrelerinin tahmini kolay
oldugundan AR parametreleri siklikla kullanilan model tabanli metottur. AR
parametreleri farkli tahmin metotlariyla hesaplanabilir. Bunlardan biri Burg metodudur
(Ubeyli ve Giiler, 2004). Burg metodu kullanildiginda k. dereceden Burg
parametrelerinin tahmini gii¢ kestirimi Denklem 4.13’de gosterildigi sekilde formiile

edilebilir (Ubeyl ve Giiler, 2004).

n

R - %
BURG(f) |1 + Z;{:l dk(i)e‘jZ"filz‘
éx = érx + épx Toplam en kiiciik kare hatast (4.13)

4.2. Ozellik Se¢imi Amaciyla Kullanilan Algoritmalar
4.2.1. OPT-aiNET Optimizasyon Algoritmasi
aiNET optimizasyon algoritmasi kiimeleme igin gelistirilmis bir ayrik bagisiklik

ag algoritmasidir. Opt-aiNET algoritmasi ise bu algoritmanin biraz daha gelistirilmis ve

optimizasyon problemlerine uyarlanmig halidir (Castro ve Timmis, 2002).
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Opt-aiNET muhtemel ¢oziimleri barindiran antikor agindan olusan bir
poplilasyonu gelistirir. Popiilasyonu klonlama, mutasyon, uygunluk hesabi ve klonal
secimden olusan asamalardan gegirerek bu islemi gergeklestirir. Opt-aiNET bes ana

ozellik ile karakterize edilebilir. Bunlar (Timmis ve Edmonds, 2004):

Popiilasyon boyutu dinamik olarak ayarlanabilir.
Arama uzayinda arastirmaya izin verir.
Coklu optimumlarin yerlerini belirler.

Birden ¢ok optimal ¢dziimii bulabilme kapasitesine sahiptir.

YV V. V V V

Durdurma kriteri tanimlanir.

Opt-aiNET algoritmasinin optimizasyon versiyonu asagida ozetlenmistir. (de

Castro ve Timmis, 2002).

1. Rastgele sekilde ag hiicrelerinden olusan baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.

2. Durdurma sart1 saglanincaya kadar tekrar et:

2.1.  Her bir ag hiicresinin uygunlugunu belirle ve uygunluk vektoriinii normalize et.

2.2.  Her bir ag hiicresinden N tane klon firet.

2.3.  Her bir klonu, ebeveyn hiicresinin uygunlugu ile ters orantili olarak Denklem
(4.14)’deki formiili kullanarak mutasyona ugrat. Ebeveyn hiicresinin aslini
sakla.

2.4.  Mutasyona ugramis hiicrelerin uygunluklarini hesapla.

2.5.  Her bir klonu kendi ebeveyni ile kiyasla. Uygunlugu daha iyi olan1 se¢ ve bu

sekilde giincellenen popiilasyonun ortalama uygunlugunu hesapla.

2.6.  Eger popiilasyonun ortalama uygunlugu, bir dnceki iterasyondaki popiilasyonun

ortalama uygunlugundan anlamli bir sekilde farkli ise adim (2.1) * e git; degilse devam

et.

2.7.  Agdaki her bir hiicrenin birbirleri ile olan duyarliliklarin1 hesapla. Duyarlilig

baskilama esigin altinda olan hiicrelerden birini baskila. Baskilamadan sonra, belli

sayida ag hiicresini hafiza hiicresi olarak sakla.

2.8.  Yeni hiicre olustur.

3. Durdurma sart1 saglanmigsa algoritmayi sonlandir degilse adim (2.1)’ e git.
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c"=c+ a=* N(0,1)

a = (1/B)exp(—f") (4.14)
c mutasyona ugrayacak klon
ol Klonun mutasyona ugradiktan sonraki hali
a Mutasyon miktar1

N(0,1) Ortalamasi 0, varyansi 1 olan Gaussiyan Operatorii
B a Mutasyonundaki degisim oranini kontrol eden parametredir.
fr Tiim ag hiicrelerinin [0,1] araliginda normalize edilmis

uygunluk degerini i¢eren vektor

Bu tez calismasinda Opt-aiNET optimizasyon algoritmasi kullanilarak ses
verilerinden duygu tanima igin 6zellik se¢imi yapilmistir. Bu sayede en optimum

Ozelliklerin se¢imi amaclanmistir.

4.2.2. Onerilen Etmen Tabanl Modelleme

Etmen kesin bir tanim1 olmamakla birlikte, belli bir ¢evre iginde, bir alan iginde
hedef, hareket ve durum o6zellikleri bulunan bir nesne olarak tanimlanabilir (Stone ve
Veloso, 2000). Ayrica belli bir amaci gergeklestirmek i¢in otomatik olarak hareket
edebilen bilgisayar sistemi olarak da ifade edilebilir (Sekil 4.6).

Durum
Bilgisi

Hareket
Bilgisi

Sekil 4.6. Etmen Yapisi
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Otonom bir etmen, i¢inde bulundugu ortamin (sanal veya gercek) algisini alan,
ardindan durumsal farkindalik olusturan ve amaci dogrultusunda bu algi bilgisini
kullanarak bir sonraki davranisini belirleyen ve belirlenen aksiyonunu ortamda
gerceklestiren bir sistem olarak tanimlanir (Weiss, 2013).

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen etmen tabanli modelleme ile 6zellik segiminde

“«

etmen yapisina benzer sekilde, ¢ikarilan 6zellik gruplart “efmen”, optimizasyon islemi
ise bir “cevre” gibi diistintilmistiir. Her bir etmen i¢in “hareket bilgisi” olarak 0 veya 1
degerleri tanimlanir. Hareket bilgisi “0” veya “1 ” olmasina gore etmen grubunun temsil
ettigi Ozellik grubu smiflandirma islemine tabi tutulur veya tutulmaz. Siiflandirma
basaris1 maksimum yapilirken etmen kullaniliyorsa “durum bilgisi=1"" olarak etmene

>3 6‘1”

gonderilmekte etmen de “hareket bilgisi olacak sekilde smiflandirmaya tabi
tutulmaktadir. Aksi takdirde “durum bilgisi = 0 ve aynm1 zamanda etmenin “hareket
bilgisi” de “0” oldugundan siniflandirmaya tabi tutulmayacagina karar verilmektedir.
Burada amag smiflandirma dogrulugunu maksimum yapacak etmen grubunu segmektir.
Bu se¢imi yapmak amaciyla kullanilacak optimizasyon isleminde Opt-aiNET
algoritmast kullanilmigtir (Sekil 4.7). Etmenler “hareket bilgisi” ile optimizasyon
islemine alinmaktadir. Opt-aiNET ile olusturulan popiilasyondaki bireylerin yapisina

Sekil 4.8.’de bir 6rnek verilmistir.
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glkan]an
Ozellikler

(Etment) Bmend) Bnens)Emend) (Banens) Etmens) (Bmen

l

Sekil 4.7. Ozelliklerin Etmen Tabanli modellenmesi

Sekil 4.8. : Opt-aiNET birey drnegi

Ornegin 7 6zellik grubuna sahip ézelliklerin oldugunu varsayalim. Bu durumda
Sekil 4.8’de goriildiigii gibi her bir birey uzunlugu yedidir. Bu 6rnekte gosterilen sifir ve

birlerin anlami su sekildedir:

e Birinci, ikinci, besinci, yedinci 6zellik grubunu temsil eden etmen durum
bilgisi = 0 ‘dir. Bu grubu temsil eden 6zellikler siiflandirmaya tabi
tutulmamaktadir.

e Ugiincii, dordiincii, altinct &zellik grubunu temsil eden etmen durum
bilgisi = 1 ‘dir. Bu grubu temsil eden 6zellikler siniflandirmaya tabi

tutulmaktadir.
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Uygunluk fonksiyonu hesaplanirken her bir bireyin temsil ettigi 6zellik grubu
yeni bir veri kiimesi olarak olusturularak yeni siniflandirma islemine tabi tutulur.
Siiflandirma sonucunda elde edilen siniflandirma basaris1 uygunluk fonksiyonu olarak

geri dondiiriiliir. Sekil 4.9°da onerilen bu yontem detayli bir sekilde gosterilmistir.

Baslangi¢ Poplilasyonun
Rastgele Olugturulmasi

Uygunluk Hesab Secilen Ozniteliklerden Olusan Veri >

-

Siniflandirma Dogrulugu

Crkis
Kriteri

YSA

A

Klonlama Duyarhlik Hesabs
ve Mutasyon

v

Baskilama
Uygunluk Hesabi T
v
Rastgele Yeni Hicre
Klonal Segme Uretme

Sekil 4.9. Onerilen Etmen tabanli modelleme ile 6zellik segimi algoritmasi

Bu islem sirasinda uygunluk fonksiyonu olarak siniflandirma dogrulugu
alimmistir. Smiflandirma  dogrulugunu maksimum yapan etmen grubu segilmistir.
Secilen etmen grubunun temsil ettigi 6zellik veri kiimesi yeniden YSA’ya verilerek
siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Hesaplanan siniflandirma dogrulugu yeni
uygunluk hesab1 sonucu olarak dondiiriilmiistiir. Bu isleme Opt-aiNET algoritmasi

sonlandirma kriteri saglanincaya kadar devam edilmistir.
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4.2.3. Bulanik C-Ortalama Kiimeleme Yontemi (BCO)

Tez calismasinda kullanilan bir diger yontem kiimelemedir. Kiimeleme mevcut
verilerin belirli 6zelliklerine gore alt kiimelere ayrilmasi islemine denir. Kiimeleme
benzer 6zellikteki nesnelerin ayni gruba toplanmasi olarak da ifade edilir. Bulanik c-
ortalama algoritmast (BCO) en yaygm kullanilan bulanik bolinmeli kiimeleme
tekniklerinden biridir. Bulanik c-ortalama algoritmasi ilk olarak Dunn (Dunn, 1973)
tarafindan 1973 de ortaya atilmis ve 1981 de Bezdek tarafindan gelistirilmistir. Bulanik
c-ortalama yontemi amag fonksiyonunu minimize etmeye calisir.

BCO algoritmasi adimlari agagida verilistir:

1. Baslarken U=/u;;] matrisi, U@
2. k. adimda: U ile C®= [ci/ merkez vektorleri hesapla

e (4.15)
3. U™ 5 9 olarak yenile
T () (@.16)
k=1\ o= kel

4.  Eger ||U**'— U¥|| < & ise SONLANDIR; degilse adim 2 ye

don

Algoritma da kullanilan m 1 den biiyiik bir reel sayidir. ujj ise j kiimesi i¢indeki
Xi nin {yelik fonksiyonlaridir. xjise d boyutla oOlgiilendirilmis i. veridir. Son
olarak ¢; ise kiimenin d - boyutlu merkezidir (Matteucci, 2002).

BCO veriyi, birbiri iistiine binen bulanik alt bdliimlere ayirarak kiimeleme
islemini gergeklestirir. Kiimelerin tiyelik degerleri [0,1] araliginda bir degerdir. Verinin
tiim siniflara ait iyelik degeri toplamda 1 olmalidir. Veri hangi kiimeye ait iiyelik degeri
daha biiyiik ise o kiime merkezine daha yakindir. Yani bulanik kiimelemede amag hangi
kiimeye ait olma ihtimalinin daha fazla oldugunu tespit etmektir (Castellano ve Fanelli,
2000; Ceylan ve Ozbay, 2007).

Bu tez calismasinda BCO, ozelliklerin se¢iminde kullanilmistir.



37

4.3. Smiflandirma Amaciyla Kullamlan Algoritmalar

Bu boliimde tez c¢alismasinda kullanilan smiflandiricilar  hakkinda bilgi
verilmistir. Kullanilan smiflandiricilar YSA, DVM, kNN, SB ve Derin Ogrenme
Algoritmalar1 olan ESA ve DSA’dir.

4.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar aracilifiyla
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel
ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir (Elmas, 2003). Bir baska deyisle, bilgi akisin
aksonlar yardimiyla saglayan bir grup sinir hiicresinin meydana getirdigi sinir
sisteminin bir benzeri olarak tanimlanmakla birlikte genellikle yenilenebilir (adaptif)
olan basit elemanlarin yogun bir sekilde paralel baglanmasiyla ortaya ¢ikan aglar olarak
tamimlanmistir (Kohonen, 1988).

Yapay sinir aglarinin (YSA) adinin gectigi ilk ¢alisma 1943 yilinda McCullogh
ve Pitts (Mc Culloch W. ve Pitts W., 1943) ilk olarak yapay sinir tanimini yaparak
hiicre modelini gelistirdikleri ¢alisma olarak kabul edilir. Uzunca bir siire yapay sinir
aglarmm bircok probleme ¢oziim bulamayacagi diisiiniilse de Kohenen (Kohonen,
1982) ve Anderson (Anderson, 1983) tarafindan yapilan c¢aligmalar sonucunda
danismansiz 68renen aglarin gelistirilmesiyle calismalar yeniden ivme kazanmustir.
Ayrica 1986 yilinda Rumelharlt ve ark. (2004) tarafindan ¢ok katmanli algilayict tipi
aglar i¢in “geriye yayilimli” olarak adlandirilan bir egitme algoritmas1 gelistirdi. Halen
en ¢ok kullanilan 6gretim sistemlerinden biri olan bu algoritmanin ortaya atilmas1 YSA
alaninda bir ¢1gir agmigtir (Rumelhart ve ark., 1986a) (Sen, 2004).

YSA’nin temel birimi islem elemani ya da diiglim olarak adlandirilan yapay bir
sinirdir. Bir yapay sinir hiicresi biyolojik sinir hiicresine (Sekil 4.10) oranla daha basit
olmasina karsin, biyolojik sinir hiicrelerinin dort temel islevini taklit eder. Sekil 4.11°de

yapay bir sinir ag1 diigiimii gosterilmistir (Elmas, 2003).
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Dentritler

Niikl X \/—3‘5 B2 e Akso_n _
e =~ Terminali
;(\ Akson

Hiicre Govdesi

Sekil 4.10. Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Sekil 4.11°de girisler X; semboliiyle gdsterilmistir. Bu girislerin her biri agirlik w
ile ¢arpilir. Basitge, bu tiriinler esik degeri bias ile toplanir ve sonucu olusturmak igin

aktivasyon fonksiyonu ile islem yapilir ve y; ¢ikisi alinir (EImas, 2003).

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Fonksiyonu
=) Cikti
{ o "W, : E A=)y
L
S o Topla'ma
. o fonksiyonu
\me Wn
agirliklar

Sekil 4.11. Yapay néron modeli

Noron davranisini belirleyen en 6nemli faktorlerden biri, ndronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik néronda, toplamda gelen sinyal belli bir esik degeri astiginda

tepki olusturdugu biliniyor. Yapay noronlarda da bu islem bir aktivasyon fonksiyonu
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yardimiyla saglanir. Bu fonksiyon literatiirde sikistirma veya esik fonksiyonu olarak da
adlandirilir. Cizelge 4.3 en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarini gostermektedir.
Ilgilenilen problem tiiriine ve ag yapisina gore farkli aktivasyon fonksiyonlar:

kullanilabilir (Hamzagebi, 2011).

Cizelge 4.3. Aktivasyon fonksiyonlar1

Fonksiyon ad1 Fonksiyonun Formiilasyonu
Ozdeslik Fonksiyonu gx) = x
Basamak Fonksiyonu _ (b x=c
9(x) = {a x<c
Rampa Fonksiyonu b x>d
g(x) — a o x<c
a+ % degilse
Sigmoid Fonksiyou _ 1
96 1+e™™
Hiperbolik Tanjant @ e*—e™
X =
g er+e*
Gaus (x-0)?
glx) = e r*

Y SA sahip oldugu 6zelliklerden dolayi alisilagelmis bilgi isleme yontemlerinden
farklilik gostermektedir. Hatta sahip oldugu bazi 6zellikler bakimindan bir¢ok yonteme
gore daha saglikli sonuglar vermektedir. Bu ozelliklerden bazilari paralellik, hata
toleransi, 6grenilebilirlik ve gercekleme kolayligi olarak tanimlanabilir (Sen, 2004).

Yapay sinir aglar1 bir programcinin geleneksel yetenegini gerektirmeyen, kendi
kendine 6grenme diizenekleridir. Bu aglar 6grenmenin yani sira ezberleme ve bilgiler
arasinda iligkiler olusturma yetenegine de sahiptir (Elmas, 2003).

Bu c¢alismada Cok Katmanli YSA modeli kullanilmistir. Giris ve ¢ikis verisi
arasinda dogrusal bir iligski olmadiginda, 6grenme islemini gerceklestirebilmek i¢in giris
ve cikis katmanlar arasina, bir veya daha fazla sayida gizli katman yerlestirilirse elde
edilen modele ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli denir. Her bir gizli katmanda
bulunan néron sayisi, modeli olusturan kisi tarafindan belirlenir. Sekil 4.12°de tek gizli
katmana sahip, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli verilmistir. Amag ag girisine
uygulanan veriye karsilik gelen ¢ikisin iiretilmesini saglayan agirlik bulunmasidir. Bu
isleme agin egitilmesi denir. Modeldeki agirliklarin, ¢ikis hatasina gore siirekli

giincellenerek en uygun degerinin 6grenilmesi i¢in kullanilan egitim algoritmalarindan
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bir tanesi Hatanin Geriye Yayilim Algoritmasidir. Sekil 4.12°de gosterildigi gibi tek bir

gizli katmana sahip olan bir YSA ag1 i¢in geriye yayilim algoritmasinin sézde kodu

asagida verilmistir (Mitchell, 1999).

Wlm 2
Wi
X, - ':
Wi,z
( ’ Z . Y1
X2 = :
; : :l: Wi @ Y
Xm < . Cikis
Rt . ikis Katmani
Giris ¢ i=§1,2 ..... k
Giris Katmani
i=1,2,...,m
Gizli Katman
i=1,2,...,9

Sekil 4.12. Tek gizli katmana sahip, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli

Geriye Yayilim (X,Y,0g,m,g,k)
Girigler:
X: p adet veriden olusan Egitim Kiimesi: X;= X1, X,....Xm , j=1,2,...,.p
Y : p adet hedef ¢ikis kiimesi: Yj= y1,y,...¥«, j=1.2,....p
Og: Ogrenme Orani
m: Giris katmanindaki ndron sayisi
g: Gizli katmandaki noron sayisi
k: Cikis katmanindaki ndron sayisi
Cikas:

w: 0grenilmis agirlik degerleri

1. Agdaki her bir agirliga rastgele kiiciik bir deger ata.
2. Durdurma Kriteri saglanasiya kadar devam et.
2.1 Egitim kiimesindeki her bir 6rnek igin.

2.1.1 Girig egitim verisinin ileri dogru yay.
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a. Gizli katmandaki her bir ngronun girisini hesapla: net",;

/I f: Kullanilan aktivasyon fonksiyonu.

b. Gizli katmandaki her bir néronun ¢ikisini hesapla: o,; = f( net’,;)

c. Cikig katmandaki her bir ndronun girisini hesapla: net’,

d. Cikis katmandaki her bir néronun ¢ikisini hesapla: 0, = f( net’x)
2.1.2 Hatay1 hesapla ve geriye dogru yayarak agirliklart giincelle:

a. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degisimini

hesapla:

AWZk,j = Og * (tp’k - Op,k) *f’( netzp,k) * Olp’j (417)

b. Giris katman ile gizli katman arasindaki agirliklarin degisimini

hesapla:

AW =09 * S [(to - Opi) *f( netoi) * Wil *f( net's;) * Xy, (4.18)

c. Agirlik degisimlerini, mevcut agirliklara ekleyerek giincel agirlik

degerlerini hesapla.

4.3.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, dogru kestirim yapabilmek igin gelistirilen en popiiler
yaklagimlardan biridir. YSA baglaminda ilk kez "Derin Ogrenme" (Deep Learning)
ifadesi 2000 yilinda Igor Aizenberg ve ark. tarafindan tanmitilmistir (Aizenberg ve ark.,
2000).

Bu yaklagim ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini 6grenmek icin bir
araya getirilmis ¢oklu isleme katmanlarindan olusur (Hinton, 2007). Her bir katman,
onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir (Deng ve Yu, 2014).

Derin derken Derin Ogrenmenin bir takim derin bilgiler elde etmesi degil,
birbirini takip eden gosterim katmanlar ifade edilmektedir. Modeldeki katman sayisi
modelin katman derinligini olusturmaktadir. Modern Derin Ogrenme modelleri, onlarca
hatta ytizlerce birbirini takip eden katmanlar icermektedir. Oysa diger makine §grenme

algoritmalari, genelde bir veya iki katmandan olusur (Chollet, 2017).
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Derin Ogrenme genel itibariyle yapay sinir agina ¢ok benzese de en biiyiik farks
arttirilmis katman sayis1 (Sekil 4.13) ve ezberlemeyi onlemek icin kullanilan fletim
Soniimii (ing. DropOut) (Srivastava ve ark., 2014) yontemidir. Bu yontem sayesinde
egitim yapilirken agdaki baz1 diigiimler gelisi giizel kaldirilarak ezberlemenin Oniine
gecilmesi amaglanmaktadir. Ayrica Derin Ogrenme yontemleri, elle ¢ikarilan veriyi en
iyl temsil eden hiyerarsik Ozellik ¢ikarimi igin etkin algoritmalar kullanmaktadir

(Srivastava ve ark., 2014). Bu yoniiyle YSA’dan daha az 6n islem gerektirir.

Derin Ogrenme Sinir Ag
Yapay Sinir Ag (YSA) DSA
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Sekil 4.13. YSA ve DSA mimarileri

Derin Ogrenme birgok alanda basariyla uygulanmaktadir. Gériintii ve oriintii
tanimaya yonelik ilk model, sikica kirpilmis ve oldukga kiiciik goriintiilerdeki tekil
nesneleri tantyabilmekteydi (Rumelhart ve ark., 1986b). Bu tarihten sonra sinir aglarinin
isleyebildigi goriintiiniin  biyiikligi kademeli bir sekilde artarak ayni zamanda
fotografta taninacak nesnenin etrafi kirpilmadan tanima da artik miimkiin olmustur
(Krizhevsky ve ark., 2012).

En biiyilk nesne tanima yarismasi, her yil yapilan ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima (ImageNet Large Scale Visural Recognition Challange, ILSVCR)
yarismasidir. Bu yarismanin 2012°de diizenlenen iicilincii yilinda, her modelin iirettigi
en olas1 5 kategorinin dogru kategoriyi icerip igermedigine bagl olarak en iyi 5 hatay1
%26.1’den ylizde 15.3’e diisliren Krizhevsky ve arkadaslarmin (Krizhevsky ve ark.,
2012) birinci olmalartyla Derin Ogrenmede biiyiik yiikselis goriilmiistiir. Konusma

tanimada Derin Ogrenmenin kullanimindaki artis ise daha eskilere 1990’1 yillara
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dayanir. Konugma tanimadaki hata miktar1 ancak 2000°1i yillarda duraksamaya baglamig
fakat Derin Ogrenmenin konusma tanmimada kullanilmasiyla (Deng ve ark., 2010;
George ve ark., 2010; F. ve ark., 2011) birlikte hata oranlarinda biiyiik distisler elde
edilmistir. Hatta bazi hata oranlar1 yariya indirilmistir.

Sesten duygu tanima konusunda Derin Ogrenmenin kullanimi son bir kag yilda
artis gostermistir. Albornoz ve ark. (2014) Alman duygu veri tabani {izerinde
Boltzmann Makinesi ve Derin Inang Agi (ing. Deep Belief Network) uygulayarak
gerceklestirdikleri uygulamada %8.76 iyilestirme gozlemlemislerdir (Albornoz ve ark.,
2014).

Bu calismada kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri sunlardir:
» Derin Sinir Aglari - (ing. Deep Neural Networks - DSA)
» Evrisimsel Sinir Ag1 - (ing. Convolutional Neural Network - ESA)

4.5.2.1 Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks - DSA)

DSA mimarisi ayn1 zamanda “Derin Ileri Besleme Aglari” (ing. Deep Feed-
forward Networks), Cok Katmanli Algilayicilar (ing. Multilayer Perceptrons - CKPS)
olarak da bilinir (Bengio, 2009; Seker ve ark., 2017). Ileri besleme aglarinin amaci bir f
fonksiyonunun yakinsamasini hesaplamaktir. Ornegin bir siniflandirict igin x girdisi
y=f (x) kullanilarak, y kategorisi degerine esitlenir. Ileri besleme agi, y=f(x; 6)
eslemesini tanimlar ve en iyi fonksiyon yaklasimini saglayan 6 parametresinin degerini
Ogrenir (Seker ve ark., 2017).

Her bir gizli katman bir 6nceki katmanin ¢iktilarini girdi olarak alir. Giris degeri
Denklem (4.19) da ifade edildigi gibi, bir 6nceki katmanin agirlikli ¢iktisi ile bias
degerinin toplamidir. Sonu¢ dogrusal olmayan bir denklem olan Denklem (4.20)’den
gegirilerek elde edilir (Fayek ve ark., 2017).

h® = y@=DyY O 4 pO (4.19)
y® = ph®) (4.20)

Burada 1 (1,..,.L ) ye kadar katmanlari; h(l) € R" I. katmanin 6n aktivasyon

fonksiyonunu; y(I-1) € R™ ( I-1). katmanin ¢iktisin1 ve 1. katmanin girigini; W(l) €
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RMiX Mo | katmanin 6grenilebilen agirlik vektoriini; b(l) € R™ 1. katmanin 6grenilebilen
bias vektoriinii; y(I) € R™ 1. katmanin ¢ikisini; y(0) giris; y(L) c¢ikis ; ¢ ise dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir (Fayek ve ark., 2017).

Ileri besleme aglari, makine 6grenmesi uygulayicilari iginde ¢ok dnemli bir yer
tutar. Ciinkii birgok 6nemli ticari uygulamanin temelini olustururlar. Ornegin evrisimsel
aglar, goriintiilerden nesne tanima ig¢in Ozellestirilmis bir ileri besleme agi tiiriidiir.
Ayrica ileri besleme aglar1 ¢ogu dogal dil uygulamasinin giiciinii saglayan yinelemeli

aglar yolunda atilan 6nemli bir kavramsal adimdir (Seker ve ark., 2017).

4.5.2.2. Evrisimsel Sinir ag1 (ESA / ConvNets)

Evrisimsel Sinir ag1 (ing. Convolutional Neural Networks - ESA) veya ESA
olarak da bilinen Evrisimsel Aglar (Yann, 1989), izgara benzeri bilinen bir topolojiye
sahip veriyi islemek icin kullamlan 6zel bir tiir sinir agidir. Ornekler, diizenli zaman
araliklarinda ornekler alan bir boyutlu bir 1zgara olarak diisiiniilebilecek zaman dizisi
verisinin ve iki boyutlu bir piksel olarak diisiiniilebilecek goriintii verisini igerir.
Evrisimsel aglar pratik uygulamalarda muazzam derecede basarili olmustur. “Evrisimsel
sinir ag1” adi agm, evrisim (convolution) adi verilen bir matematiksel islemi
kullandigimi1 gostermektedir. Evrisim 6zel bir tiir dogrusal islemdir. Evrisimsel aglar
basitce, katmanlardan en az birinde genel matris ¢arpimi yerine evrisim kullanan sinir
aglaridir (Seker ve ark., 2017).

ESA, en az 6n isleme ile gorsel verileri tanimak igin kullanilir. ESA, bir veya
daha fazla konvoliisyonel katman, alt 6rnekleme (ing. subsampling) katmani ve bunun
ardindan standart ¢cok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen baglh
katmandan olusur (LeCun ve ark., 2015; Seker ve ark., 2017).

Bu mimari kullanilarak; LeNet-5, AlexNet (2012), ZF NET, (2013),
GoogleNet/Inception(2014), VGGNet (2014), ResNet(2015), Smirli Boltzman
Makinelri - (Restricted Boltzmann Machines-RBM), Derin inang¢ aglari — (ing. Deep
Belief Network) modelleri gelistirilmistir.

AlexNET ESA mimarisi kullanilarak gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan bir
modeldir. AlexNet mimarisi 5 Evrisim Katmani ve 3 tam baglantili katman (ing. Fully

Connected layer) olmak tizere toplam 8 katmandan olusmaktadir. Dogrusal olmayan
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ReLU fonksiyonu evrisim ve tam baglantili katmanin tamaminin ¢ikigina uygulanir
(Sekil 4.14).

Genel olarak sinir aglarinin temel sorunlarindan biri asir1 6grenmedir (ing.
overfitting). Asir1 6grenmeyi Onlemenin basinda veri arttirma gelmektedir. Ayrica
AlexXNET mimarisinde tam baglantili katmandaki asir1 6grenmeyi Onlemek igin bir

regililasyon metodu olan “iletim séniimii” (ing. dropout) gelistirilmistir.
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Sekil 4.14. AlexNET Mimarisi

4.3.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Bu ¢alismada Duygu siniflandirmada kullanilan siniflandirma yontemlerinden biri
de Destek Vektor Makineleri (DVM) adini tagimaktadir. Bu yontem siniflandirmay1
dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine getirir. DVM
danigmanli siniflandirma yontemlerinden bir tanesi olup veriyi birbirinden ayirmak i¢in
en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir (Ozkan ve Erol, 2015).

DVM’nin amact egitim verisini iki veya daha fazla sinifa ayirmak i¢in en iyi
siiflandiric1 fonksiyonu bulmaktir. DVM sinyal isleme, ses tanima, oriintii tanima gibi

bir¢ok alanda siniflandirici olarak kullanilmaktadir (Davy ve ark., 2002).

DVM yontemi ile siniflandirmada iki durum s6z konusudur. Bunlar verilerin

dogrusal olarak ayrilabilmesi ve verilerin dogrusal olarak ayrilmamasi durumudur.
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a) Verilerin dogrusal olarak ayri/abilmesi : D veri kiimesinin (X1,Y1), (X2,Y2), ..., (Xn,Yn)
biciminde oldugu varsayilirsa Y€ (-1,1) ‘dir ve n eleman sayisidir. Amag bu verileri
dogrusal olarak ayirabilmektir. Cok boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper
diizlemler alir. Iki sinifl1 dogrusal ayrilabilen verileri ayiracak birden fazla hiper diizlem
olabilir. DVM kendisine en yakin noktalar arasi uzakligt maksimum yapan hiper
diizlemi bulmay1 amaglar. Sekil 4.15°da iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen
veriler gosterilmistir. Denklem 4.21 bu hiper diizlemin altinda kalan noktalar1 ifade

ederken Denklem 4.22 hiper diizlemin iistiinde kalan noktalar ifade etmektedir.

N

Sinif 1 Sinif 2

Sekil 4.15. Iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen verilerin griiniimii

w.x;+b > —1 (4.21)

w.x;+b = +1 (4.22)
k

f(x) = sign (Z Ay, (x.x;) + b) (4.23)

Sonucta dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir problem i¢in karar fonksiyonu
Denklem 4.23 seklinde yazilabilir. Denklemdeki y; destek vektorler, xj siif etiketini, X
test gozlemini, A ve b optimizasyon parametrelerini, w agirlik vektoriinii (hiper
diizlemin normali), k ise destek vektor sayisini ifade etmektedir (Kavzoglu ve Colkesen,

2010).
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b) Verilerin dogrusal olarak ayriimamast durumu: Ses verileri de dahil bir¢cok verinin
dogrusal olarak ayrilmast miimkiin degildir (Sekil 4.16). Bu tiir durumlarda egitim
verilerinden bir kisminin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan
kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin (&) tamimlanmasi ile ¢oziilebilir.
Sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siiflandirma hatalarinin minimum hale
getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi ile kontrol edilebilir (Cortes ve Vampik, 1995; Kavzoglu ve Colkesen,
2010).

Sinif 1 Sinif 2
y=-1 . y=+1
Sekil 4.16. ki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilamayan verilerin goriiniimii

Dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in karar fonksiyonu yapay degiskende dikkate

alinarak elde edilen denklem, Denklem 4.24 ‘de verilmistir.
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4.3.4. K - en Yakin Komsu Algoritmasi (kNN)

K - en Yakin Komsu algoritmasi bir 6rnek tabanli 6grenme bi¢imidir, yani yeni
gozlemler smiflanirken hafizada tutulan bir veri kiimesi kullanilir. Bu hafizadaki veri
kiimesinde hedef degiskenin alacagi degerler bellidir (Akkiigiik, 2011).

kNN 6rnek kiimedeki gozlemlerin her birinin, sonradan belirlenen yeni gézlem
degerine uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiiciik uzakliga sahip k sayidaki gézlemin
secilmesi esasina dayanir. Sekil 4.17’de verilen bir A noktasina en yakin k=3 komsunun

nasil belirlendigi gosterilmistir (Ozkan ve Erol, 2015).

Z

-

Sekil 4.17. Verilen bir A noktasina en yakin k=3 komsunun belirlenmesi

\

kNN algoritmasi asagidaki gibidir (Akkiigiik, 2011).

> Oncelikle k sayis1 belirlenir, bu k sayis1 yeni gézlem smiflandirmak igin kag adet
en yakin gozlemin kullanilacagini belirler.

» Yeni gozlemde, belirlenen degiskenler ilizerinde hesaplanan mesafeye gore en
yakin K kayit incelenir. Burada kullanilan mesafe Oklid ya da tercih edilen baska
bir mesafe tiirii olabilir. Denklem 4.25’de X; smif etiketini, X test gozlemini,

a,(x) r. drnegin Ozniteligi olacak sekilde,

d(xi,x;) = Z(ar (x) — ay(x;))? (4.25)
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> Basit bir oylama yontemiyle yeni gdzlem gereken sinifa ayrilir. Ornegin K iig
olarak secilmis ise kayitlardaki en yakin ii¢ ya da daha fazla kayit hangi sinifa

ait ise yeni gézlem de o sekilde siniflandirilir.
4.3.5. Sade Bayes Simiflandirici (SB)

En iyi bilinen Bayes 6grenme metodu, Sade Bayes (SB) 6grenmedir. Ornegin, X
smif {iyeligi bilinmeyen veri 6rnegi olsun ve X= (X1, X,..., xn) nitelik degerlerinden
olugsun. Ele alinan sinif niteliginde m sinif olustugu varsayilirsa, Cq, Cy, ..., Cyp simif
degerleri olsun. X niteligi secildiginde buna bagl olarak C; siniflarmin olasiligi elde

etmek amaciyla Denklem 4.26 kullanilir (Ozkan ve Erol, 2015).

P(X|C)P(C) (4.26)
P(X)

P(Gi|X) =

C burada sinifi, P(C|x) terimi ise verilmis X i¢in i. C’nin kosullu olasiligini ifade
eder. Bayes teoremi eger X gozlemlenmis ise, C gozleminin ne sekilde
giincellestirilebilecegini ortaya ¢ikartir. Hesaplamalardaki islem yiikiinii azaltmak iizere
Denklem (4.26) bagintisinda yer alan P(X|C;) olasiligi i¢in basitlestirme yoluna
gidilebilir. Bunun ig¢in, 6rnege ait X; degerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilerek Denklem 4.27 kullanilabilir (Ozkan ve Erol, 2015).

n (4.27)
rexicy = | Peuden

k=1

Bilinmeyen 6rnek X’ i siniflandirmak i¢in Denklem 4.27°de P(C;|X) taniminda
yer alan paydalar birbirine esit oldugundan sadece pay degerlerini karsilagtirmak
yeterlidir. Bu degerler i¢inden en biiyiik olan1 segilerek bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait
oldugu belirlenmis olur (Denklem 4.28) (Ozkan ve Erol, 2015).
argmax., P(X|C;) P(Cy) (4.28)

Sonrasal olasiliklar1 kullanan yukaridaki ifade, en biiyiik sonrasal siniflandirma

yontemi (Maximum A Posteriori Classification = MAP ) olarak da bilinir. O halde 4.28
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den yararlanilarak, 4.25 ifadesi yerine Bayes siniflandirict olarak Denklem 4.29
kullanilabilir (Ozkan ve Erol, 2015).

n (4.29)
Cyap = argmax, 1_[ P(xx|Cy)
k=1

4.4. Performans Degerlendirme Kriterleri:

Siniflandirma Dogrulugu (Dogruluk Oram) (SD): Model basarimi 6l¢timiinde
kullanilan en bilinen ve temel yontem smiflandiriciya ait dogruluk oranidir. Bazi
performans degerlendirilmelerinde Agirliksiz Dogruluk (Unweighted Accuracy - UA)
olarak da kullanilir. Siniflandirma Dogrulugu formiilasyonu Denklem 4.30’da
verilmigtir. Burada DP, Dogru simiflandirilmis Pozitif ornekleri, DN, Dogru
siniflandirilmis Negatif drnekleri; YP Yanlis siniflandirilmig Pozitif Ornekleri, YN ise

Yanlis siniflandirilmis Negatif 6rnekleri ifade etmektedir.

DP + DN (4.30)

S0 = 5P ¥ DN £ YP + YN

Kappa Istatistigi (k): Kappa katsayis1 0-1 degerleri arasinda degisen
istatistiksel bir degerdir. Buna goére k = 1 tam uyumu, « = 0 ise zayif uyumu temsil
etmektedir. Kappa degeri 0.4’in ilizerinde ise kappa istatistigi kabul edilebilir bir
anlagsmayi ifade eder (Landis ve Koch, 1977).

_ [(DP + YP)(DP + YN)] + [(YN + DN)(YP + DN)] (4.31)
r= (DP +YP 4+ DN + YN)?2
_ SD— P (4.32)
T T

Denklem 4.32 Kappa istatistigini ifade etmektedir. Burada P, kabul edilen orant,
P; kabul edilmesi beklenen orani ifade etmektedir (Nizam ve Akin, 2014).
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5. UYGULAMA

Bu tez calismasinda ilk olarak EmoDB veri tabanindan farkli 6zellik ¢ikarim
yontemleri ve farkli sayida duygu kullanilarak 20 tane veri kiimesi olusturulmustur.
Veri kiimeleri herhangi bir 6zellik se¢imi yapilmadan direk siniflandiriciya verilmistir.
Elde edilen sonuclardan en etkin 12 veri kiimesi tespit edilmistir. Bu veri kiimeleri
kullanilarak 2 uygulama gergeklestirilmistir. Bunlardan birincisi “Etmen Tabanli
Otomatik Ozellik Se¢imi (ABAfs)”ve ikincisi “Bulanik C - Ortalama (BCO) ile Duygu
Tanima Yaklasimi” dir. Daha sonra calismada ses sinyallerinden ozellik secimi
yapilmadan spektrogram goriintiilerinin elde edilmesi ile olusturulan veri kiimeleri DSA
ile smiflandinlmistir. Bu uygulama ise “Derin Ogrenme Algoritmalar1 ile Ses

Verilerinden Duygu Tanimma” isimli ¢aligmadir. Sekil 5.1°de uygulama adimlar

gosterilmigtir.

4 )

Cikarilan Ozellikler
Kullanilarark
Olusturulan Veri
Kiumeleri ve Etkin
Ozelliklerin
Belirlenmesi

\ J Uygulama - 2

Uygulama - 1

<

EmoDB Veri
Tabani

@ R

Spektrogram
Goruntuleri Cikarilarak |
Olusturulan Veri :> Lyguiama;=3

Kumeleri

- 4

Sekil 5.1. Uygulama islem adimlar
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5.1. On Cahsmalar

5.1.1. Uygulama 1 ve Uygulama 2 i¢cin Veri Kiimelerinin Belirlenmesi ve On

Islemler

Uygulama amaci ile “Berlin DB“ veri tabani kullanilmistir. EmoDB veri
tabaninda yedi duyguya ait ses verileri mevcuttur. Ayrica Cizelge 5.1°de ¢alismada bu

duygularin uygulamalar boyunca hangi kisaltmalar ile temsil edildigi de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Duygular ve uygulamalarda kullanilan kisaltmalart

Duygu Adi Duygu Kisaltmasi
Kizgin K

Sikintil1 S

Nefret N

Korku Ko

Mutlu M

Uzgiin U

Normal No

Calismada duygu verileri tizerine spektral ve prozodik 6zellik segme yontemleri
uygulanarak ozellikler hesaplanmistir. Cikarilan 6zellikler ve bu 6zelliklerden
olusturulan veri kiimeleri Sekil 5.2°de gosterilmektedir.

Uygulamada ilk olarak verilerden MFCC ozellikleri ¢ikartilmistir. Her bir
veriden farkli sayida Mel Katsayilar1 elde edilmistir.

MFCC katsayilarinin nasil ¢ikarildigir bir 6rnekle agiklanmak istenirse 6rnegin
16 tane Mel Katsayisinin ¢ikarildigi varsayilsin. Rastgele secilmis bir segment igin
MFCC ozelik ¢ikarma adimlarindaki matris boyutlar1 Sekil 5.3’de gosterilmistir.
Sekilde gorildigii gibi, segmentin boyutu ilk etapta 24933 iken, Mel Katsayilar
cikarildiktan sonra boyutu 388X16 olarak elde edilmistir. Yani 16 tane Mel Katsayisi
elde edilmistir. Son olarak Sekil 5.3’de verilen tamamlayici istatistikler her bir Mel
Katsayisi i¢in hesaplanarak 7X16’lik yeni sabit boyutlu 6zellik vektorii elde edilmistir.
Bu sekilde spektral veriden yeni 6zellikler elde ederek, her bir 7X16 boyutunda MFCC

katsayilar1 elde edilmistir.
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s )
MFCC Ogzellikleri
Spektral Ozellikler
* Kullanilan Istatistiksel Hesaplamalar Olugurulan Veri Kiimeleri
*Maksimum Degeri 8 adet MFCC Kkatsayisi - VeriKiimesil
*Minimum Degeri 16 adet MFCC katsayisi - VeriKiimesi2
*Ortalama Degeri 32 adet MFCC katsayis1 - VeriKiimesi3
*Standart Sapma Degeri 60 adet MFCC katsayisi - VeriKiimesi4
*Carpikhik Degeri
*Basiklik Degeri
*Medyan Degeri
@
Dogrusal Ongoriim Katsayilari (LPC)
Spektral Ozellikler
*LPC Katsayilan Olusurulan Veri Kiimeleri
. 16 adet LPC Kkatsayisi - VeriKiimesi5
. 112 adet LPC katsayisi - VeriKiimesi6

-

Temel Periyot (T;), Temel Frekans (F0), Perde Frekansi

Prosodik Ozellikler

« Kullanilan Istatistiksel Hesaplamalar
*Maksimum Degeri
*Minimum Degeri
*Ortalama Degeri
*Standart Sapma Degeri
*Carpiklik Degeri
*Basiklik Degeri
*Medyan Degeri

e

AR Parametreleri

Spektral Ozellikler

Olusurulan Veri Kiimeleri

24 adet Temel Frekans katsayis1 VeriKiimesi7

* AR parametreleri

e
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)
Spektral Ozellikler

Olusurulan Veri Kiimeleri
32 adet AR parametresi VeriKiimesi8

*Maksimum Degeri
*Maksimum Frekans Degeri
*Minimum Degeri
*Minimum Frekans Degeri
*Ortalama Degeri

»Standart Sapma Degeri
*Carpiklik Degeri

*Basiklik Degeri

Olusurulan Veri Kiimeleri
32 adet DWT parametresi VeriKiimesi9
56 adet DWT parametresi VeriKiimesil0

Sekil 0.2. Cikarilan 6zellikler ve olusturulan veri kiimeleri
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s ™ s s
Konusma Verisi MFCC istatistiksel
Ozellikler
©24933X 1 *388 X 16 7 X 16

Sekil 0.3. Rasgele secilmis bir segment icin MFCC 6zellik ¢ikarimi

Her bir segmentin boyutu farkli oldugundan, MFCC’den elde edilen katsayilar
da farkli boyuttadir. Bu durumda katsayilar siniflandirmaya giris olarak verilirken sorun
olusturacagindan ikinci adim olarak her bir katsay1 i¢in tamamlayic istatistik degerleri
kullanilarak boyut esitleme islemi yapilmistir. Sekil 5.2°de gosterilen maksimum,
minimum, ortalama, standart sapma, c¢arpiklik, basiklik ve medyan tanimlayici
istatistikleri kullanilmaistir.

Olusturulan matris satir matrisi haline doniistiiriilerek sonucta her bir segment
igin 7¥16=112 tane 6zellikten olusan yeni bir veri kiimesi elde edilmistir. EmoDB Veri
tabanini erigim tarihi olan 2 Nisan 2014 tarihindeki toplam veri sayist 527 oldugundan
bu ¢alismada 527 segment kullanilmstir.

Sekil 5.3’de de gosterildigi gibi, ¢ikarilan 8 adet MFCC katsayisindan olusan
veri kiimesi VeriKiimesil, 16 adet MFCC katsayisindan olusan veri kiimesi
VeriKiimesi2, 32 adet MFCC katsayisindan olusan veri kiimesi VeriKiimesi3 ve 60 adet
MFCC katsayisindan olusan veri kiimesi VeriKiimesi4 olarak tanimlanmaistir.

Uygulamada ikinci olarak LPC katsayilar1 elde edilmistir. LPC katsayilari elde
edilirken Matlab’in® “LPC” fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon En Kiigiik Kareler
formiilinden kaynaklanan normal denklemi ¢dzmek igin Levinson-Durbin
Ozyinelemesini kullanir. LPC fonksiyonunun bu hesaplama yontemi otokorelasyon
olarak da ifade edilir. LPC kullanilarak 16 tane 0zellik ¢ikarilarak olusturulan veri
kiimesi VeriKiimesi5, 112 tane 6zellik ¢ikarilarak olusturulan veri kiimesi VeriKiimesi6
olarak tanimlanmustir.

Uygulamada kullanilan bir diger 6zellik FO olarak da bilinen “Temel Frekans”

degeridir. Temel Frekans’in farkli sekillerde hesaplanabildigi Boliim 4.1.3°de

1 https://www.mathworks.com/help/signal/ref/Ipc.html



https://www.mathworks.com/help/signal/ref/lpc.html
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anlatilmisti. Bu uygulamada FO degeri “Kompleks Kepstrum (KK)” yontemi ve

“Otokorelasyon” yontemi ile hesaplanmistir. FO degeri toplam 24 tane 6zellik ile temsil

edilmistir. Bu 6zellikler Cizelge 5.2°de ifade edilmistir. Cizelge 5.2°de de goriildiigi

tizere Oncelikle KK yontemi ile elde edilen 6zelliklerden yedi (minimum, maksimum,

ortalama, standart, medyan, carpiklik, basiklik) farkli tamamlayic1 istatistiklerle

ozellikler hesaplanmistir. Temel Frekans Maksimum ve Minimum Bolgesi i¢in ise bes

(ortalama, standart, medyan, ¢arpiklik, basiklik) farkli istatistik degerler hesaplanarak

Ozellikler elde edilmistir. Ayrica otokorelasyon yontemi ile yedi (minimum, maksimum,

ortalama, standart, medyan, ¢arpiklik, basiklik) adet 6zellik elde edilmistir.

Cizelge 0.2. FO o6zellikleri

FO
Ozellikleri

KK Yontemi

Temel Frekans minimum degeri

Temel Frekans maksimum degeri

Temel Frekans ortalama degeri

Temel Frekans standart sapmasi

Temel Frekans medyan degeri

Temel Frekans garpiklik degeri

Temel Frekans basiklik degeri

Temel Frekans minimum bdlgesinin ortalama degeri
Temel Frekans minimum bolgesinin standart sapmasi
Temel Frekans minimum bolgesinin medyan degeri
Temel Frekans minimum bdlgesinin garpiklik degeri
Temel Frekans minimum boélgesinin basiklik degeri
Temel Frekans maksimum bdlgesinin ortalama degeri
Temel Frekans maksimum bolgesinin standart sapmasi
Temel Frekans maksimum bdlgesinin medyan degeri
Temel Frekans maksimum bdlgesinin garpiklik degeri

Temel Frekans maksimum bolgesinin basiklik degeri

Otokorelasyon
Yontemi

Temel Frekans minimum degeri
Temel Frekans maksimum degeri
Temel Frekans ortalama degeri
Temel Frekans standart sapmasi
Temel Frekans medyan degeri
Temel Frekans carpiklik degeri
Temel Frekans basiklik degeri

Temel frekans maksimum bolgesi: Maksimum bolge temel frekans ortalamasinin

iistiinde kalan bolge olarak tanimlanmustir.

Fomax—bolge = {FO0;|FO; = FOy¢} (5.1)
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Temel frekans minimum bélgesi: Maksimum bolgenin tersine Temel Frekans
ortalamasinin altinda kalan bolgedir. Temel Frekansa ait 6zelliklerden olusturulan veri

kiimesi VeriKiimesi7 olarak tanimlanmuistir.

FOmin—bolge = {F0;|F0; < FOy} (5.2)

Uygulamada AR parametreleri Yule-Walker ve Burg methodu olmak iizere iki
farkli otoregresif model ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Her iki yontemle de 16 farkl
ozellik olacak sekilde toplam 32 adet AR parametresi elde edilmis ve VeriKiimesi8
olarak tanimlanmustir.

Tez calismasinda ¢ikarilan bir diger 6zellik se¢cim yontemi DWT dir. Dalgacik
dontisiim parametreleri elde edilirken alcak frekans bilgileri yoksa yiiksek frekans
bilgileri mi kullanilacaginin secilmesi gerekir. Yapilan denemeler sonucunda ses
verilerinde duygu tespit ederken algak frekanslarin daha c¢ok bilgi barindirdig
gozlemlenmistir. Bu nedenle ¢alismada algak frekans bilgileri kullanilmistir.
Ozelliklerin c¢ikariminda ana dalgacigin se¢imi icin literatiirde en ¢ok kullanilan
Daubechies 3 (db3) filtresi kullanilmistir (Sharma ve ark., 2019). DWT katsayilarinin
boyut azaltiminda Sekil 5.3’de belirtilen tamamlayict istatistikler hesaplanmistir. Bu
degerler katsayilara ait maksimum deger ve maksimum frekans degeri, minimum deger
ve minimum frekans degeri, ortalama degeri, standart sapmasi, basiklik ve carpiklik
degerleridir.

32 ozellik algak frekans bilgilerine dort kez DWT uygulandiktan sonra, olusan
dordiincti dereceden algak frekans bilgisi ve birinci, ikinci ve {igiincii dereceden elde
edilen yiiksek frekans bilgisine ait degerlerin tamamlayict istatistik hesaplamalari
sonucu elde edilmistir. Olusturulan bu veri kiimesi VeriKiimesi9 olarak tanimlanmistir.

56 ise alcak frekans bilgilerine yedi kez DWT uygulandiktan sonra yine ilk alti
dereceden yiiksek frekans bilgileri ile yedinci derece DWT’den elde edilen algak
frekans bilgilerinin tamamlayici istatistik hesaplamalari sonucu elde edilmistir.
Olusturulan bu veri kiimesi VeriKiimesil0 olarak tanimlanmustir.

Farkli ozelliklerin birlikte kullanimiyla VeriKiimesill ve VeriKiimesil2
olusturulmustur. VeriKiimesill, 16 tane MFCC, 16 tane LPC, 16 tane FO, 16 tane AR
ve 56 tane DWT parametresi kullanilarak olusturulmustur. VeriKiimesil2 olarak
isimlendirilen diger veri kiimesi ise 16 tane MFCC, 32 tane DWT ve 16 tane AR

ozelliklerinden olusmaktadir.
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Bu asamaya kadar olusturulan VeriKiimesil’den VeriKiimesil2’ye kadar biitiin
veri kiimeleri EmoDB veri tabanindaki yedi duygunun tamami kullanilarak
olusturulmustur. Bu ¢alismada ayni zamanda birbiriyle ¢ok¢a karistirilan tigerli duygu
gruplar1 da kullanilmustir. ilk duygu grubu Kizgin-Mutlu-Korku (KMKo) duygularindan
olusmaktadir. ikinci duygu grubu ise Sikintili-Normal-Uzgiin (SNoU) duygularindan
olugmaktadir. Bu duygu gruplari i¢in, daha 6nce anlatilan VeriKiimesil, VeriKiimesi2,
VeriKiimesi3 ve VeriKiimesi4 kullanilarak olusturulan veri kiimeleri Cizelge 5.3’de
gosterilmistir

Uygulama 1 ve Uygulama 2 i¢in olusturulan biitiin veri kiimeleri, veri

kiimesinde kullanilan o6zellikler ve veri boyutlart toplu olarak Cizelge 5.3’de

gosterilmistir.
Cizelge 0.3. Uygulama 1 ve Uygulama 2 i¢in olusturulan Veri Kiimeleri

Veri Kiimesi Tanimi Veri Kiimesinde Kullamlan Ozellikler Veri Boyutu
VeriKiimesil MFCC ozellikleri (8 tane) 527 X 56
VeriKiimesi2 MFCC ozellikleri (16 tane) 527 X 112
VeriKiimesi3 MFCC ozellikleri (32 tane) 527 X 224
VeriKiimesi4 MFCC ozellikleri (60 tane) 527 X 420
VeriKiimesi5 LPC ozellikleri (16 tane) 527 X 16
VeriKiimesi6 LPC ozellikleri (112 tane) 527 X 112
VeriKiimesi7 Temel frekans (24 tane) 527 X 24
VeriKiimesi8 AR parametreleri (32 tane) 527 X 32
VeriKiimesi9 DWT parametreleri (32 tane) 527 X 32
VeriKiimesil0 DWT parametreleri (56 tane) 527 X 56
VeriKiimesill MFCC o6zellikleri (16 tane)

LPC ozellikleri (16 tane)

FO ozellikleri (16 tane)

AR ozellikleri (16 tane) 527 X 216

DWT ozellikleri (56 tane)
VeriKiimesil 2 MFCC ozellikleri (16 tane)

AR ozellikleri (16 tane) 527 X 160

DWT ozellikleri (32 tane)
VeriKiimesil_KMKo MFCC ozellikleri (16 tane) 260 X 56
VeriKiimesi2_ KMKo MFCC ozellikleri (16 tane) 260 X 112
VeriKiimesi3_KMKo MFCC ozellikleri (32 tane) 260 X 224
VeriKiimesi4_KMKo MFCC ozellikleri (60 tane) 260 X 420
VeriKiimesil_SNoUo MFCC ozellikleri (16 tane) 221 X 56
VeriKiimesi2 SNoU MFCC ozellikleri (16 tane) 221 X 112
VeriKiimesi3 SNoU MFCC ozellikleri (32 tane) 221 X 224

VeriKiimesi4 SNoU MFCC ozellikleri (60 tane) 221 X 420
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Bu boliimde ayrica olusturulan toplam 20 veri kiimesi, Onerilen yontemlerin
karsilastirilabilmesi i¢in, higbir 6zellik se¢imine tabi tutulmadan siniflandirilmistir.
Simiflandirma islemi, otomatik simiflandirma i¢in agik kaynak kodlu ve genel bir arac
cubugu olan Weka (Bouckaert ve ark., 2010) programi ile gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen uygulamalar 10 capraz dogrulama yonteminden gelen siniflandirma
dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmustur. Bunun igin 6ncelikle veri kiimesinden
rastgele verilerden olusturulan 10 farkli kiime elde edilir. On farkli veri kiimesinin
dokuzu egitim, biride test verisi olarak kullanilmistir. Bu islem on kez tekrarlanarak her
bir kiimenin en az bir kez test verisi olarak kullanilmas1 saglanmistir. Ogrenme katsayis1
ve momentum degerleri denemeler sonucunda en iyi olan degerler secilerek elde
edilmistir. Siniflandiric1 ve fonksiyonlar1 asagida verilmistir:

YSA igin “MultiLayerPercepteron” Algoritmasi tercih edilmistir. Ogrenme
katsayist ve momentum degerlerini tespit etmek i¢in bazi denemeler yapilmistir.
Ogrenme katsayis1 ve momentum degerini degistirerek performanstaki degisim
gozlemlenmistir. On yedi denemeye ait sonuglar Cizelge 5.4’de gosterilmektedir.
Cizelge 5.4’den de goriildiigii tizere en yiiksek SD degerin 6grenme katsayisi 0.2 iken
momentum degerinin 0.8 oldugu goriilmektedir.

Ogrenme katsayis1 ve momentum degeri belirlendikten sonra gizli katmandaki

noron sayisi degistirilerek basariya etkisi arastirilmistir.

Cizelge 5.4. Siniflandirma dogrulugunun 6grenme katsay1 ve momentumla degisimi

Ogrenme Katsayist Momentum SD

0.2 0.9 73.81
0.2 0.8 74.38
0.2 0.7 72.86
0.2 0.6 74.19
0.2 0.5 72.48
0.2 0.4 72.10
0.2 0.3 73.05
0.2 0.2 72.65
0.2 0.1 72.29
0.9 0.2 72.67
0.8 0.2 73.81
0.7 0.2 73.81
0.6 0.2 73.43
0.5 0.2 73.43
0.4 0.2 74.37
0.3 0.2 72.48

0.1 0.2 72.10
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Gizli katman noéron sayist ig¢in kullanilan kisaltmalar Cizelge 5.5’de
gosterilmektedir. Gizli katman ndron sayisi varsayilan olarak ‘a’ olarak alinmaktadir.
Diger degerler i¢in bakildiginda hesaplama sonuglar1 Cizelge 5.6’da verilmistir. Cizelge
5.6’dan de goriildiigii tizere en yliksek siniflandirma basarisin1 veren deger %74.76 ile
‘i’ parametresiyle belirtilen 6zellik sayisi olarak alindigindaki sonugtur. Sonug olarak

gizli katman sayis1 6zellik sayis1 olarak alinmistir.

Cizelge 5.5. Gizli katman néron sayisi igin kullanilan kisaltmalarinin agiklamasi

a Ozellik sayis1 + simf sayis1 /2
[ Ozellik say1si
0 Sinif sayisi

Ozellik sayis1 + simf say1st

Son olarak deneme sayisinin (epoch) performansa etkisi aragtirilmis ve elde
edilen degerler Cizelge 5.7°de verilmistir. Cizelge 5.7°den de gorildigi iizere en

yiiksek SD degeri 10000 deneme sayisi ile elde edilmistir.

Cizelge 5.6. YSA i¢in SD’nin gizli katmandaki n6ron sayisi ile degisimi

Gizli Katman Néron Sayisi SD

a 74.38
74.76
67.74
67.74
38.33
47.24
56.17
59.96
63.94
67.36
66.60

o o o A W N PP ~+ O

Cizelge 5.7. YSA SD’nin deneme say1si ile degisimi

Deneme Sayisi SD
500 74.76
1000 74.38
10000 75.14

100000 74.38
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Sonu¢ olarak YSA siniflandirici i¢in kullanilan parametreler Cizelge 5.8’de

toplu olarak verilmistir.

Cizelge 0.8. YSA, DVM, kNN ve SB smiflandirici i¢in kullanilan parametreler

YSA SVM kNN SB
Ogrenme Katsayisi: 0.2 Maliyet c: 0.3 Metrikler: Oklit debug: Dogru -
Momentum Katsay1: 0.8  Sayisal Hassasiyet: Siirekli nitelikler: Modeli eski bigimde
0.001 Normalize edilmis goriintiile: Yanlig
Gizli Katman Sayist: i Sinif olasiliklarini Yok olan bilinmeyen Kernel tahmin ediciyi
tahmin edin: Hayir degerler yok sayiliyor: kullan: Yanlis
Hayir
Iterasyon sayis1: 10000 Normaliz edilmis veri: Komsu sayist: 7 Denetimli yaklagim:
Evet Yanlig
Agirliklandirma:
Mesafeye gore

DVM igin “SMO” (Sequential Minimal Optimization) Algoritmasi
uygulanmistir. kNN siniflandirict igin “ IBk ” Algoritmasi uygulanmistir. Kiime sayisi
yapilan denemelerle belirlenmis ve Cizelge 5.8’de belirtilmistir. SB siniflandirict igin
NaiveBayes” algoritmasi uygulanmistir. DVM, KNN, SB smiflandiricilar igin kullanilan
parametreler Cizelge 5.8’de toplu olarak verilmistir.

Tanimlanan her bir veri kiimesinin verilen dort farkli siniflandirici (YSA, DVM,
KNN, SB) uygulandiktan sonraki smiflandirma dogruluklart ise Cizelge 5.9’da

verilmistir.



Cizelge 0.9. Veri Kiimeleri i¢in elde edilen sonuglar

Veri Kiimesi Siniflandirict ~ SD Kappa
(%) Istatistigi
VeriKiimesil YSA 66.22 0.60
DVM 65.60 0.60
kNN 65.08 0.58
SB 60.91 0.53
VeriKiimesi2 YSA 75.14 0.71
DVM 72.11 0.67
kNN 68.69 0.62
SB 61.29 0.54
VeriKiimesi3 YSA 76.47 0.72
DVM 74.19 0.69
kNN 65.84 0.59
SB 35.67 0.24
VeriKiimesi4 YSA 78.94 0.75
DVM 73.62 0.68
kNN 68.69 0.62
SB 42.50 0.32
VeriKiimesi5 YSA 46.30 0.36
DVM 40.61 0.28
kNN 42.32 0.30
SB 35.67 0.24
VeriKiimesi6 YSA 46.87 0.37
DVM 47.06 0.37
kNN 28.46 0.16
SB 31.69 0.21
VeriKiimesi7 YSA 37.76 0.26
DVM 40.03 0.26
kNN 34.72 0.22
SB 30.55 0.17
VeriKiimesi8 YSA 50.47 0.41
DVM 43.45 0.32
kNN 40.23 0.28
SB 35.48 0.24
VeriKiimesi9 YSA 47.25 0.37
DVM 52.75 0.43
kNN 52.56 0.43
SB 46.68 0.36
VeriKiimesil0 YSA 54.08 0.45
DVM 60.53 0.53
kNN 50.10 0.41
SB 49.15 0.40
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Veri Kiimesi Smiflandirict SD !(appa
(%) Istatistigi
VeriKiimesill YSA 78.74 0.75
DVM 78.37 0.74
kNN 69.64 0.64
SB 62.43 0.55
VeriKiimesil2 YSA 74.38 0.70
DVM 73.06 0.68
kNN 70.02 0.64
SB 63.58 0.57
VeriKiimesil KMKo YSA 74.23 0.60
DVM 72.31 0.55
kNN 70.77 0.52
NB 70.77 0.52
VeriKiimesi2 KMKo YSA 74.66 0.67
DVM 76.54 0.62
kNN 76.15 0.62
SB 69.62 0.51
VeriKiimesi3 KMKo YSA 81.92 0.71
DVM 79.23 0.67
kNN 73.08 0.56
SB 66.54 0.81
VeriKiimesi4 KMKo YSA 84.61 0.76
DVM 78.85 0.66
kNN 73.84 0.58
SB 70 0.52
VeriKiimesil SNoU YSA 66.97 0.50
DVM 73.30 0.60
kNN 72.39 0.58
SB 69.23 0.53
VeriKiimesi2 SNoU YSA 76.47 0.64
DVM 71.49 0.60
kNN 74.21 0.61
SB 65.91 0.48
VeriKiimesi3 SNoU YSA 79.64 0.69
DVM 76.92 0.65
kNN 71.49 0.57
SB 67.42 0.51
VeriKiimesi4 SNoU YSA 78.28 0,67
DVM 76.02 0.64
kNN 75.11 0.63
SB 69.23 0.53
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VeriKiimesil MFCC o6zelliklerinden elde edilen 8 o6zellik ¢ikarilarak
olusturulmustur. VeriKiimesil i¢in en yiiksek SD degeri DVM siniflandirict ile %66.60
olarak elde edilmistir.

MFCC verilerinden 16 ozellik ¢ikarilarak olusturulan veri  kiimesi
VeriKiimesi2’dir. VeriKiimesi2 i¢in en yiksek SD degeri %75.14 ile YSA
siiflandiricist ile gerceklestirilmistir.

VeriKiimesi3 MFCC ozelliklerinden 32 6zellik ¢ikarilarak olusturulan bir diger
veri kiimesidir. Bu veri kiimesi i¢in %76.47 ile en yiiksek SD degeri YSA yontemi ile
elde edilmistir.

MEFCC o6zellik ¢ikarim yontemiyle elde edilen verilerden elde edilen son veri
kiimesi VeriKiimesi4’tir. En yliksek SD YSA yontemi ile %78.94 olarak
gerceklestirilmistir.

VeriKiimesi5 16 tane LPC 6zellikleri ile olusturulan bir veri kiimesidir. Cizelge
5.9’dan da goriildiigii iizere LPC 6zellikleri tek basina duygulart siniflandirmakta yeterli
olmamaktadir. Kappa degerleri de 0.4’iin altinda oldugundan kabul edilebilir degildir.
En yiiksek SD degeri ise YSA yontemi ile %46.30 olarak gerceklestirilmistir.

VeriKiimesi6 LPC‘den 112 tane 6zellik elde edilerek olusturulan diger bir veri
kiimesidir. Bu veri kiimesi LPC 6zelliklerden elde edilen 6zellik sayisini arttirarak SD
degerinin artip artmayacagini analiz etmek i¢in olusturulmustur. Ama Cizelge 5.9’da
belirtildigi gibi en yiiksek SD degeri %46.87 olmustur. Bu da gostermektedir ki
VeriKiimesi5’te elde dilen en yiiksek SD degerinden (%46.30) anlamli bir farklilik
icermemektedir. Bu nedenle LPC 6zellikleri ile olusturulan veri kiimeleri daha fazla
arttirilmamustir. Ayrica Kappa degerleri de 0.4’iin altinda oldugundan kabul edilebilir
degildir.

VeriKiimesi7 temel frekansa ait 17 tane 6zellik ¢ikarilarak olusturulmustur. Elde
edilen en yiiksek SD degeri %40.03 ile DVM siniflandirict ile gerceklestirilmistir. SD
degerinden de goruldigii tizere temel frekansa ait 6zellikler duygu tanimada tek basina
yeterli gelmemektedir. Kappa degerleri bu veri kiimesinde de 0.4’iin altindadir.

VeriKiimesi8 AR  parametreleri kullanilarak 32 6zellik  kullanilarak
olusturulmustur. Bu veri kiimesi ile elde edilen en yiliksek SD degeri %50.47 ile YSA
siiflandirict ile gergeklestirilmistir. SD degerinden de goriildiigii iizere tek basina AR
parametreleri ile elde edilen o6zellikler ile gergeklestirilen smiflandirma islemi duygu

tanima i¢in yeterli gelmemektedir.
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VeriKiimesi9 DWT ozellik ¢ikarim yontemiyle olusturulan 32 tane dalgacik
katsayist kullanilarak olusturulan veri kiimesidir. Gergeklestirilen en yiiksek SD degeri
DVM smiflandirict kullanilarak %52.75 bulunmustur.

VeriKiimesil0 DWT ozellik ¢ikarim yontemiyle olusturulan 56 tane dalgacik
katsayist kullanilarak olusturulan veri kiimesidir. Gergeklestirilen en yiiksek SD degeri
DVM  siniflandirict  kullanilarak  %60.53’ttir.  DWT  katsayilarinin  arttirilarak
gerceklestirilen bu veri kiimesinde 32 0Oznitelige gore SD degerinde %7.78’lik bir
yiikselme meydana geldigi goriilmektedir.

VeriKiimesil0 ve VeriKiimesil 1 i¢in veri tabani analiz sonuglar incelendiginde
VeriKiimesill i¢in en yiikksek SD degerinin %78.74, VeriKiimesil2 i¢in ise %74.38
oldugu goriilmektedir. Sekil 5.4’de toplu olarak verilen sonuglardan da anlasilacag: gibi
cikarilan 6zelliklerin ti¢lii ve dortlii gruplar halinde olusturulan 6zellik kiimeleri her bir
Ozniteligin kendi basma kullanimi ile kiyaslandiginda elde edilen sonucun sadece
MFCC o6zniteligi ile elde edilen %78.94 “iin altinda kaldig1 goriilmektedir.

VeriKiimesil’den VeriKiimes12’ye kadar EmoDB veri tabanindaki yedi
duygudan olusturulan 6zellik kiimelerinin tamamina ait sonuglar Sekil 5.4’te toplu
olarak verilmigtir. Sekil 5.4’ten de goriildiigii iizere en yiksek SD degeri
VeriKiimesi4’iin YSA yontemi ile gerceklestirilmesinden elde edilen %78.94 tiir.
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Sekil 5.4. Yedi duygudan olusturulan veri kiimelerine ait analiz sonuglart
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Ucerli duygu gruplarma bakildiginda VeriKiimesi4 KMKo icin en yiiksek SD
degeri %84.61 ile YSA yontemi ile hesaplanmistir. VeriKiimesil KMKo i¢in SD
degeri  %74.23, VeriKiimesi2 KMKo i¢in SD degeri %76.54 DVM ile,
VeriKiimesi3 KMKo i¢in SD 81.92 YSA le, ise YSA ile hesaplanmistir.
VeriKiimesil SNoU icin ise en yiiksek %73.30 ile DVM ile, VeriKiimesi2 SNoU
%76,46 YSA ile, VeriKiimesi3 SNoU %79,64 YSA ile, VeriKiimesi4 SNoU ise
%78.28 YSA ile gergeklestirilmistir.

Ugerli duygu gruplar1 kullanilarak hesaplanan SD degerleri de Sekil 5.5°de toplu

olarak verilmistir.
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Sekil 5.5. Uglii duygudan olusturulan veri kiimelerine ait analiz sonugclari
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5.1.2. Uygulama 3 icin Veri Kiimelerinin Belirlenmesi ve On Islemler

Uygulama 3’de Derin Ogrenme algoritmalariyla duygu tanima islemi
gerceklestirmistir. AlexNET modelinde, aga vermek igin spektrogram goriintiileri
kullanilmistir. Spektrogram, zaman igindeki frekans igerigine isaret eden bir sinyalin
zaman-frekans ayrigmasidir. Ayrica spektrogram duygu tanima igin yararli olan para-
lingual bilgileri de biinyesinde tasir (Ma ve ark., 2018).

(a) Sinyalin orijinal goriintiisi (b) Sinyalin kullanilan kismi1

=

Sekil 5.6. Uygulama 3 i¢in birinci yontem ile sinyal 6n hazirlik islemi

Spektrogram olusturulurken veri iki farkli sekilde hazirlanmistir. Birinci yontem
veri tabanindaki en kii¢iik uzunluklu segmentin ornek sayisi (19608) tespit edilmistir.
Daha sonra mevcut verileri esit boyutlu hale getirmek igin asagidaki islemler

gerceklestirilmistir:

e Her bir segmentin 6rnek sayisi bulunmus ve orta noktasi belirlenmistir.
e Orta nokta merkez olacak sekilde, dnceki 9804 o6rnek ve sonraki 9804 Ornek

alinarak toplam uzunlugu 19608 olan yeni segment olusturulmustur.

Sekil 5.6’da veri hazirlama 6n isleminin nasil yapildigi gosterilmistir. Mavi ile
gosterilen Sekil 5.6.(a) sinyalin orijinal ilk halidir. Sekil 5.6.(b)’de yesil ile uygulama
icin secilen segmenttir. Spektrogram c¢ikarilirken, her bir veri parcacigi Hamming
pencereleme ile 128 uzunlugunda alt boliimlere ayrilarak {ist iliste binme Ornek sayisi
120 olacak sekilde pencerelenmistir. Daha sonra Ayrik Fourier DOoniistimii

hesaplanmistir. Bu sekilde hazirlanan “jpeg” formatindaki resimler olusturulmustur.
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Ikinci yontemde sabit boyutlu segmentleri olustururken, segmentin basindan
itibaren 19608 6rnek alinmistir. Sekil 5.7.(a) sinyalin orijinal hali iken, Sekil 5.7.(b) ile
gosterilen yesil renkli sinyal segilen segmenti ifade etmektedir. Segilen her bir
segmentin spektrogram goriintiileri alinmistir. Elde edilen resim verilerinden yeni veri

kiimeleri olusturulmustur.
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(a)Sinyalin orijinal goriintiisii (b)Sinyalin kullanilan kism1

Sekil 5.7. Uygulama 3 igin ikinci yontem ile sinyal 6n hazirlik islemi

DSA mimarisine vermek i¢in hazirlanan 6zellikler MFCC 6zellikleridir.

Tez galismasindaki ti¢lincii uygulamada EmoDB veri tabaninda farkli 6zellikler

cikarilarak toplam bes farkli veri kiimesi olusturulmustur. Bunlar: Cizelge 5.10°de

verilmistir.
Cizelge 5.10. Uygulama 3 ESA i¢in olusturulan veri kiimeleri

Veri kiimesi Adi Agiklama

VeriKiimesi_3 Yedi duyguya ait spektrogram gorintiileri

VeriKiimesi KMKo 3 1 KMKao duygularinda birinci yontem ile elde edilen spektrogram
goriintiileri

VeriKiimesi SNoU 3 1 SnoU duygularindan birinci yéntem ile elde edilen spektrogram
goriintiileri

VeriKiimesi KMKo 3 2 KMKao duygularindan ikinci yontem ile elde edilen spektrogram
goriintiileri

VeriKiimesi_SnoU 3 2 SnoU duygularindan ikinci yontem ile elde edilen spektrogram
goriintiileri

Ugiincii uygulamanin ikinci uygulamasi olan DSA ydntemi ile siniflandirma igin

ise Cizelge 5.11°deki veri kiimeleri olusturulmustur.



Cizelge 5.11. Uygulama 3 DSA i¢in olusturulan veri kiimeleri
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Veri kiimesi Ad1

Agiklama

Veri
Boyutu

VeriKiimesil 3
VeriKiimesi2_3
VeriKiimesi3_3
VeriKiimesi4_3
VeriKiimesil _KMKo_3
VeriKiimesi2_ KMKo_3
VeriKiimesi3_KMKo_3
VeriKiimesi4_ KMKo_3
VeriKiimesil SnoU 3
VeriKiimesi2 SnoU 3
VeriKiimesi3_SnoU 3
VeriKiimesi3_SnoU 3

MFCC ozellikleri (8 tane)

MFCC ozellikleri (16 tane)
MFCC ozellikleri (32 tane)
MFCC ozellikleri (60 tane)
MFCC ozellikleri (8 tane)

MFCC ozellikleri (16 tane)
MFCC ozellikleri (32 tane)
MFCC ozellikleri (60 tane)
MFCC ozellikleri (8 tane)

MFCC ozellikleri (16 tane)
MFCC ozellikleri (32 tane)
MFCC ozellikleri (60 tane)

527 X 56

527 X 112
527 X 224
527 X 420
260 X 56

260 X 112
260 X 224
260 X 420
221 X 56

221 X 112
221 X 224
221 X 420
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5.2. Ana Calismalar ve Sonuclar

5.2.1. Uygulama 1: Etmen Tabanh Otomatik Ozellik Secimi (Agent Based
Automatic Feature Selection - ABAfs ) Yaklasim

Bu uygulamada EmoDB veri tabani kullanilarak elde edilen ozellikler etmen
tabanli modellenmis ve daha sonra Opt-aiNET optimizasyon algoritmasi ile 6zellik
se¢imi yapilarak farkli siniflandiricilarla duygu tanima islemi gergeklestirilmistir. Sekil

5.8’de Onerilen ABAfs yonteminin islem adimlar1 gosterilmistir.

- ™ S T - ™
Veri tabani Veri Ozellik Smiflandirma
Kiimelerinin Secimi
Olusturulmasi
R
*Bolim 5.1.1 de « Etmen-Tabanli *YSA
agiklanmigtir Modelleme ile Opt- *DVM
aiNET kNN
*SB
N J

Sekil 5.8. Uygulama 1 islem adimlar1

Uygulama 2 EmoDB veri tabanindaki 16 kHz de orneklenmis toplam 527
segment {izerinde cinsiyet ve ciimle bagimsiz bir sekilde gerceklestirilmistir. Ilk olarak
duygu verileri {izerine spektral ve prozodik o6zellik ¢ikarma yontemleri uygulanarak
ozellikler hesaplanmistir. Spektral 6zelliklerden MFCC, LPC, AR ve DWT
parametreleri, prozodik 6zeliklerden ise Temel Frekans o6zellikleri ¢ikarilmistir. MFCC
icin 8, 16, 32 ve 60 adet katsayidan olusan 6zellikler elde edilmistir. 16 ve 112 adet
LPC katsayisi, 24 tane Temel Frekans, 32 tane AR ve 32 ve 56 adet DWT parametresi
cikarilmistir. Olusturulan veri kiimeleri Bolim 5.1.1°de verilmistir. Belirtilen veri
kiimeleri kullanilarak etmen tabanli modellenmis ve bu o6zelliklere Opt-aiNET
optimizasyon algoritmasi uygulanarak ozellik se¢imi yapilmistir. Calismada Weka
(Bouckaert ve ark., 2010) programi kullanilmistir. Siiflandirici olarak YSA, DVM,
KNN ve SB algoritmalari kullanilmigtir. Uygulamalar 10 ¢apraz dogrulama ile
gerceklestirilmis. Smiflandiricilarda kullanilan algoritmalar ve parametreler detayli

olarak Boliim 5.1.1°de verilmistir.
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Otonom bir etmenin, i¢inde bulundugu ortami algilaylp ardindan durumsal
farkindalik olusturup ve amaci dogrultusunda bu alg: bilgisini kullanarak bir sonraki
davranigin1 belirlemesinden hareketle, ¢ikarilan 6zellik gruplart etmen, optimizasyon
islemi ise bir ¢evre (environment) gibi diisiiniilmiis, basariy1 maksimum yapacak sekilde
etmenin hareket (action) degeri belirlenmistir. Siniflandirma basarisi maksimum
yapilirken etmenin temsil ettigi 6zellik kullaniliyorsa durum bilgisi (state) “1” olarak
etmene gonderilmekte, etmen de hareket degeri “1” olacak sekilde siniflandirmaya tabi
tutulmaktadir. Aksi takdirde durum bilgisi “0” ve ayn1 zamanda etmenin hareket degeri
de “0” oldugundan smiflandirmaya tabi tutulmayacagima karar verilmektedir. Onerilen

ABAfs yonteminin detaylari tez ¢alismasinda Boliim 4.2.2°de detayli olarak verilmistir.

Etmend |
Etmen3 Etmen5 |
EtmenZ l Etmen6

Etmenl Opt-ailET | { Etmen7

o

optimization

Sekil 5.9. MFCC ozellikleri temsil eden etmen modeli

Etmen tabanli modellemenin MFCC o6zelliklerine uygulanmast Sekil 5.9’da
gosterilmektedir. Mel Katsayilarindan elde edilen tamamlayici istatistik degerlerin her
bir grubu bir etmen gibi diisiiniilmiis, yedi farkli tamamlayic istatistik 6zellik oldugu
icin de yedi etmen kullanilmistir. Her bir katsay1 grubuna ait maksimum degerleri
Etmenl, minimum degeri Etmen2, ortalama degeri Etmen3, Standart Sapma degeri
Etmen4, Medyan degeri Etmen5 Carpiklik degeri Etmen6 ve Basiklik degeri Etmen7 ve
olarak tanimlanmustir.

Uygulama 1 Bolim 5.1.1°de olusturulan ve etkinligi gosterilen 12 tane veri
kiimesi {izerinde uygulanmigtir. Bu veri kiimelerinin dort tanesi yedi duyguya ait
segmentler icerir. Bunlar VeriKiimesil, VeriKiimesi2, VeriKiimesi3 VeriKiimesi4 tiir.

Ugerli duygu gruplart icin olusturulan veri kiimeleri ise VeriKiimesil KMKo,
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VeriKiimesi2_ KMKao, VeriKiimesi3 KMKo, VeriKiimesil SNoU,
VeriKiimesi3 SNoU, VeriKiimesi4 SNoU’dir.

Belirtilen veri kiimelerinden oOnerilen ABAfs ile 6zellik se¢imi yapilmistir.
Yapilan denemeler sonucunda yedi duygu iceren veri kiimeleri igin segilen etmen grubu
Etmenl, Etmen3, Etmen4 ve Etmen5 ile modellenen 6zellik gruplaridir. Ugerli duygu
gruplar iceren veri kiimelerinin ABAfs yontemi ile 6zellik se¢imi yapildiginda KMKo
etmen grubu icin secilen etmenler Etmen3, Etmen5, Etmen6 ve Etmen7; SNoU etmen
grubu igin se¢ilen etmenler ise Etmen3 ve Etmen5°dir. Segilen etmenler Cizelge 5.12°de
gosterilmistir.

Ozellik se¢imi sonras1 olusan veri kiimeleri isimlerinin sonuna “ 1” eklenerek

birinci uygulamaya ait secilen 6zellikler oldugu ifade edilmistir.

Cizelge 5.12. Uygulama 1 igin segilen dzellikler

Etmen Yedi duygu igin segilen etmenler ~ Ugerli duygu gruplari igin etmenler
KMKo SNoU

Etmenl v

Etmen2

Etmen3 v v v

Etmen4d v

Etmen5 v v v

Etmen6 v

Etmen7 v




Cizelge 5.13. Uygulama 1 i¢in sonuglar

Veri Kiimesi Siniflandirict SD Kappa
(%) Istatistigi
VeriKiimesil 1 YSA 66.22 0.60
DVM 65.84 0.60
kNN 57.31 0.49
SB 59.58 0.52
VeriKiimesi2 1 YSA 77.99 0.66
DVM 72.86 0.67
kNN 70.40 0.65
SB 62.24 0.55
VeriKiimesi3 1 YSA 77.41 0.65
DVM 74.76 0.70
kNN 70.78 0.65
SB 36.43 0.25
VeriKiimesi4 1 YSA 80.28 0.71
DVM 76.85 0.72
kNN 72.11 067
SB 63.75 0.57
VeriKiimesil KMKo 1 YSA 72.30 0.56
DVM 70.76 0.52
kNN 69.61 0.50
SB 65.38 0.46
VeriKiimesi2 KMKo 1 YSA 78.08 0.64
DVM 77.31 0.64
kNN 76.53 0.61
SB 76.53 0.61
VeriKiimesi3 KMKo 1 YSA 76.15 0.62
DVM 78.46 0.65
kNN 73.08 0.56
SB 64.23 0.42
VeriKiimesi4 KMKo 1 YSA 77.31 0.64
DVM 76.92 0.63
kNN 76.53 0.61
SB 65.38 0.45
VeriKiimesil SNoU 1 YSA 65.15 0.47
DVM 59.72 0.39
kNN 64.25 0.45
SB 66.52 0.50
VeriKiimesi2 SNoU 1 YSA 80.00 0.69
DVM 62.00 0.53
kNN 71.04 0.56
SB 68.32 0.52
VeriKiimesi3_SNoU 1 YSA 77.82 0.66
DVM 68.78 0.52
kNN 71.04 0.56
SB 66.06 0.49
VeriKiimesi4 SNoU 1 YSA 79.64 0.69
DVM 76.15 0.62
kNN 77.30 0.63
SB 66.92 0.47

72
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Cizelge 5.13 incelendiginde en fazla artisin YSA yontemi ile gerceklestirildigi
goriilmektedir. VeriKiimesil YSA ile smiflandirildiginda %66.22 olan SD degerinin
ayni kaldig goriilmektedir. VeriKiimesi2’nin YSA yontemi ile siniflandirildiginda SD
degeri %75.14 iken VeriKiimesi2 1’tin SD degeri ise %77.99 olarak elde edilmistir.
VeriKiimesi3 i¢in SD degeri %76.47 iken, VeriKiimesi3 1 i¢in SD degeri %77.41
olarak gergeklestirilmistir. VeriKiimesi4 %78.94 SD degerine sahip iken ABATs ile
Ozellik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen VeriKiimesi4 1 SD degeri %80.09’a
yiikseltilmistir.

Cizelge 5.14°de VeriKiimesil, VeriKiimesi2, VeriKiimesi3 ve VeriKiimesi4 i¢in
elde edilen konfiizyon matrisleri verilmistir. Cizelge 5.15’de ise VeriKiimesil 1,
VeriKiimesi2_1, VeriKiimesi3 1 ve VeriKiimesi4 1 i¢in hesaplanan konfiizyon
matrisleri verilmistir. Onerilen yontem ile hicbir 6zelik se¢imi yapilmadan 6nce
hesaplanan SD degerlerinin karsilastirilmasi amaciyla yine en iyi performansin elde
edildigi YSA yonteminin konfiizyon matrisleri karsilastirilmistir.

Cizelge 5.13 ve Cizelge 5.14 incelendiginde VeriKiimesil’de 99 tane kizgin
duygusu dogru taninirken VeriKiimesil 1°de 104 olarak taninmistir. 36 olarak taninan
korku duygu 41, 35 olan mutlu duygusu 37 olarak tanmmustir. Sikinti, nefret
duygulariin taninma oranlarinda ise diisiis meydana gelmistir.

VeriKiimesi2’nin konflizyon matrislerine bakildiginda 53 tane sikintili duygusu
taninirken VeriKiimesi2 1’de 58 tane taninmistir. Nefret duygusu Ozellik se¢imi
yapilmadan 6nce %71.74 oraninda taninirken ABAfs sonrasinda %82.61 oraninda
taninmistir. Korku duygusu 106 tanesi taninirken secim sonrasi 109 tanesi taninmaistir.
Bu sekilde incelendiginde biitiin duygularin taninma oranlarinin arttig1 gériilmektedir.

VeriKiimesi3’de YSA ile 52 tane iizgin duygusu dogru smiflandirtlirken
VeriKiimesi3_1’de bu sayinin 55’e ¢iktig1 goriilmektedir. Mutlu duygusu tanima orani
%351.14 iken Ozellik segimi sonrasi %62.85’¢ ¢ikarilmistir. Nefret, kizgin, korku ve
normal duygularinda ise herhangi bir degisiklik gézlemlenmemistir.

VeriKiimesi4’te YSA ile siniflandirilan sikintili duygusunun 59 tanesini dogru
siiflandirirken VeriKiimesi4 1°de 60’a ¢iktig1 goriilmiistiir. Mutlu duygusunun tanima
oraninda herhangi bir degisiklik olmamistir. Kizgin duygusunun dogru siniflandirilan
veri sayist 110°dan 113’e, iiziintli duygusunun dogru siniflandirilan duygu sayis1 52°den
56’e cikarilmistir. Korku duygusunun taninma oranmi1 %79.68 iken %70.31’e diismiistiir.
Son olarak normal duygusunda tanima oran1 %79.75 iken %82.28’e yiikseldigi

gorilmiistiir.
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Cizelge 5.14. VeriKiimesil, VeriKiimesi2, VeriKiimesi3 ve VeriKiimesi4 i¢in konfiizyon matrisleri

(YSA)
(a) VeriKiimesil i¢in konfiizyon matrisi (b) VeriKiimesi2 i¢in konfiizyon matrisi
S K|U|[Ko|M]|No S|N| K |U|Ko|M]|No
S [49|1|1|5|6 |1]18 S [53|2 | 0 | 5|3 |2]16
N |1 (33[(2|2]|3]|2]3 N |0 |33]| 2 1131|4713
K|21|1(99|0]| 4 ]21] 0 K|0|3|[106( 0| 0 |16 1
U | 6|[0[0]4]| 3 [1]3 U110 |5|1|0]3
Ko| 4 |5|7 1|43 |5]| 3 Ko| 33| 3 |3 (44]5]|3
M|1|3(20|1]| 8 |3] 2 M| 3|3 |15 1|3 |45|0
No|19| 0 |1 | 3| 4 | 4|48 No|16| 0| O |12 |1 |1]60
(c) VeriKiimesi3 i¢in konfiizyon matrisi (d) VeriKiimesi4 i¢in konfiizyon matrisi
S K [ U|Ko|M]| No S|N| K |U|Ko|M]|No
S [ 61| 2 0 |61 |0 11 S |59 | 2 0 |52 2|1
N | 0|36 2 |2]|3 |21 N |0 |3| 2 |3]2 (3|1
K| 0| 2]|]106| 0| 1 |16]| 1 K|O0)|0|110|/ 0| 0 15| 1
U |6 |0 52 0| 2 U | 3|1 0 |52 2 3
Ko | 2 | 3 1 |5 (48| 2| 3 Kol 0| 4 1 | 3|51 |1 4
M 1 4 20 | O 4 140 1 M 3 1 15| 0 4 146 | 1
No | 14 | O 0 |1] 4 |0]60 No |14 | O 0 |0}| 2 | 0] 63

Cizelge 5.15. VeriKiimesil 1, VeriKiimesi2 1, VeriKiimesi3 1 ve VeriKiimesi4_1 i¢in konfiizyon
matrisleri (YSA)

(a) VeriKiimesil 1 i¢in konflizyon matrisi (b) VeriKiimesi2_1 i¢in konfiizyon matrisi
S|N| K |U|Ko|M|No S|N| K |U|Ko|M]|No
S |38 3 1 6 5 2 | 26 S |58 1 0 3 1 1|17
N | 1 (28| 4 2 3 6 2 N | 1|[38]| 2 1 2 1 1
K|O0|1/104| 0 4 16| 1 K|0|O0|[109| 0 1 (15] 1
U | 3|2 0 |50]| 3 0 3 U |30 0 (57| 1 0 0
Ko|l 3| 4 6 3141 | 4 3 Ko|l 2 | 5 1 3 (45| 6 2
M| 2 |4]| 20 |1 5 137 1 M|1]|2 |14 |1 5 146 | 1
No| 20| O 0 3 4 1|51 No |18 | 1 0 0 2 0 | 58
(c) VeriKiimesi3 1 i¢in konfiizyon matrisi (d) VeriKiimesi4 1 i¢in konfiizyon matrisi
S N K | U|Ko|M]| No S K | U|Ko|M]| No
59 |59 | 1 0 3 0 2 | 16 S [60| 1 0 4 2 1] 13
0 0| 36 2 1 3 3 1 N 0|37 2 1 3 1
0 0 2 1106 | 0 14 ] 1 K 0 0 |113| 0 1] 1
2 2 0 0 |5 1 0 3 U 2 1 0 |56 1
1 1 3 1 3|48 | 3 5 Ko | 2 2 1 5145 | 6 3
2 2 2 16 | O 5 (44| 1 M 1 3 15 (0 4 (46| 1
15 |15 | 1 0 0 1 2 | 60 No | 10 | O 1 2 1 0 | 65
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Cizelge 5.13 ve Cizelge 5.15 incelendiginde en cok birbiriyle karistirilan
duygularin Kizgin - Mutlu ve Sikintili — Normal duygularinin oldugu goriillmektedir. Bu
da calismada olusturdugumuz ve en ¢ok birbiriyle karistirilan ticerli duygu gruplarim
desteklemektedir.

Uygulama 1’de EmodB veri tabanindaki yedi duygu i¢in elde edilen sonuglar
Sekil 5.10°da gosterilmistir. Goriildiigii gibi en yiiksek basar1 VeriKiimesi4 1 ile YSA
%80.28 olarak gerceklestirilmistir.
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Sekil 5.10 Uygulama 1 igin yedi duygu sonug grafigi

Uygulama 1 i¢in tigerli duygu gruplarindan olusan veri kiimeleri incelenirse ilk
olarak KMKo i¢in VeriKiimesil _KMKo YSA ile siiflandirildiginda SD degeri %74.23
iken VeriKiimesil KMKo 1’in SD degeri ise %72.30’a diistiigii goriilmiistiir. Diger
veri kiimelerinde SD oranlarinin distiigii gozlemlenmistir. VeriKiimesi3 KMKo ve
VeriKiimesi4 KMKo icinde SD degerinde diisiis devam etmistir. Verikiimesi2 KMKo
ise %75.77 olan SD %78.08’e yiikseldigi goriilmiistiir. ikinci duygu grubunda ise
VeriKiimesil SNoU veri kiimesinde %66.97 olan SD degerinin
VeriKiimesil SNoU 1’de %65.14’¢ diistiigii goriilmiistiir. Yine VeriKiimesi3_SNoU
%79.64 olan basarmin %77.82’ye diistiigii goriilmiistiir. VeriKiimesi2_SNoU SD degeri
%24.66’dan %80’e yiikselmistir. Goriildiigli gibi tigerli duygu gruplarinda Uygulama 1
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sonuglari degiskenlik gdstermektedir. 16 MFCC ozelikleriyle olusturulan VeriKiimesi2
icin SD degeri artarken diger veri kiimelerinde diistiigii goriilmiistir.

Ugerli duygu gruplarda en yiiksek SD degeri Verikiimesi2 KMKo 1 ve
VeriKiimesi2 SNoU 1 ile YSA yéntemi ile elde edilmisti. Bu veri kiimelerine ait
konfiizyon matrisleri ve ABATfs ile ozellik se¢imi yapilmadan Onceki konfiizyon

matrisleri Cizelge 15°de verilmistir.

Cizelge 5.16. VeriKiimesi2_ KMKo ve VeriKiimesi2_ KMKo_1 ve VeriKiimesi2_ SNoU ve
VeriKiimesi2 SNoU 1 i¢in konfiizyon matrisleri

(a) VeriKiimesi2 _ KMKo (b) VeriKiimesi2 KMKo 1
K M | Ko K M | Ko
K| 104 | 21 | 1 K | 106 | 19 | 1
M 17 | 43 | 10 M 16 | 46 | 8
Ko 5 9 | 50 Ko 3 10 | 51
(c) VeriKiimesi2 SNoU (d) VeriKiimesi2 SNoU 1
S |No| U S [No| U
S |52 |23 6 S |5 | 19| 6
No | 22 | 56 | 1 N | 12 | 66 | 1
U | 3 1 | 57 U | 3 3 | 55

Cizelge 5.16 incelendiginde VeriKiimesi2 KMKo smiflandirildiginda 104 tane
kizgin duygusu dogru smiflandirilirken VeriKiimesi2 KMKo 1 veri kiimesi
kullanildiginda 106 tane segment dogru siiflandirilmistir ki bu da kizgin duygusunun
%82.54 olan smiflandirma basarisinin %84.43’a yiikselmesi anlamma gelmektedir.
Mutlu duygu verisinde taninan segment sayisinin 43’den 46’ya ¢iktig1 gézlemlenmistir.
Korku duygu verisi ABAfs ile se¢im yapilmadan 6nce 50 tanesi dogru siiflandirilirken;
sonrasinda 51 segment dogru siniflandirilmastir.

Cizelge 5.16 incelendiginde VeriKiimesi2 SNoU siniflandirildiginda 52 tane
sikintih  duygusu dogru siniflandirilirken  VeriKiimesi2 SNoU 1 veri kiimesi
kullanildiginda 56 tane segment dogru smiflandirilmistir ki bu da sikintili duygusunun
%64.20 olan smiflandirma basarisinin %69.14 e yiikselmesi anlamina gelmektedir.
Normal duygu verisinde taninan segment sayist 56’dan 66’a ¢iktig1 gozlemlenmistir.
Uzgiin duygu verisi ABAfs ile secim yapilmadan o6nce 57 tanesi dogru

siniflandirilirken; sonrasinda 55 segment dogru siniflandirilmistir.
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Sekil 5.11. Uygulama 1 i¢in ticerli duygu sonug grafigi

Uygulama 1’de EmodB veri tabanindaki tigerli duygu gruplar i¢in elde edilen
sonuglar Sekil 5.11°da gosterilmistir. En yiiksek SD degeri VeriKiimesi2 SNoU ile 80

olarak elde edilmistir.
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5.2.2. Uygulama 2: Bulanik C-Ortalama Algoritmasi (BCO) ile Duygu tanima
Yaklasim

Tez ¢alismasinda gergeklestirilen ikinci uygulama Bulanik C-Ortalama Algoritmasi
(BCO) kullanilarak ses sinyallerinden duygu tanima islemidir. Ozellik olarak konusma
sinyallerinden MFCC yontemi ile elde edilen spektral 6zellikler kullanilmistir. Cikarilan
Ozelliklerin tanimlayic istatistikleri (minimum, maksimum, ortalama, standart sapma,
medyan, Carpiklik (skewness), Basiklik (kurtosis)) hesaplanarak, yedi yeni o6zellik
olusturulmustur. Bu 6zellikler kullanilarak olusturulan veri kiimelerine (Boliim 5.1.1 de
ayrintilart anlatilmistir.) Bulanik C-ortalama (FCM) algoritmasi uygulanmis ve her bir
duygu i¢in ayr1 ayr1 kiime merkezleri tespit edilerek siniflandiriciya giris olarak
verilmistir. Smiflandirict  olarak YSA, DVM, kNN ve SB smiflandiricilar:
kullanilmistir. Calisma kisi ve cinsiyet bagimsiz bir sekilde gergeklestirilmistir.

Gergeklestirilen islem adimlar1 Sekil 5.12’te gosterilmistir. Ozellik ¢ikarimi MFCC
yontemi ile yapilmistir. Boliim 5.1.1°de olusturulan VeriKiimesi2 kullanilmistir. Elde

edilen veri kiimeleri tizerinde BCO algoritmasi kullanilarak boyut azaltimi yapilmistir.

- SR N - - - -
Veri w Veri Boyut w Siiflandirma l Test }

taban1 Kiimelerinin Azaltim
Olusturulmasi
«EMODB *Boliim 5.1.1 de . BCO *YSA *SD
aciklanmustir «DVM - Kappa
*kNN
\ > || *SB L |

Sekil 0.12. Uygulama 2 iglem adimlart

Yedi duygu ve iigerli duygu gruplar i¢in olusturulan veri kiimeleri Bolim
5.1.1°de anlatilmistir. Her bir veri kiimesine BCO yontemi uygulandiktan sonra
olusturulan yeni veri kiimesi c¢alismada veri kiimelerinin sonuna“ 2” eklenerek
tanimlanmistir. BCO ile her bir duygu i¢in onar adet kiime merkez hesaplanarak, her bir
duygunun bu kiime merkezleri ile temsil edilmesi saglanmistir. Bu sekilde normalde bir
kiimeleme algoritmast olan BCO, her bir duyguya ait nitelikli 6zelliklerin tespiti i¢in
kullanilmistir. Kiime merkezleri o veriyi en iyi temsil eden aday noktalaridir. Bu

mantiktan yola ¢ikarak siniflandirici algoritmalarin girigine, ¢ikarilan 6zelligin kendisini
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degil onu temsil eden kiime merkezleri verilmis ve algoritmalar egitilmistir. Kiime
merkezleri ile egitilen algoritmalarin basarisini test etmek i¢in, EmoDB veri tabaninda
yer alan her bir ciimleden MFCC ile ¢ikarilan 6zelliklere ait tanimlayici istatistik
degerleri giris olarak siniflandiricilara  verilmis ve sonuglar Cizelge 5.17°de
gosterilmistir.

Uygulama 2 i¢in analiz sonuglari incelendiginde VeriKiimesil 2 i¢cin DVM ile
%81.78, VeriKiimesi2 2 i¢in DVM ile 92.98, VeriKiimesi3 2 i¢in DVM ile %77.79,
VeriKiimesi4 2 icin DVM ile %84.06 olarak hesaplanmistir.

Uygulama 2 i¢in yedi duygudan olusturulan veri kiimeleri siniflandirildiginda en
yiksek SD degeri VeriKiimesi2 2 i¢in %92.98 ile DVM smiflandiric1 ile elde
edilmistir. VeriKiimesi2 2 i¢in elde edilen sonuglarin konflizyon matrisi Cizelge5.18’de
verilmistir.

Cizelge 5.18’deki matrisler incelendiginde Cizelge 5.13.(b) (VeriKiimesi2) ile
kiyaslandiginda herhangi bir 6zellik se¢imi yapilmadan 6nce 53 tane sikinti duygusu
taninirken, BCO yontemi ile boyut azaltimindan sonra 73 tanesi dogru olarak
taninmustir. Yine normal duygusunun dogru simiflandirilma sayis1 33’den 45°e, kizgin
duygusu 106’dan 11°e, lizglin duygusu 55’den 69’a, korku duygusu 44’den 60’a 45’den
64’e, normal duygusu ise 60’dan 72’ye ¢ikarilmistir. Cizelge 5.18 incelendiginde en ¢ok
birbiriyle karistirilan duygularin mutlu ile kizgin ve sikintili ile normal oldugu

goriilmektedir.



Cizelge 5.17. Uygulama 2 igin sonuglar

Veri Kiimesi Siniflandirict SD Kappa
(%) Istatistigi
VeriKiimesil 2 YSA 81.40 0.78
DVM 81.78 0.78
kNN 64.14 0.60
SB 79.51 0.76
VeriKiimesi2 2 YSA 91.65 0.90
DVM 92.98 0.92
kNN 55.98 0.48
SB 82.35 0.80
VeriKiimesi3 2 YSA 77.04 0.74
DVM 77.79 0.73
kNN 58.82 0.50
SB 70.78 0.66
VeriKiimesi4 2 YSA 78.56 0.82
DVM 84.06 0.81
kNN 66.79 0.60
SB 83.49 0.81
VeriKiimesil KMKo 2 YSA 82.30 0.72
DVM 81.15 0.70
kNN 72.30 0.53
SB 80.00 0.69
VeriKiimesi2 KMKo 2 YSA 84.61 0.76
DVM 85.00 0.76
kNN 74.61 0.57
SB 81.54 0.71
VeriKiimesi3 KMKo 2 YSA 81.53 0.71
DVM 81.15 0.71
kNN 65.38 0.43
SB 67.69 0.53
VeriKiimesi4 KMKo 2 YSA 85.38 0.77
DVM 85.38 0.78
kNN 73.84 0.56
SB 85.38 0.78
VeriKiimesil SNoU 2 YSA 86.42 0.79
DVM 85.52 0.78
kNN 66.06 0.48
SB 78.73 0.68
VeriKiimesi2 SNoU 2 YSA 89.14 0.84
DVM 89.14 0.83
kNN 59.72 0.39
SB 87.78 0.81
VeriKiimesi3 SNoU 1 YSA 85.07 0.78
DVM 85.06 0.77
kNN 53.39 0.28
SB 83.25 0.75
VeriKiimesi4 SNoU 2 YSA 89.14 0.84
DVM 90.04 0.85
kNN 66.06 0.48
SB 89.14 0.84

80



Cizelge 5.18. VeriKiimesi2 2 i¢in konfiizyon matrisleri

(a) VeriKiimesi2 2 YSA simniflandirict (b) VeriKiimesi2_2 DVM siniflandirici
SIN|[ K |U|Ko|M|No SIN| K |U|Ko|M|No
S|73/0| 0 |0|2]|0]| 6 S|72/0| 0 |0|3|]0]|F®6
N |O0O|44| 0 |0]|] 2|00 N|O0O|45| 0 |01 |0]O
K|0|2|111|0| 0 13| O K|0|3 |15/ 0| 0 |80
U|2[0] 0 ([5|0|0]0O0 U|1/0] 0 1[60[0|0]0O
Kol 0O |O| O |1|60|2]1 Ko|fo|O|] 1 |0|61|1]1
M|2|1| 3 |0]O0|64]|0 M|O|1]|5 |0|1]62|1
No| 70| 0 |O0]O0]O0]|T72 No|l4|0| O |O0O|O0O]| 0|75
(c) VeriKiimesi2 2 kNN siniflandirict (d) VeriKiimesi2 2 SB simiflandiric
S| N| K |U|[Ko|M]|No S|{N| K |U|[Ko|[M]|No
S 34| 6 1 |15 3 | 0| 22 S |76 | 0 0O |0 2|0 3
N |0 |34 0 |0] 2 |6 4 N |0 |44 0O 0|2 |0] O
K |0 |4]9 0] 0 [24] 0 K|0|2]|14/0| 2 |8] 0
U |[0]O0 0 |55 0 | 0| 6 U|[2]0 0 [59| 0 |0 | O
Ko| 1|5 |13 |3 (41]|0] 1 Ko| 1|0 0 |1]53|9]|0
M |1 ]|15|46 | 0| 0 |8] 0 M| 2|1 8 13 146 | O
No | 35 | 4 0 |0|215| 0] 25 No |37 | O 0O |0] 0O | 0|42

100 -

B VeriKiimesil_2
M VeriKiimesi2_2
[ VeriKimesi3_2

B VeriKiimesi4_2

Siniflandrima Dogrulugu

YSA DVM kNN SB

Sekil 5.13. Uygulama 2 i¢in yedi duygu sonug grafigi
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Uygulama 2 i¢in yedi duyguya ait sonuglar toplu olarak Sekil 5.13’de
verilmisgtir.

Ugerli  duygu  gruplarmi  inceldiginde =~ KMKo  duygu  grubunda
VeriKiimesil KMKo 2 i¢in YSA ile %82.30, VeriKiimesi2 KMKo 2 i¢in YSA ile
%85.00, VeriKiimesi3 KMKo 2 i¢in YSA ile %81.53, VeriKiimesi4 KMKo 2 i¢in
DVM ile %85.38 SD degeri elde edilmistir.

SNoU duygu grubunda ise VeriKiimesil SNoU 2 icin DVM ile %86.42,
VeriKiimesi2_ SNoU 2 i¢in YSA ve SVM ile %89.14, VeriKiimesi3 SNoU 2 i¢in
YSA ve SVM ile %85.07, VeriKiimesi4 KMKo 2 i¢cin DVM ile %90.04 SD degeri
elde edilmistir.

Uygulama 3 igin en yiiksek basarmin %90.04 ile VeriKiimesi4_SNoU_2
kullanilarak YSA ile gergeklestirildigi goriilmektedir. Ugerli duygu gruplarma ait
konflizyon matrisi Cizelge 5.19°da, sonug grafigi ise Sekil 5.14’de verilmistir.

Cizelge 5.19. VeriKiimesi4_SNoU 2 i¢in konfiizyon matrisleri

(@) VeriKiimesi4 SNoU_2 YSA siniflandirict (b) VeriKiimesi4 SNoU_2 YSA simiflandirict
K | M | Ko K | M | Ko
K| 72| 8 1 K| 72| 8 1
M |11 | 67 | 1 M| 11 | 68 | O
Ko | 3 0 | 58 Ko | 2 0 | 59
(c) VeriKiimesi4 SNoU_2 YSA simiflandirict (d) VeriKiimesi4 SNoU_2 YSA simiflandirict
S |No| U S |No| U
S | 60|21 |0 S | 72 | 8 1
No | 39|40 | O N | 11 | 67 | 1
U | 8 7 | 46 U | 3 0 | 58
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Siniflandrima Dogrulugu

100

YSA

B VeriKiimesil_KMKo_2

B VeriKiimesi2_KMKo_2

ﬂﬂ

B
.

@ VeriKiimesi3_KMKo_2

il

B VeriKimesi4_KMKo_2
B VeriKiimesil_SNoU_2
| VeriKiimesi2_SNoU_2
M VeriKiimesi3_SNoU_2

W VeriKiimesi4_SNoU_2

DVM kNN SB

Sekil 5.14. Uygulama 2 i¢in ti¢lii duygu sonug grafigi
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5.2.3. Uygulama 3: Derin Ogrenme Algoritmalan ile Ses Verilerinden Duygu

Tanima

Tez calismasindaki 3. uygulamada Derin Ogrenme Algoritmalari ile duygu tanima
gerceklestirildi. Uygulama 1 ve Uygulama 2’de duygu tanima islemi yapilmadan once
Ozellik ¢ikarimi ve Ozellik se¢imi islemleri gergeklestirilmisti. Oysaki makine
Ogrenmesinin bir alt boliimii olarak degerlendirilebilecek derin aglarda ise herhangi bir
Ozellik ¢ikarimi yapilmadan ham veriler kullanilabilmektedir. Boylece 6ncelikli olarak
ozellik ¢ikarma maliyeti ve zaman kayb1 azalmaktadir. Bu sebeple, bu uygulamada ses
verilerinden duygu tanima problemine Derin Ogrenme Algoritmalari ile gelistirilmis bir
yaklagim sunulmustur. Calisma EmoDB duygu verilerinin tim duygularina ve tgli
duygu gruplarina uygulanmistir. ilk olarak &n islemlerden gegirilen sinyal bilgisinden
elde edilen spektrogram goriintiileri AlexNET kullanilarak smiflandirilmistir. Ikinci
olarak klasik sesten duygu tanima yontemleriyle kiyaslamak adina MFCC o6zellikleri
DSA’ya verilmistir. Uygulama analiz sonuglar karsilagtirilmigtir. Gergeklestirilen Derin
Ogrenme ile ses verilerinden duygu tanima uygulamasi islem adimlar1 Sekil 5.15°da

gosterilmektedir.

AlexNet

i - MFCC istatistiksel
| Oznitelikleri - Degerler - AN -

O OOEO

Sekil 5.15. Uygulama 3 islem adimlart

Uygulamada kullanilan veri kiimeleri Bolim 5.1.2°de anlatilmistir. AlexNet’e
giris olarak verilen spektrogram goriintiilerinin Bolim 5.1.2°de nasil elde edildigi

anlatilmistir. Sekil 5.16°de ¢aligmanin iglem adimlar1 gosterilmistir.
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Duygu

Sinyal Verisi Spektrogram
Gorintiisi
‘4‘ Hy

Sekil 5.16. Konugma sinyallerinin spektrogram goriintiileri kullanarak AlexNet ile siniflandirilmasi

Spekrogram goriintiilerine Sekil 5.18 de her bir duyguya ait bir tane spektorgram
ornegi ornek verilmistir.

AlexNET’de aktivasyon fonksiyonu olarak “Rectified Linear Unit” (ReLU)
fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 5.17 (a) da ReLU fonksiyonunun grafigi gosterilmistir.

a) ReLU b) Tanh c) Softmax

F(x) = max(0,x) F(x)= tanh(x) Flx) = Exp(x;)
l ;'(=0 Exp(x;)
i=012..,k

Sekil 5.17. ReLU, Tanh and Softmax fonksiyonlari
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Sikintil Nefret

Kizgin Uzgiin

Korku Mutlu

Normal

Sekil 5.18. Spektrogram goriintiilerine rnekler
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KMKo duygu grubu ve SNoU duygu grubu veri kiimeleri i¢in kullanilan
konvoliisyon filtre boyutu 3X3, aktivasyon fonksiyonu “RELU” ve iletim séniimii (ing.
dropout) faktorii ise 0.000075 olarak alinmistir. Optimizer olarak ADAM optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir.

Ogrenme katsayis1 0.000001 degerinden baslatilarak arttirilip dogruluk degeri
incelenmistir Bir 6rnek olarak VeriKiimesi KMKo 3 1 ve VeriKiimesi SNoU 3 1
icin en yiiksek SD degeri ve Ogrenme Kkatsayisi degisim grafigi Sekil 5.19’da
gosterilmistir. VeriKiimesi KMKo 3 1 i¢in en yiiksek SD 0.000015 6grenme katsayisi
ile %86.11 olarak elde edilmistir. VeriKiimesi SNoU 3 1 icin en yiiksek 0.00002
ogrenme katsayisi ile %83.33 olarak elde edilmistir. Her iki grupta da ADAM optimizer

kullanilmuastir.

0.9

LR=0.000015 g
SD=86.11

LR=0.000020
0851 SD=83.33

08

SD

05T

0.45 . . . . .
0.000001 0.000005 0.000010 0.000015 0.000020 0.000025 0.000040

Ogrenme Katsayisi

e VeriKiimesi KMKo 3 1  ewsssss  VeriKiimesi SNoU_3_1

Sekil 5.19. VeriKiimesi KMKo 3 2 ve VeriKiimesi SNoU 3 2 icin 6grenme katsayisi - SD degisimi

Calismanin SD sonug degerleri Cizelge 5.20°de verilmistir. Cizelge 5.20°den de
goriildiigii tizere VeriKiimesi 3 icin %77.1, VeriKiimesi KMKo 3 1 i¢in %86.11,
VeriKiimesi SNoU 3 1 igin %83.33, VeriKiimesi KMKo 3 2 icin hesaplanan SD
degeri %84.34 ve VeriKiimesi SNoU 3 2 icin SD degeri ise %84.67 dir.
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Tiim duygu gruplarinin ESA ile elde edilen sonu¢ grafigi Sekil 5.20°de
gosterilmistir. Spektrogram goriintiilerin ESA algoritmasi ile siniflandirilmast sonucu en

yiiksek sonug %86.11 ile VeriKiimesi KMKo 3 1 ile gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.20. Uygulama 3 ESA analiz sonuglari

Veri Kiimesi SD (%) Kappa Istatistigi
VeriKiimesi_3 77.1 0.72
VeriKiimesi KMKo 3 1 86.11 0.82
VeriKiimesi SNoU 3 1 83.33 0.72
VeriKiimesi KMKo 3 2 84.34 0.68
VeriKiimesi SNoU 3 2 84.67 0.76

88

W VeriKimesi_3

(o]
[e)]

o]
o

B VeriKiimesi_KMKo_3_1

0o
N

@ VeriKiimesi_SNoU_3_1

W VeriKiimesi_KMKo_3_2

Siniflandrima Dogrulugu
~ o]
[oe] (@]

~
(o)}

[ VeriKimesi_SNoU_3_2

~
S

~N
N

Sekil 5.20. Uygulama 3 ESA sonug grafigi

Uygulama 3’de gerceklestirilen ikinci g¢aligma DSA yontemi Boliim 5.1.2°de
gosterilen veri kiimeleri {izerine uygulanmigtir. Sekil 5.21°da islem adimlan

gosterilmistir.
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Duygu

[+

Sekil 5.21. MFCC ozelliklerinin DSA ile siniflandirilmasi

DSA ile gergeklestirilen ikinci uygulamada ReLU, Tanh ve Softmax (Sekil 5.17)
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmigstir. Optimizer olarak ADAM kullanilmistir. KMKo
veri kiimeleri i¢in birinci katmanda 64, ikinci katmanda 64, icilincli katmanda 64 ve
dordiincii katmanda 3 noérondan olusan dort katmanli bir ag yapist olusturulmustur.
Birinci, ikinci ve tiglincii katmanda néron sayis1 6, dordiincli katmanda noron sayisi 3

olarak alinmustir.

Cizelge 5.21. Uygulama 3 DSA sonuglar1

Veri Kiimesi SD (%) Kappa
Istatistigi
VeriKiimesil 3 51.18 0.42
VeriKiimesi2_3 52.76 0.43
VeriKiimesi3_3 46.46 0.34
VeriKiimesi4_3 48.03 0.36
VeriKiimesil_KMKo_3 63.33 0.42
VeriKiimesi2_ KMKo_3 75.55 0.61
VeriKiimesi3_KMKo_3 51.66 0.17
VeriKiimesi4_ KMKo_3 63.33 0.32
VeriKiimesil SnoU 3 62.75 0.44
VeriKiimesi2 SnoU 3 83.19 0.73
VeriKiimesi3 SnoU 3 41.18 0.01

VeriKiimesi4 SnoU 3 56.86 0.15
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SNoU veri kiimeleri i¢in 1. katmanda 128, 2. Katmanda 128, 3. Katmanda 64 ve
4 katmanda 3 tane nérondan olusan 4 katmanli bir ag yapisi olusturulmustur.

DSA ile gergeklestirilen calismada elde edilen sonuglar Cizelge 5.21°de
gdsterilmistir. En yiiksek SD degeri VeriKiimesi2 SNoU 3 veri kiimesi i¢in %83.19
olarak hesaplanmuistir.

Uygulama 3 DSA ile calistirilan veri kiimelerine ait sonug grafigi Sekil 5.22°de

gosterilmistir.
80 W VeriKimesil_3
70 W VeriKimesi2_3
M VeriKimesi3_3
60

B VeriKimesi4_3

(O
o

W VeriKimesil_KMKo_3
W VeriKimesi2_KMKo_3

W VeriKimesi4_KMKo_3

Siniflandrima Dogrulugu
N
o

30
B VeriKiimes4_KMKo_3
20 ..
@ VeriKimesil_SNoU_3
10 B VeriKiimesi2_SNoU_3
0 | VeriKiimesi3_SNoU_3

M VeriKiimesi4_SNoU_3

Sekil 5.22. Uygulama 3 DSA sonuglar1
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6. TARTISMA

Bu tez calismasinda ilk olarak kullanilacak veri kiimleri ve 6n islemler 6n
calisma olarak verilmistir. ilk olarak MFCC’den farkli boyutta dzellikler ¢ikarilmistir.
Mel katsayisi 8, 16, 32 ve 60 boyutlar: i¢in sirastyla SD degerleri %66.60 - %75.14 -
%76.47 - %78.94 oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla MFCC boyutu arttikga SD
degeri artmistir. LPC o6zelliklerinin 16 ve 112 boyutlu veri kiimeleri incelendiginde
kayda deger bir artis olmadigi gozlemlenmistir. FO oOzneliktekileri ve AR
parametrelerinden elde edilen SD degeri tanima performanst %350.08’in altinda
gerceklestirilmistir. DWT parametrelerinden olusan veri kiimelerine bakildiginda ise en
yiksek 9%60.53 SD degeri bulundugu goriilmektedir. LPC, FO, AR ve DWT
Ozelliklerinden olusan veri kiimelerinin kappa degerine bakildiginda 0.4’tin altinda
kaldig1 goriilmektedir. Bu nedenle kabul edilebilir bir dogruluk vermemektedir.
Dolayisiyla bundan sonraki ¢aligmalar MFCC o6zelliklerinden olusturulan yedi duygulu
ve iicerli duygu gruplarina ait veri kiimeleri tizerinde gerceklestirilmistir.

Bu tez calismasinda 3 uygulama gerceklestirilmistir. Belirlenen etkin veri
kiimeleri tlizerinde uygulanmigtir. Uygulama 1 sonucunda goriildiigii gibi en yiiksek
basar1 VeriKiimesi4 1 igin YSA ile %80.28 ve VeriKiimesi2 SNoU 1 i¢in YSA ile
%80 olarak gerceklestirilmistir.

Uygulama 1’de ABAfs ozellik se¢im yontemi yedi duygudan olusan veri
kiimelerinin basarisinda VeriKiimesil 2 (%75.14°ten %77.99’a), VeriKiimesi3 1
(%76.47°den %77.41°¢), VeriKiimesi4 1 (%78.94’ten %80.28’¢) SD degerlerinde artis
saglanmistir. Fakat ticerli duygu kiimelerinde 16 tane MFCC 0znitelikleriyle olusturulan
Verikiimesi2 KMKo (%76.54°ten  %78.08’e), VeriKiimesi2 SNoU (%76.47°den
%80’¢) ve VeriKiimesi4 SNoU (%78.28°den %79.64’e) disinda diger veri kiimelerde
diisiik SD degeri gerceklestirilmistir. SD degerinin yiikseldigi yedi duyguda secilen
etmenler Etmen 1, Etmen 3, Etmen 4 ve Etmen 5. Bu etmenlerin temsil ettigi 6zelliklere
bakildiginda maksimum, ortalama, standart sapma ve medyan tamamlayici istatistik
degerlerinin etkin oldugu goriilmektedir.

Uygulama 2°de BCO algoritmasi ile boyut indirgeme yapilmistir. Uygulanan
biitiin veri kiimelerinde SD degerinde artis meydana gelmistir. Yedi duyguda en yiiksek
VeriKiimesi2 2 icin SVM ile %92.98’e cikarilmistir. KMKo duygu grubunda en
yiiksek VeriKiimesi4 KMKo 2 i¢in %YSA ve SVM ile %85.38 olarak elde edilmistir.
SNoU duygu grubunda ise VeriKiimesi4 SNoU 2 igin  %90.04 olarak
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gerceklestirilmistir. Bu SD degeri literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilastirildiginda
(Cizelge 6.1) yedi duygu ve cinsiyet ve konusmaci bagimsiz olarak gerceklestirilen en
1yl tanima oramidir.

Uygulama 3’de ilk olarak spektrogram goriintiileri iizerine ESA uygulanarak
simiflandirma islemi yapilmigtir. AleXNET mimarisi kullanilarak gergeklestirilen bu
uygulamada en yiiksek SD VeriKiimesi KMKo 3 1 veri kiimesinde elde edilmistir.
Yiiksek frekansli duygu grubu olan KMKo duygu grubunda, elle ¢ikarilan 6zelliklerden
elde edilen VeriKiimesi2 KMKo 1 veri kiimesinden elde edilen %78.08 olan basari,
spektrogram goriintiileri kullanilarak olusturulan VeriKiimesi KMKo 3 1 ile %86.11°e
yiikseltilmistir. Daha diisiik frekansli duygular iceren SNoU duygu grubunda ise en iyi
sonu¢ yine spektrogram goriintiilerinin kullanildigi ve AlexNET ile siniflandirilan
VeriKiimesi SNoU 3 2 duygu veri kiimesiyle elde edilmisti. MFCC 6zellikleri
kullanilarak DSA ile gerceklestirilen VeriKiimesi2 SNoU 3 ile %83.19 olarak
gerceklestirilmistir.

Caligma sonuglar1 gostermektedir ki yedi duygu grubunda en iyi SD degeri
BCO yéntemi ile gerceklestirilen uygulama ile elde edilmistir. Uglii duygu gruplarinda
ise BCO yontemi siniflandirmada oldukga basarili sonuglar vermistir. Spektrogram
gorlntiilerinden AlexNET kullanilarak gergeklestirilen c¢alismanin, elle c¢ikarilan
ozelliklere DSA uygulanarak gergeklestirilen sonuclardan daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu durum spektrogram  goriintiilerinin  duygusal ifadeleri
siniflandirirken birbiriyle en ¢ok karistirilan duygulart ayirmakta etkili oldugunu
gostermektedir.

Tim c¢aligmalar bakildiginda YSA ve DVM yontemleriyle yapilan
simniflandirmalarin daha basarili oldugu kNN ve SB yontemlerinin yetersiz kaldigi

gbzlemlenmistir.
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Yaymn Kullanilan Kullanilan Ozellik Konusmaci — Metin ~ Kullanilan En

Duygular Cikarim — Cinsiyet Siniflandirict  yliksek
Yontemleri Bagimli/Bagimsiz SD (%)

A. Milton, Kizgin, sikintili, AR Konusmaci KNN, DVM, 79.4

S. Tamil Selvi nefret, korku, MFCC bagimsiz, YSA, GKM

(Milton ve Tamil mutlu, tizgiin, Metin bagimsiz,

Selvi, 2014) normal Konusmaci ve metin

bagimsiz

S. Wu ve ark. Kizgm, sikintili,  MFCC, Konusmaci bagimli  DVM 91.6

(Wu ve ark., 2011)  nefret, korku, Prozodik Metin Bagimsiz
mutlu, izgiin, Ozellikler, Cinsiyet Bagimsiz
normal MSFs

B. Yang, M. Kizgm, sikintil,  Prozodik Konusmaci Bayes 735

Lugger mutlu, tizgiin, ozellikler, Bagimsiz siiflandirici

(Yang ve Lugger, normal Format Metin Bagimsiz

2010) Ozellikleri, Cinsiyet Bagimsiz

Sifir gecis orant,
Ses Kalitesi

Albornoz ve ark. Kizgin, sikintili,  MFCC, Konusmaci GKM 71.75

(Albornoz ve ark., nefret, korku, Ortalama Bagimsiz SMM

2011) mutlu, lizgiin, Logaritma Metin Bagimsiz CKP
normal spekrturmu, Cinsiyet Bagimsiz Hiyerarsik-2

FO, Hiyerargik-3
Enerji 6zellikleri

Shahzadi ve ark. Kizgm, sikintili,  Dogrusal olmayan Konusmact Genetik Kadin:

(Shahzadi ve ark., nefret, korku, dinamik Bagimsiz algoritmalar 82.72

2015) mutlu, lizgiin, ozellikler, Metin Bagimsiz Erkek:
normal Prozodik ve Cinsiyet Bagimli 85.90

spektral 6zellikler

Karimi ve Sedaaghi  Kizgin, Sikintili, ~ Temel frekans, Konusmaci Bagimli  DVM 93.10

(Karimi ve Korku, Mutlu enerji, MFCC, Metin Bagimsiz Bayes

Sedaaghi, 2016) LPC, PLP Cinsiyet Bagimsiz siniflandirici

Harar ve ark., Kizgin, normal, _ Konugmaci Bagimli  DSA 96.97

(Harar ve ark., lizglin Metin Bagimsiz

2017) Cinsiyet Bagimsiz

Badshah ve ark. Kizgin, sikintil, Konusmaci Bagimli  ESA 60

(Badshah ve ark., nefret, korku, Metin Bagimsiz

2019) mutlu, tizgiin, Cinsiyet Bagimsiz
normal

Reddy ve MFCC, SVM, ANN ve kNN 76.82

Vijayarajan LPC, DWT

(Reddy ve (MFDWT)

Vijayarajan, 2020)

Bu tez ¢alismasi Kizgin, sikinti, MFCC Konusmaci YSA 91.65
nefret, korku, Bagimsiz DVM 92.98
mutlu, izgiin, Metin Bagimsiz
normal Cinsiyet Bagimsiz

Bu tez ¢aligmasi Kizgm, mutlu, MFCC Konugmaci YSA 85.38
Korku Bagimsiz DVM 84.61

Metin Bagimsiz
Cinsiyet Bagimsiz

Bu tez ¢alismasi Sikintili, MFCC Konusmaci YSA 89.14

Normal, Uzgiin Bagimsiz DVM 90.04

Metin Bagimsiz
Cinsiyet Bagimsiz
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7. SONUCLAR

Bu calisma kapsaminda yedi duygu smifin1 barindiran, on kisinin seslendirdigi
EmoDB duygu veri tabani kullanilmigtir. Bu veriler kullanilarak ii¢ farkli uygulama
gerceklestirilmistir.

Tez c¢alismasinda On ¢alisma olarak sesten duygu tanima igin gerekli 6zellik
cikarimi ve smiflandirma oncesi gerekli parametrelerin ve 6n islemlerin uygulamasi
gerceklestirilmistir. Ik olarak EmoDB veri tabani kullanmilarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Bu islem farklt boyutta olan ses sinyallerini siniflandiriciya hazir hale
getirmek ve boyut azaltmak i¢in gereklidir. Tez ¢alismasinda 5 farkli yontem ile 6zellik
cikarimi gergeklestirilmistir. MFCC yontemi ile 8, 16, 32 ve 60 tane katsayi, LPC
yontemi ile 16 ve 112 katsay1, Temel frekansa ait 24 6zellik, 32 tane AR parametresi ve
32 ve 56 boyutlu DWT 6zellikleri ¢ikarilmistir. Yedili duygu grubu igin ve tigerli duygu
grubu i¢in toplamda yirmi tane 6zellik kiimesi olusturulmustur. Her bir 6zellik kiimesi
YSA, DVM, kNN ve SB yontemleri ile siniflandirilmistir. Smiflandirma sonucunda
etkin veri kiimeleri seg¢ilmis ve Uygulama 1, Uygulama 2’de kullanilmak iizere
belirlenmistir. Ayrica Uygulama 3 i¢in 6n gerekli 6n islemler ve spektrogram
goriintiileri olusturulmustur. Smiflandiricilarda kullanilan parametreler 6n ¢alismada
belirtilmistir.

Tez calismasinin birinci uygulamasi Onerilen etmen tabanli otomatik 6zellik
secimi (ABAfS) tizerine kurulmustur. Her bir 6zellik grubu bir etmen olarak
modellenmistir. Opt-aiNET optimizasyon yontemi ile modellenen etmenler iizerinden
otomatik bir 6zellik se¢im algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen ABAfs ydntemi ve Opt-
alNET o6zellik secimin birlikte kullanimi ile elle denenerek tek tek hesaplanmasi
gereken birgok hesaplama otomatik olarak yapilarak zaman kaybi giderilmis ve en iyi
SD degerini veren Ozelliklerin segimi gergeklestirilmistir.  ABAfs yontemi ile
ozelliklerin secimi bir optimizasyon problemi haline getirilmis ve “hangi ozellikler
se¢ilirse daha yiiksek tanima gergeklegir” sorusu bir maksimizasyon problemi olarak
kurulmustur. Gelistirilen yontem MFCC veri kiimeleri iizerinde calistirilmis ve
literatiirde yaygin olarak kullanilan YSA yontemi ile siniflandirilmistir. Yedi duygu igin
gerceklestirilen en yiiksek SD degeri %80.28 iken tigerli duygu gruplari i¢in en yiiksek
SNoU duygu grubu igin %80.00°dir.
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Calismadaki ikinci uygulamada BCO kiimeleme algoritmasi kullanilarak boyut
azaltma islemi yapilmis ve 16 boyutlu MFCC ozelliklerden olusan veri kiimesi
kullanilmistir. BCO yontemi ile her bir duygu i¢in kiime merkezleri tespit edilmis ve bu
kiime merkezleri YSA, DVM, KNN ve SB yontemleri ile siniflandirilmistir. En yiiksek
SD degeri %92.98 ile DVM siniflandiricilariyla hesaplanmistir. Gergeklestirilen yiiksek
tanima basarisi ile literatiire 6nemli bir katki saglayacag diisiiniilmektedir. Ayrica tigerli
duygu gruplarindan KMKo i¢in %85.38 ve SNoU duygu grubu i¢in %90.04 SD degeri
elde edilmistir.

Uciincii ve son uygulamada klasik 6zellik ¢ikarim yontemlerinin aksine ham
veri lzerinde ¢alisitlmistir. Ham sinyal verilerinden spektrogram goriintiileri
olusturulmus ve AlexNET mimarisi ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Uglii
duygu gruplari iizerinde gelistirilen ¢aligmada en yiiksek SD degeri %86.11 ile KMNo
duygu grubunda elde edilmistir. Spektrogram goriintiilerinden olusturulan veri kiimeleri
ile klasik 6zelliklerden olusturulan veri kiimelerinin SD degerleri karsilastirilmis ve ses
verilerinin resim olarak gdsterimi diyebilecegimiz spektrogram goriintiilerinin duygu
tespitinde ~ énemi  vurgulannmgtir.  Derin  Ogrenme  Mimarileri  kullanilarak
gerceklestirilen bu calismanin duygu tanima probleminde ayirt edici performans
gerceklestirdigi gosterilmistir.

Bu tez calismasinda biitiin duygular birlikte ve birbiriyle en ¢ok karistirilan
duygular tcerli gruplar halinde kullanilmistir. Ayrica ¢alisma cinsiyet ve kisi bagimsiz
bir sekilde gergeklestirilmistir. Literatiirde kisi bagimli ya da cinsiyet bagimli ¢ok fazla
uygulama bulundugundan gercek diinya problemlerine daha gercek¢i sonuglar
sunabilmek amaciyla bu ¢aligmada herhangi bir ayrim yapilmadan tiim veri tabanindaki
duygular uygulamalarda kullanilmistir. Sesten duygu tanima icin ¢ikarilabilecek
ozellikler ve hangi 6zelliklerin daha iyi siiflandirma basarist gerceklestirdigi detayli
olarak agiklanmistir. Calisma boyunca literatiirdeki bu alanda yapilmais biitiin calismalar
incelenmeye c¢alisilmigtir. Hem onerilen yontemler hem de islenilen veriler agisindan bu
tez caligmasinin literatiire onemli katki saglayacagina inanilmaktadir.

Duygu veri tabaninin en biiylik sorunlarinda biri veri sayisidir. Veri sayisinin
azlig1 derin 6grenme mimarisinde biiyiik bir dezavantajdir. Fakat s6z konusu duygu
oldugunda veri tabani olusturmanin zorlugu da goz ardi edilmemelidir. Duygularin
algilanma sekli kisiden kisiye bile degiskenlik gosterirken sesten duygu tanima

calismasinda yiizde yiiz basar1 elde etmek olas1 degildir.
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