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Ozet

Ses duygu durum analizi i¢in kullanici grafik arayiizii yardimiyla ses verilerini kullanarak ses
duygu durumlar1 herhangi bir kaynak kodu satir1 yazmadan siniflandiran derin 6grenme
mimari modellerini olusturan bir yazilimsal ara¢ c¢alismamizda tasarlanmistir. Veri
kiimelerinin elde edilmesi, ses verilerine yonelik ses 6zniteliklerinin elde edilmesi, mimarinin
olusturulmas1 ve derin 6grenme modelinin istenilen sinir ag katmanlar1 ve {istiin
parametreler ile modelin egitilmesi saglanmistir. Model egitilirken, egitim degerlerinin gercek
zamanli izlenmesi yazilimsal arac ile yapilabilmektedir. Calisma boyunca, ilgili adimlar hem
salt kaynak kodu diizenleme hem de yazilimsal ara¢ kullanilarak gercgeklestirilmistir. Kod
diizenleme tabanli melez model, mimarisinde uzun kisa siireli bellek ve evrisimli sinir aglari
kullanilarak olusturulmus, %81,49 dogruluk oranina ulasmistir. Ayrica, herhangi bir kodlama

Makale Bilgisi miidahalesi olmaksizin grafik yazilimsal ara¢ tabanl tekil model, mimarisinde evrisimli sinir
ag1 ile olusturulmustur. Boylece %75,76 dogruluk oranina ulasmistir. Yazilimsal aracin

Bagvuru: gelistirilmesindeki ana motivasyon, farkli ses duygu durumlarn smiflandirmak igin

06/07/2021 kullanilabilecek potansiyel bir derin 6grenme mimari modeli olusturmaktir. Deneysel

Kabul: sonuglar, yazilimsal aracin yiiksek dogrulukla siniflandirmay: oldukc¢a basarili bir sekilde

17/10/2021 gerceklestirdigini kanitlamaktadir. Elde edilen sonuglara dair tartismaya da ¢alismamizda yer
verilmistir.
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A Deep Learning based Software Tool for Audio Emotional State
Classification using Audio Features

Abstract

For audio emotional state analysis, a software tool was designed in our study that build deep
learning architectural models that classify audio emotional states using audio data with the
help of the user graphical interface without writing any line of source codes. Obtaining the
desired data sets and audio features for audio data, creating the architecture and training the
model with the desired neural network layers and hyperparameters of deep learning model
were provided. While the model is being trained, real-time monitoring of training values can
be performed over the software tool. Throughout the study, the relevant steps were carried
out using both pure source code editing and software tool. The code editing based hybrid
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model built with long short-term memory and convolutional neural networks in its
architecture that achieved an accuracy rate of 81.49%. In addition, the graphical software tool
based standalone model without any coding intervention was built with convolutional neural
network in its architecture. Thence, it achieved 75.76% accuracy rate. The main motivation in
the development of software tool is to build a potential deep learning architectural model that
can be used to classify different audio emotional states. Experimental results prove that the
software tool performs classification with high accuracy quite successfully. The discussion on
the results obtained is included in our study.

Keywords: Audio emotion analysis, emotional state, deep learning, software tool

1 Giris

Duygu durum analizi (emotional state analysis),
insanlarin belirli bir siire zarfinda, belirli bir varhiga
kars1 icinde bulundugu duyguyu ya da fikri tahmin
etme veya siniflandirma tzerine bir hesaplamali
calisma alanidir. Internet 2.0 ve sosyal medyanin
yukselisi ile kullanicilar tarafindan {iiretilen veri
boyutu muazzam biiytikliklere ulasmis ve bu ham
veriden insanlarin duygularina yonelik anlamli bilgi
elde etme istegi, toplum ve isletmeler i¢cin 6nemli bir
konu haline gelmistir. Duygu durum analizi, sosyal
medya uygulamalari, miisteri hizmetleri servisleri,
e-ticaret platformlar1 ve bir¢ok farkli alanda
kullanilmakta ve hizla gelismekte olan bir alandir
[1, 2]. Insan duygu durum analizi, hesaplamali
dilbilimleri, anlambilim, yapay zeka ve makine
6grenimi gibi bir ¢ok alan ile birlikte calistigindan
cok disiplinli bir calisma alanidir. Duygu analizi
sozliik bazh ve makine 6grenimi bazli olmak iizere
iki farkli yontem ile gerceklestirilebilir. Makine
O6grenimi bazli duygu durum analizi kullanilacak
olan etiketli veri kiimelerinden farkl yontemler ile
ozniteliklerin elde edilmesi ve farkli makine
O6grenimi yontemleri kullanilarak bir model
olusturmaktir. Makine 6grenimi yaklasiminin
denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olmak tizere
¢ farklh kategorisi bulunmaktadir. Makine
O0grenimi yontemi otomasyon yetenegine sahip
olmas1 ve biiylk verileri isleyebildiginden dolayi
duygu analizi i¢in iyi bir tercihtir. Destek vektor
makineleri (Support vector machine - SVM), saf
Bayesci yaklasimlar, gizli Markov modeli gibi hem
denetimli hem de denetimsiz makine 6grenimi gibi
derin 6grenme de makine 6grenimi siirecinin yapay
sinir aglar kullanilarak olusturulmasini ifade eder.

Yapay sinir agi, insan beyninin yapisindan
esinlenilerek  gelistirilmistir.  Denetimli  ve
denetimsiz makine Ogrenimi, sinir aglar

kullanilarak gerceklestirilebilmektedir [1, 3]. Derin
O0grenme giiniimiizde glgli grafik kartlarinin
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(Graphic Processing Unit - GPU) kolay ulasilabilir
olmasi ve makine 6grenimi algoritmalarin gelismesi
nedeniyle Onem kazanmistir. Bundan dolay1
calismalarda siklikla tercih edilmektedir. Derin
6grenmenin kendi kendine ve daha az veri kiimesi
ile 6grenme yetenegi derin 6grenmeyi geleneksel
makine 6grenimi algoritmalarindan daha basarili
kilmaktadir. Bundan dolay1 bilgisayarlh gor,
konusma tanima, dogal dil isleme ve duygu analizi
gibi bircok konuda kullanilmaktadir [3, 4].

Bu makale su sekilde organize edilmistir. Makalenin
ikinci bolimiinde kullanilan veri kiimeleri ve
benzer calismalardan bahsedilmektedir. Ugiincii
boéliimde calismanin gerceklestirilmesinde
kullanilan metot ve materyalden, doérdiincii
boliimiinde ise programatik olarak kodlanarak ve

gelistirilen yazilimsal aracin arayiizi ile
olusturulmus iki farkli derin 6grenme modelinin
olusturulma asamalarindan bahsedilmis ve

karsilastirilmasi yapilmistir. Sonuglar boliimiinde
ise yapilan c¢alismaya dair bilimsel bulgular
degerlendirilmektedir.

2 Literatiir iIncelemesi

Calismalar incelendiginde, Gizli Markov modeli,
SVM, karar agaclar1 gibi klasik makine 6grenimi
yontemleri duygu durum tanima problemlerinin
¢Ozimi i¢cin uygulanmis oldugu goriilmektedir [5, 6,
7]- Ses isleme ile elde edilen 6znitelikler Evrisimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short Term
Memory-LSTM) tabanli sinir ag1 modellerinde
kullanilmistir [8, 9, 10]. Sinir aglarn kullanilarak
olusturulan bu modellerin klasik makine 68renimi
modelleri ile kiyaslandiginda daha biiyiik bir
basarim elde ettigi goriilmustiir. Ses duygu durum
tanima arastirmalari i¢in hazirlanmis, arastirma ve
gelistirme topluluklarinin faydalanmasi amaciyla
kamuya acilmis farkli veri kiimeleri bulunmaktadir.
Sinir agin1 beslemek icin bu veri kiimeleri olduk¢a
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o6nemlidir. Baz1 veri kiimeleri profesyonel aktorler
ile stiidyo sartlarinda hazirlanmisken, bazilari ise
videolardan ve ses kayitlarindan Kkesitler alinarak
hazirlanmistir. Ornek olarak RAVDESS veri kiimesi
ses aktorleri ile stlidyo sartlarinda hazirlanmasi ve
her bir ses kaydinin 247 kisiden olusan bagimsiz bir
juri  tarafindan  igerdikleri duygu durum
dogrulugunu degerlendirmek amaci ile 10 kere test
edilmesinden dolay1 arastirmacilar i¢in giivenilir ve
profesyonel bir veri kiimesidir [11]. CREMA-D veri
kiimesi 91 Ingilizce konusan aktér ile
hazirlanmistir.  Aktér  sayisinin  diger veri
kiimelerinden fazla olusu onu bilgisayar ile yapilan
6grenme uygulamalari i¢in cazip hale getirmektedir
[12]. Berlin EMO-DB veri kiimesi 5 kadin ve 5 erkek
aktor ile kaydedilmis olup toplamda 535 kayit
alinmistir. Kullanilan diger veri kiimelerinden farki
Almanca olmasidir [13]. Surrey Audio-Visual
Expressed Emotion (SAVEE) veri kiimesi 4 erkek
aktor ile 7 farkli duygu igerir. Toplamda 480
Ingilizce kayittan olusmaktadir[14]. Calismamizda
Onerilen yazilimsal ara¢ ile benzer bir mantikta
calisan Google Teachable Machine [15] kullanicilara
kendi veri kiimeleri ile bir makine 6grenimi
modelini egitebilecekleri temel bir platform
sunmaktadir. Kullanici sadece, egitim yenilenme

sayisi (epoch), yig@in bilyukligi (batch size),
O6grenme orani (learning rate) listlin
parametrelerini (hyperparameter) kendi

belirledikleri degerlere gore degistirebilmektedir.
Onerilen yazihmsal arag, daha diisiik seviyeli bir
sire¢ sunmakta olup, modelin mimarisinin
olusturulmasi ve 6zniteliklerin se¢imi kullanicidan
beklenmektedir.

3 Metot ve Materyal

Oznitelik elde etme islemi, ham veriye cesitli
islemler uygulanmasi ile yapilir [16]. Ham ses verisi
tizerinden mel frekans kepstrum katsayilar1 (Mel

Frequency Cepstral Coefficients - MFCC), mel

spektrogrami, harmonik adim siif profilleri

(chromogram), zithk (contrast), tonnetz ve

MFCC_delta gibi 6znitelikler elde edilebilmektedir.

Bu 6zniteliklerin verinin hangi 6zelliklerini temsil

ettigi asagida verilmistir:

v" MFCC: Ses sinyalinin kisa zamanh gii¢
spektrumunun insan kulaginin ses
frekanslarindaki degisimi algilayisin1 gosteren
mel ol¢egi lizerindeki ifadesidir.

v' Mel spektrogrami: Ses frekanslarin mel élgegine
cevrildigi bir spektrogramdir.
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v' Harmonik adim smf profilleri: Spektrum
miizikal oktavinin 12 farkli yar1 tonunu
(chroma) temsil eden 12 parganin belirtildigi
ses icin giiclii bir sunumudur.

v' Zithk: Ses sinyalindeki tepeler ve c¢ukurlarin
arasindaki farklarin seviyeleridir.

v' Tonnetz: Belirli bir ses sinyalinin harmonik
icerigini icerir.

v' MFCC_delta: Segilen eksen boyunca girdi MFCC
verilerinin tlirevinin yerel tahmini olarak
belirlenir.

3.1 Kullanilan Derin Ogrenme Metotlari

Gelistirilen yazilimsal aracta desteklenen ve ses
verisi lizerinde siklikla kullanilan katman yapilari
CNN, azami birikme (max-pooling), iletim soniimii
(dropout), y1g81n normalizasyonu (batch
normalization) ve yogun (dense) isimli katmanlar
olarak siralanabilir. Bu katmanlarin yani sira
kiyaslama amaciyla olusturulmus modelde LSTM
katmani da kullanilmistir, kullanilan katmanlarin
aciklamalari asagida verilmektedir:

v' 1 Boyutlu Evrisim (ConviD): Tek boyutlu bir
evrisim ¢ekirdegi olusturur. Bu ¢cekirdegin sahip
oldugu agirhik degerleri girdi matrisi ile
carpilarak filtre olarak uygulanmis ve girdiler
0zetlenmis olur [17].

v' LSTM: Uzun kisa stireli bellek katmani, uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir gesit
Ozyinelemeli katman cesitidir. Klasik
tekrarlayan (recurrent) sinir aglarindan farkh
olarak kaybolan egim (vanishing gradients)
problemini gideren bir ¢esit hafizaya sahiptirler
[17,18].

v' Azami biriktirme (Max-pooling): Bu katmanda
Ogrenilen bir parametre yoktur. Girdi olarak
alinan matrisin belirli araliklarla olusturulan alt
matrislerinden en biiyiilk degere sahip olan
deger bu alt matrisin yerine konulur [17].

v' lletim séniimii (Dropout): Onceden belirlenmis
olasilik ile agdaki bazi diigiimlerin rastgele
sekilde kaldirilmasi teknigidir [19].

v' Yigin normalizayonu (Batch normalization):
Yigin normallestirme, katman girdilerini
ortalamalar sifir degerinde olacak sekilde [0,1]
araligina o6lgeklemektedir. Bu islem egitimin
daha etkin gerceklestirmesine olanak sunar [20,
21].

v" Yogun (Dense): En temel katmanlardan biridir.
Birbirleri ile sik baglantili birimlerden olusur.
Genellikle sinir aglarinin ¢ikti1 katmanlari ve
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v 6ncesindeki birka¢ katman bu katman tipinden
secilir [17].

Calismamiz boyunca ses verisi lizerinden bazi

Oznitelikler elde edilerek o6znitelik vektorleri

olusturulup bu vektorler iizerinden model egitimi

ve smiflandirma (tahminleme) yapilmistir. Bu
vektorler belirli formiiller sonucu
hesaplanmaktadir. Bu nedenle, el yapimi

(handcrafted) oznitelikler olarak adlandirilirlar.

Derin 6grenme sinir ag1 katmanlar1 da bu diisiik

seviye bilgiler iceren vektorler lizerinden ¢ok daha

soyut bilgiler elde etmekte ve ileriki katmanlara
aktarmaktadir. Bilgilerin bu sekilde aktarilmasi ise
temsili 6grenme (representative learning) olarak
adlandirilmaktadir. Dolayisiyla bu ¢alismada hem el
yapimi (handcrafted) 6znitelikler hem de temsili

O6grenme (representative learning) ile elde edilen

soyut 6znitelikler (abstract features) kullanilmistir

[22]. Egitim  i¢in  kullanmilacak  verilerin

hazirlanmasinda veri kiimesinin genisletilip egitim

basariminin iyilestirilmesi i¢in veri artirma (data
augmentation) teknikleri kullanilmistir. Bu veri
artirma teknikleri;

v Beyaz giiriiltii (White noise): Ses verisine farkl
frekanslarda esit  yogunluklu giirilti
eklenmesidir. Calismamizda, ses frekans
degerini sesin azami frekans araligindan secilen
rasgele bir saymin 0,05 kati ile toplayarak
giiriiltiilii ses verisi olusturulmaktadir.

v' Kaydirma (Shift): Ses verisinin belirli bir yonde
kaydirilma islemidir. Calismamizda, ses verisi
ile olusturulan vektér zaman ekseninde ileri
yonde 1 saniye kadar kaydirilmistir, Bu islem
sonucunda olusturulan vektoriin sonundan
kaydirma nedeniyle tasan ses verileri bu
vektoriin basina eklenmektedir.

v’ Perde degistirme (Pitch changing): Ses
sinyalinin frekans olgegine bagh algisal
derecesini belirleyen perde (pitch) degerinin
bir miktar degistirilmesidir. Calismamizda,
sesin dalga formunun perdesi bant sinirlamali
enterpolasyon yoluyla yiiksek kaliteli bir
yontemle 12 adimda yarim ton kadar
kaydirilmistir.

v'  Hiz degistirme veya Esnetme (Speed changing-
Stretching): Ses verisinin zaman ekseninde sabit
bir oranda gerdirilmesi veya sikistirilmasidir.
Calismamizda kullanin yazilimsal arag, eger hiz
degistirme parametresi icin 1'den biiylik
degerler verilirse ses hizin1 artirmakta, kiiciik
degerler verilirse ses hizin1 yavaslatmaktadir.
Deneylerde, ses verisine hiz degistirme islemi
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1,1 degeri verilmesiyle %10 oraninda

hizlandirilarak uygulanmistir.

3.2 Yazilimsal Arag

Yazilimsal ara¢ kendi basina, kod yazma islemi
gerceklestirilmeden, ses ile duygu durum analizi
yapabilen bir derin 6grenme modeli olusturmayi ve
aracin geri bildirimleri sayesinde olusturulan
modelin stlin parametrelerinin eniyilenmesini
hedeflemektedir. Bunun ic¢in grafik kullanic
araylizi (Graphical User Interface - GUI)
olusturulmustur. Buna dair detaylar bu bdéliimde
verilmektedir.

3.2.1 Yazihmsal Arag Iskeleti ve Kiitiiphaneler

Yazilimsal ara¢ icin arayiiziin gerceklestirildigi
platform olarak Web tercih edilmistir. Bolimiin
kalan kisminda yazilimsal ara¢ igin kullanilan
yazilim iskeleti ve kiitiiphaneler aciklanacaktir.
Sistemin gelistirilmesi boyunca yazilim dili olarak
Python kullanilmistir. Python dilinin versiyon 3
altyapisi ile sistemin tasarlanmasi i¢in se¢ilmesinin
en biiylik sebebi, makine 6grenmesi ve veri isleme
alaninda birazdan bahsedilecek olan bir¢ok giiglii
iskelet (framework) yapisi sunmasi ve buna ek
olarak yiiksek seviyeli bir programlama dili
olmasinin getirdigi okunabilirlik ve daha az
karmasikhiktir [23]. Yapay sinir ag1 Uygulama
Programlama Arayiizii (Application Programming
Interface - API) olarak Keras kullanilmistir [17].
Keras versiyon 2.4.3 acik kaynak kodlu Python ile
yazilmis, gelistirici dostu bir API'dir. TensorFlow,
Theno ve CNTK gibi arka uglarin (backend) listiinde
calismaktadir. Bu sebeple kendi basina bir derin
o6grenme platformu degildir [17]. Ses sinyallerinin
elde edilmesi, ses verisinin 6n islemesi, ses
verisinden 6zniteliklerin elde edilmesi gibi bircok
ses verisine dayali islemi gerceklestirebilmek icin
Librosa kullanilmistir. Librosa versiyon 0.8.0, miizik
ve ses analizi icin gelistirilmis bir Python paketidir
[24]. Web ortamimin gelistirilmesinde, yazilan
kiitiiphaneler ile etkilesimin daha hizli ve kolay
kodlanabilir olmas1 amaciyla Flask kullanilmistir.
Flask, Python icin Web iskeletidir. Boyutu ve
getirdigi minimum bagimlilik sayesinde hizli bir

sekilde Web uygulamasi olusturmay1
saglamaktadir. En 6nemli bagimhiliklar1 Werkzeug,
Jinja2 ve Click sablonlar1 ve eklentilerine

olmaktadir [25, 26, 27, 28]. Veri tabani olarak 6zlii
bicimde ve tek dosya tlizerinden calisabilmesi,
kurulum ve konfigiirasyon islemlerinin vakit
almamasi gibi avantajlarindan dolay1 SQLite
kullanilmistir.  SQlite, sunucusuz, konfiglirasyon
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gerektirmeyen, islemsel bir SQL veri taban1 motoru
uygulayan bir siireg ici kitapliktir. SQlite diinyada en
yaygin kullanilan veri tabanlarindan biridir [29].
Veri tabani ilizerinde yapilacak islemlerde Nesne
lliskisel Eslestirici (Object-Relational Mapper -
ORM) yapisi kullanilmas1 igin  SQLalchemy
kiitiiphanesi kullanilmistir [30]. Derin 6grenme
asamasindaki silirecin gortintiilenebilmesi igin
Tensorboard Kkullanilmistir. Tensorboard, makine
O6grenimi deneyleri icin gereken gorsellestirme
araclarimi saglar. Bu araclar ile kayip ve dogruluk
degerlerine dair plot cizimleri, kullanilan derin
sinir ag1  modeli ile ilgili grafiklerin
gorsellestirilmesi, zamanla degisen agirliklar ve
tahminlemenin gorsellestirilmesi gibi olgular Web
arayiizii iizerinden sunulmaktadir [31]. On yiiz
(frontend) icin HTML, CSS, JavaScript dilleri
kullanilirken sade ve kullanishlik acgisindan
"sbadmin-2" adli agik kaynak lisansh bir kontrol
paneli kullanilmistir [32]. Kullanildig1 belirtilen
araclar ve kiitiiphaneler ile olusturulan yazilimin
yetenekleri bir sonraki b6liimde aciklanmaktadir.

3.2.2 Onerilen Yazihmsal Aracin Yetenekleri

Yazilimsal arag, bir duygu durum siniflandirici derin
O6grenme modeli olusturmak icin gereken
yeteneklere sahiptir. Yazilimsal ara¢ tamamen
arayiiz Uzerinden kontrol edilmesine ragmen
standart c¢iktiya da anlik olarak geri bildirim
vermektedir. Asagida yazilimsal aracin
yeteneklerine maddeler halinde deginilmektedir.

Modelin egitimi ve test edilmesi icin gereken veri
kiimelerinin elde edilmesi: Arayiiz aracilig1 ile
cevrimici olarak sistem tarafindan taninan veri
kiimeleri uzak bir sunucudan yerel depolama
alanina indirilebilir. indirilen veri kiimeleri sistem
tarafindan arsivden ¢ikartilip, kullanim i¢in gereken
yerlere kopyalanir. Her bir veri kiimesi i¢in dosya
isimlerine bakilarak, her bir ses dosyasinin hangi
veri kiimesine ait oldugu, hangi duyguyu
barindirdig1 ve hangi cinsiyete ait oldugu bilgilerini
iceren bir iist veri (meta data) olusturulur ve veri
tabanina kaydedilir. Boylelikle bu islemlerin
tekrarlanmasi gerekmez.

Istenilen verilerden istenilen ézniteliklerin elde
edilmesi: Yazilimsal ara¢ kullanilarak, her bir ses
verisi lzerinden MFCC, diferansiyel MFCC, Mel
Olcekli spektogram, harmonik adim sinif profilleri,
tonnetz, spektral zithk degerleri elde edilebilir.
[stenilen 6znitelikler elde edildikten sonra, her bir
ses dosyasi icin lretilen veri, ug uca eklenir ve sinir
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agina yollamaya uygun bir dizi olusturur.
Ozniteliklerin elde edilmesinde gereken
parametrelerin  bir kismi sistem tarafindan
varsayllan olarak verilmekte bazilarinin ise
kullanici tarafindan girilmesi beklenmektedir.
Calismamizdaki deneylerde yazilimsal arag
sayesinde MFCC, Mel 6l¢ekli spektogram, harmonik

adim sinif profilleri, zithk, tonnetz, MFCC_delta

Ozniteliklerini iceren  Oznitelik  vektorleri
kullanilmistir.  Deneylerde = model  basarim
kiyaslamalari bu Oznitelikler lizerinden
yapilabilmektedir.

Veri artirimi ile veri kiimesinin genisletilmesi: Veri
kiimelerinin yetersiz kaldig1 diistintildiigti durumlar
icin yazilimsal arag¢ kullanilarak, sesin hizi artirilip
azaltilabilir, ses kaydirilabilir, hiz1 degistirilebilir
veya sese guriiltii eklenebilir.

Derin 6grenme modeli mimarisi olusturulabilir:
Model mimarisi olusturulurken, keras.layers altinda
bulunan katmanlar kullanilabilmektedir.
Kullanilabilecek katmanlar; 1 Boyutlu evrisim
(conv_1d), 1 Boyutlu azami  biriktirme
(max_pooling_1d), yogun (dense), iletim soniimi
(dropout), y18in normalizayonu (batch
normalization) ve diizlestirme (flatten)
katmanlaridir. Biitiin bu katmanlar sonucunda bir
adet keras.sequential modeli olusturulmaktadir.

Derin 6grenme modeli derlenip egitilebilir:
Yazilimsal arag ile olusturulan model derleme ve
egitim ile ilgili parametreleri kullanicidan aldiktan
sonra egitim asamasina gecilir. Egitim streci sinir
aginin yapisl, parametreler ve egitim grafikleri
sunan Tensorboard araci ile izlenebilmektedir [31].

Derin 6grenme modeli test edilebilir: Olusturulan
modeller arag kullanilarak hem test i¢in ayrilan veri
kiimesi ile hem de sisteme farkli ses dosyalari
ylklenerek test edilebilir. Bunun yaninda yazilimsal
arac kullanilarak, test veri kiimesi i¢in karmasiklik
matrisi  (confusion matrix), Al Isletim
Karakteristik (Receiver Operating Characteristic -
ROC) egrisi [33] gibi bagsarim sonuglarin gésteren
plot cizimlerine ve grafiklere de erisebilir [34].

3.2.3 Yazilimsal Arac I¢in Gelistirilen Modiiller

Yazilim aracina modilerlik kazandirmak ve daha
anlasilabilir bir kod yazmak amaci ile yazilim
modiller halinde gelistirilmistir.  Gelistirilen
modiillerin amaci, arayiiz kismindan alinan
bilgilerin ve isteklerin islenerek kullaniciya vaat
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edilen islemleri tamamlamaktir. DatasetExplorer
modili, veri kiimelerinin indirilmesi ve
organizasyonunu saglar. MetaDataCreator modiili,
veri klimelerindeki her bir ses dosyasi icin ses
dosyasi etiketlerini ¢ozer ve Metaveri olustururur.
FeatureExtractor modull, 0Ozniteliklerin elde
edilmesini ve kaydedilmesini saglar.
DataAugmentator modiilii, Veri artirimi metotlarini
barindirir. ModelBuilder modiilii, derin 6grenme
modelinin  olusturulmas1 ve derlenmesinden
sorumludur. ModelTrainer modiilii, derin 6§renme

modelinin  egitilmesi ve test edilmesinden
sorumludur. Asagidaki Sekil 1'de yazilimsal aracin
kullanici arayiiziine dair modillerinin kullanimini
saglayan panellerinin ekran gorintiileri kolaj
olarak sunulmaktadir. Buna gore, oznitelik elde
etme (feature extraction) paneli, model egitimi
yapilandirmasi paneli ve model ile tahminleme
paneli Sekil 1'de goriilmektedir. Yazilimsal aracin
kendisine (program kaynak kodu) ve kullanici
araylziine ilgili Web sitesinin [35] iizerinden
ulasilabilmektedir.

DEPSEMOQOV04

FEATURE EXTRACTION PANELI

DEEPSOUNDEMOTION

sampling_rate (default olarak kalmasi tercih edilir.)

44100

duration

4

n_mfcc

40

trim_long_data

False

features

mfcc
chroma
mel
contrast

white_noise 0
stretch O
shift O

change_speed O

ONAYLA

SES DOSYASI(WAV)

TAHMIN ET

@b ANASAYFA

2 Veri Hazirlig

Model Testi

Dosya segilmedi.

SIRALI SECIM CALISMA

Feature&Model

Model Egitimi

Model Tahmin Sayfasi

Model Egitimi Yapilandirmasi

save_model

True

test_split_rate

0.30

batch_size

2

epochs

50

validation_split_rate

0.2

use_random_state

True

use_tensorboard

True

Modeli Egit.

Sekil 1. Yazilimsal aracin kullanici arayiizii ile ulasilan panellerinin ekran goriintiisi

4 Deneysel Sonuclar

Calismada hem programatik olarak kodlama ile
hem de yazilim araci (grafik araytiz) kullanilarak

modeller olusturulmus ve bu modellerin
basarimlar1 incelenmistir. Olusturulan modeller
girdi olarak aldigi ses verilerine karsihk

siniflandirma sonucunda duygu durum olarak
"dogal" (neutral), "mutlu" (happy), "iizgiin" (sad),
"kizgin" (angry), "korkmus" (fear), "igrenmis"
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(disgust), "sasirmis" (suprise) ve "sikilmis" (bored)
olmak tiizere 8 farkli siiftan birisini ¢ikti olarak
verecek sekilde egitilmistir.

4.1 Yazilimsal arac ile veri kiimesinin

olusturulmasi

Calismada olusturulan derin sinir ag1 modelleri
RAVDESS [11], CREMA-D [12], Berlin (EMO-DB)
[13] ve SAVEE [14] wveri kiimelerinin
birlestirilmesiyle olusturulmus bir biiytik veri
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kiimesi lizerinde egitilmistir. Tablo 1'de yukarida
bahsi gecen veri kiimelerinin birlestirilmesi ve veri
artirma yontemi  sayesinde  olusturularak,
deneylerde lizerinde siniflandirma islemi yapilan
biiylik veri kiimesindeki 8 farkli sinif etiketi i¢in
hangi veri kiimesinin kac¢ adet ses verisinin (6rnek
sayisl) veri artirma sonucu bu biiyiik kiimeye dahil
edildigi gosterilmektedir. Her veri kiimesinde esit
sayida sinif etiketi mevcut olmasa da toplamda 8
sinif etiketi bulunacak sekilde bir biiytik veri kiimesi
olusturarak bir birlestirmeye gidilmistir.

Tablo 1. Deneylerdeki sinif etiketleri icin ses verisi
(6rnek) sayilari

RAVDESS CREMA-D EMO-DB SAVEE
Dogal 576 2096 78 240
Mutlu 384 2542 142 120
Uzgiin 384 2542 124 120
Kizgin 384 2542 254 120
Korkmus 384 2542 138 120
igrenmis 384 2542 92 120
Sasirmis 384 0 0 120
Sikilmis 0 0 162 0

Egitim oncesinde veri kiimesi beyaz giiriiltii (white
noise), kaydirma (shift), esnetme (stretch) ve perde
degistirme (pitch changing) yontemleri sayesinde
veri artirma isleminden gecirilmistir. Kullanilan bu
veri artirma islemlerinin ardindan 19636 adet veri
(6rnek) elde edilmistir, bu veri sayisinin %20
kadar1 test kiimesinde, %16's1 ise dogrulama
(validation) kiimesinde kullanilmistir. Geriye kalan
%64'liik veri ise modeli egitmek (training) amaciyla
kullanilmistir.

4.2 Basarim degerlendirme

Bu c¢alismada egitilen modellerde modelin
basarimin1 6lgmek amaciyla dogruluk (accuracy)
degeri dikkate alinmistir. Bu degerin hesaplanmasi
icin gerekli esitlik Denklem (1) ile verilmektedir.
Ayrica, smiflandirmada olusan hata orani
(missclassification rate) ise Denklem (2) ile ifade
edilmektedir. Bu esitlige gore, dogru pozitif (True
Positive - TP) 6l¢timii dogru sekilde siniflandirilmis
pozitif etiketli degerleri gostermektedir. Dogru
Negatif (True Negative - TN) 6l¢limii dogru sekilde
siniflandirilmis negatif  etiketli degerleri
gostermektedir. Yanhs Pozitif (False Positive - FP)
6lctimii yanlis sekilde siniflandirilmis pozitif etiketli
degerleri gostermektedir. Yanlis Negatif (False

Negative - FN) oOlcimii ise yanhs sekilde
siniflandirilmig negatif  etiketli degerleri
gostermektedir.
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TP+TN
TP+FN +FP+TN

Dogruluk = (1)

FP+FN
TP+FN +FP+TN

Hata orant = =1-—Dogruluk (2)

Bu oOlciimler kullanilarak literatiirdeki cesitli
basarim olglitleri olarak duyarlik (precision), anma
(recall) ve bu iki degerin harmonik ortalamasi olan
F1 olciitii gibi degerler hesaplanabilmektedir. Bu
oOlciitler sirasiyla asagidaki Denklem (3) ild Denklem
(5) arasindaki denklemlerle verilmektedir.

TP
Duyarlik = —— (3)
TP
Anma = ——— (4)
F1 f)l(,‘l'itl'.'l -2 Duyarlik * Anma (5]

Duyarlik + Anma

Calismamizda bu o6lciim ve Odlciitlerin degerleri
ylzdelik oran (%) olarak kullanilmigtir. Bunun yani
sira Alial Isletim Karakteristik (Receiver Operating
Characteristics - ROC) egrisine dair plot cizimleri de
olusturulabilmektedir [33, 34].

4.3 Programatik olarak kodlama ile model
olusturulmasi ve egitilmesi

Bu calismada olusturulan model, 6 adet evrisim
katmani blogu ve 3 adet LSTM katmanini iceren
bloka sahiptir. Evrisim bloklarindan bazilarinda
yigin  normalizasyonu (batch normalization)
katmani kullanilarak egitimin dogruluk oraninin
iyilestirilmesi amag¢lanmistir [20]. Bu katman ve
bloklarda aktivasyon fonksiyonu olarak
Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit
- ReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir [31].
Ciktilar, birlestirme (Concatenate) katmamni ile
birlestirilmistir.

Derin ag mimari modelinin son katmanlarinda
yogun (dense) katmanlarinin aralarinda
olusabilecek ezberlemeyi (overfitting) engellemek
amaciyla iletim séniimii (dropout) katmanlar1 da
kullanilmistir [18]. Cikt1 katmaninda ise softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siniflandirma
yoluyla tahminleme (prediction) yapilmaktadir.
Olusturulan bu derin sinir ag1 mimarisi modeline
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ait blok diyagrami asagidaki Sekil 2’'de
verilmektedir.
Model dogrulugu
—— Egitim
0,9 Dogrulama
0,8
~ 0,7
E
=
& 0,6
<3
[=]
0,5
0,4 1
0'3 T v T T T T
0 20 40 60 80 100
Egitim yineleme sayis1
Sekil 3. Programatik olarak kodlama ile

olusturulmus modelin egitim sirasindaki dogruluk
degeri grafigi

Sekil2'deki model egitilirken farkli listlin parametre
degerleri denenerek en yiiksek dogruluk oranina
sahip ag mimari modeli elde edilmeye calisiimistir.
Model egitilirken kullanilan egitim veri kiimesi ve
dogrulama veri kiimesi T{zerindeki dogruluk
degerlerine ait grafik Sekil 3’te goriilmektedir.

Sekil 3'ten anlasilacagi tlizere yirminci egitim
yineleme adimi (epoch) degerinden itibaren
modelin dogrulugu, dogrulama veri kiimesine
bakildiginda egitim veri kiimesi degerinin gerisinde
kalmaya baslamistir.

Deneylerdeki  basarim  6l¢iit  sonuglarinin
hesaplanmasinda Keras altyapisinin kullanimi
nedeniyle ilgili degerler agirliklandirilmis ortalama
degerleri lizerinden elde edilmektedir [17].

En son adimda ise modelin dogrulama veri kiimesi
tizerinde %81,57 dogruluk degerine ulasabildigi
gozlenmistir. Egitim dogruluk degeri ise %96 olarak
elde edilmistir. Sekil 4'te de benzeri bir durum
mevcuttur.

Sekil 4'teki kayip (loss) degerine de baktigimizda
egitim sirasinda yaklasik yirminci egitim yineleme
adimindan (epoch) itibaren dogrulama veri kiimesi
uzerindeki kayip degerinin egitim veri kimesi
uzerindeki kaylp degerinin gerisinde kaldigi
goriilmektedir.

( ConviD N ConviD ( ) ConviD
# of filters: 32 # of filters: 32 # of filters: 32
Girdi > kernel size: 3 > kernel size: 3 —>»{ Batch Normalization = Max Pooling1D > kernel size: 3
activation: ReLU activation: ReLU activation: ReLU
padding: same J \___padding: valid I\ J \_ J padding: same
N Conv1D ( N N ConviD
# of filters: 64 # of filters: 32
Batch Normalization [€— kernel size: 3 €— Max Pooling1D [€— Batch Normalization €— kernel size: 3
activation: ReLU activation: ReLU
J \___padding: same 8 padding: valid
Conv1D ( ( ) A
# of filters: 64 Concatenate
kernel size: 3 —>» Batch Normalization =¥»{ Max Pooling1D Flatten =
st axis: -1
activation: ReLU
padding: valid
R o8 4 N 4 a8
LSTM LSTM LSTM Dense
# of units: 64 —> # of units: 32 —> # of units: 16 —> Flatten #of units: 256
return_sequences: True return_sequences: True return_sequences: True activation: ReLU
J - A5, A . 8 W l
a3 ( R
Dense Dense Disbsiit Dense DisEsiE
Cikti €«—— #of units: 8 < #of units: 64 € robabil‘i)t 203 € #of units: 128 € robabiIFi)t 208
activation: softmax activation: ReLU P Y=L activation: ReLU P Y =

J

Sekil 2. Programatik olarak kodlanan derin sinir ag1 mimari modeli blok diyagrami
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Model kayip

—— Egitim
1,6 1 Dogrulama

1,4 \

1,2 4 N

1,0 {

Kayip

0,8 1
0,6 4
0,4

0,2

0 20 40 60 80 100

Egitim yineleme sayisi
Sekil 4. Programatik olarak kodlama ile
olusturulan modelin egitim esnasindaki kayip
degeri grafigi

Modelin son adimda dogrulama veri kimesi
tizerindeki kayip degeri 0,9621 olmustur. Egitimi
tamamlanan model test veri kiimesiyle test edilmis,
boylece  dogruluk degeri %81,49 olarak
Olcilmiustiir. Elde edilen tahminlere dair gercek
sinif ve tahminlenen siniflar1 gésteren karmasiklik
matrisi Sekil 5'te goriilmektedir.

Karmasikhk matrisi

Dogal 488 &l

Mutlu s

Uzgiin - 400

Kizgin
-300

Gergek simf

Korkmus

o 200
igrenmis

Sasirmis

-100

Sikilmig

igrenmis -
Sasirmis -
Sikilmis

o
=
E
=<
]
<
X

Dogal
Mutlu
Uzgiin
Kizgin

Tahminlenen simf

Sekil 5. Programatik olarak kodlama ile
olusturulan modelin test veri kiimesi tizerinden
yapilan tahminleme ile elde edilen karmasiklik

matrisi

Karmasiklik matrisinden de goriilebilecegi gibi,
matrisin diyagonal ekseni tuzerindeki en yiliksek
dogru pozitif (TP) tabanl basarim en agik renkle
gosterilen "kizgin" (angry) etiketli duygu durum
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sinifi icin 589 adet dogru tespitle
gorilmektedir.

oldugu

Ses duygu durumlarindaki insan kulagi algisina
dayanan sesin ne kadar gii¢lii ve giir, sinyalin ne
kadar yogun oldugu ile ilgili bir 6l¢iim olarak genlik
degeri desibel (dB) cinsinden dikkate alinmaktadir.
Bu bakis acisiyla, c¢alismamizda kullanilan
RAVDESS, CREMA-D, EMO-DB ve SAVEE veri
kiimelerinin birlestirilmesi ve veri artirma yontemi
yoluyla olusturulan biiyiik veri kiimesinin duygu
durum bazinda dinamik araliklar da g6z oOniine
alinarak, asgari ve azami genlik degerleri olgiilerek
genel ortalama genlik degerleri hesaplanmistir.
Buna gore; olusturulan biiyiik veri kiimesindeki
siniflarin sirasiyla; "dogal" (neutral) i¢in -92,41 dB
ild -31,58 dB araliginda, "mutlu" (happy) icin -
141,77 dB ila -54,46 dB araliginda, "iizgiin" (sad)
icin -105,95 dB ila -36,87 dB araliginda, "kizgin"
(angry) icin -107,36 dB ila -41,38 dB araliginda,
"korkmus" (fear) icin -109,83 dB ila -40,20 dB
araliginda, "igrenmis" (disgust) i¢in -105,72 dB ila -
39,97 dB araliginda, "sasirmis" (suprise) icin -
120,28 dB ild -50,54 dB arahiginda ve "sikilmis"
(bored) icin -64,28 dB ila -11,81 dB araligindaki
genlik degerlerine sahip olduklar1 goriilmektedir.
Tim duygu durum etiketlerine dair siniflara diisen
ses oOrneklerinin yerel yogunluk diizeylerinin
(genlik) iizerinden alinan veri kiimesinin genel
ortalamasini goz Oniline aldigimizda ilgili ses
sinyallerinin genlik araliginin -141,77 dBila -11,81
dB araliginda oldugu goriilmektedir.

Frekans, sesin enerjisindeki degisimin birim
zamandaki degerinin siklifina dayanan ve
ornekleme orani sayesinde sayisallastirma yoluyla
verinin islenebilmesinde kullanilan bir deger olarak
Hertz (Hz) birimi ile verilmektedir. Calismamizda,
ornekleme oranmi belirlenirken Librosa [24]
altyapisi kullanilmistir. Bu nedenle ilgili deneylerde
kullanilan biliyiik veri kiimemizdeki girdi ses
sinyallerinin frekans aralig1 0 Hz ila 22 kHz arasinda
alinmigtir. Konusma tonu formantlariyla temel
frekans deger araliklar1 g6z Oniine alindiginda,
"lizgiin" (sad), "kizgin" (angry), "korkmus" (fear) ve
"igrenmis" (disgust) gibi yerel yogunluk (genlik)
deger araliklart benzerlik goésteren duygu
durumlarin ayristirilmasinda frekans araliklarinin
kullanilabilecegi anlasilmistur.

Calismamizda kullanilan biiytik veri kiimesinin
mevcut duygu durumlarindaki tiim girdi ses
orneklerinden 6l¢tilen ortalama asgari ve ortalama
azami frekans degerlerinin tiim duygu durumlar
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icin normalize degerleri dikkate alinarak sirasiyla;
asgari frekansin 45 Hz ve azami frekansin 19 kHz
degerlerinde oldugu goriilmektedir.

Duygu durum frekans araliklar1 hesaplanirken her
bir duygu durumun her bir ses 6rnegindeki her bir
ses cercevesi basina ilgili degerlerin 6lciilmesiyle,
calismamizda spektral agirlik merkezi (spectral
centroid) hesabi yapilarak her bir cergceveden elde
edilen degerlerin normalize edilmesi sayesinde bu
araliklar frekans dagilimi seklinde ele alinmistir.
Hesaplamada Librosa [24] altyapis1 kullanilmistir.

Boylece herhangi bir duygu durumun normalize
edilmis frekans araligi belirlenmekte, o duygu
durumu ifade eden diisiik frekans veya yliksek
frekans degerlerinin hangi belirgin o6znitelikleri
etkiledigi, hangi araliklara dair bilgi icerebildigi de
anlasilmaktadir. Calismadaki tiim duygu durumlar
tizerinden ol¢tilen spektral agirlik merkezi frekans
degerleri 381 Hz ila 14,15 kHz arahigindadir.
Olusturulan biiylik veri kiimesindeki siniflarin
icerdigi ses ornekleri i¢in sinif bazinda spektral
agirlik merkezi ortalama degerlerinin sirasiyla;
"dogal" (neutral) icin 3,68 kHz, "mutlu" (happy) icin
5,34 kHz, "iizgtin" (sad) i¢in 4 kHz, "kizgin" (angry)
icin 4,02 kHz, "korkmus" (fear) icin 4,24 kHz,
"igrenmis" (disgust) icin 4,22 kHz, "sasirmig"
(suprise) icin 4,88 kHz ve "sikilmis" (bored) icin
1,37 kHz oldugu goriilmektedir.

Tablo 2'de programatik olarak kodlama ile
olusturulan modele dair siif bazinda deneysel
Olcim sonuglart (TP, TN, FP ve FN degerleri)
verilmektedir.

Tablo 2. Programatik olarak kodlama ile
olusturulan modele dair sinif bazinda deneysel
Ol¢lim sonuclari

TP TN FP FN

Dogal 488 3207 127 106
Mutlu 463 3175 155 135
Uzgin 527 3187 118 96
Kizgin 589 3144 105 90
Korkmus 537 3128 111 152
igrenmis 478 3215 97 138

3820 11 8
3893 3 2

Sasirmis 89
Sikilmis 30

Yiksek TP degerinin elde edilmesinin baslica
nedenleri arasinda, bu sinifa ait ses verisinden elde
edilen 6zniteliklerin diger duygu durumlarda elde
edilen Ozniteliklere gore ayristiricilik saglayacak
genlik ve frekans araligi olarak daha diisiik veya
yuksek degerlere sahip olabilmesi, yani sira belirgin
oznitelikleri icerecek bu sekildeki girdi verisiyle
egitilen yapay sinir aginmin verideki diger
Ozniteliklere gore oransal olarak daha fazla soyut
Ozniteligi barindiran veri ile calismasidir.

Tablo 3'te ise programatik olarak kodlama ile
olusturulan modele dair sinif bazinda basarim olctit
degerleri (dogruluk, siiflandirmadaki hata oran,
duyarlik, anma ve F1 o6lciitll) ylzdelik oran olarak
verilmektedir. Tablo 3'ten goriilebilecegi gibi F1
olciitii (%92,30) ve dogruluk oram (%99,87) goz
o6nline alindiginda en ylksek basarim degerine
"stkilmis" (bored) etiketli sinif icin ulasildig
anlasilmaktadir.

Tablo 3. Programatik olarak kodlama ile olusturulan modele dair sinif bazinda basarim 6l¢iit degerleri

Dogruluk Hata orani Duyarlik Anma (%) F1 dlgtitii
(%) (%) (%) (%)
Dogal 94,06 5,94 79,34 82,15 80,72
Mutlu 92,61 7,39 7491 77,42 76,15
Uzgiin 94,55 5,45 81,70 84,59 83,12
Kizgin 95,03 4,97 84,87 86,74 85,79
Korkmus 93,30 6,70 82,87 77,93 80,32
igrenmis 94,01 5,98 83,13 77,59 80,26
Sasirmis 99,51 0,49 89,00 91,75 90,35
Sikilmis 99,87 0,13 90,90 93,75 92,30

4.4 Yazilimsal arag ile model olusturulmasi ve
egitilmesi

Yazilimsal aracin sundugu kullanic1 grafik araytizii
kullanilarak olusturulan modelde 6 adet 1 Boyutlu
evrisim (Conv1D) katmani ve egitimin dogrulugunu
iyilestirmek amaciyla bu katmanlarin arasina y1gin
normalizasyonu (batch normalization) katmanlari
eklenmistir. Azami biriktirme katmanlarinin da
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yardimiyla girdi verisi istenilen uygun boyutlarda
bir Oznitelik haritas1 haline getirilmektedir.
Olusturulan modelin mimarisi Sekil 6'da gortilebilir.
Calismada olusturulan yazilimsal araca dair grafik
kullanici arayiizi ile egitim baslatildiginda program
otomatik olarak tarayici lzerinde Tensorboard
aracinl baslatmaktadir. Buna gore, deneylerdeki
basarim 0l¢iit sonuclarinin hesaplanmasinda Keras
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altyapisinin  kullanimi1 nedeniyle ilgili degerler
agirliklandirilmis ortalama degerleri iizerinden
elde edilmektedir [17].

ConvlD, f=16, k=3, p=same, a=relu
L2
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Sekil 6. Yazilimsal arag ile olusturulan modelin
mimarisi

Sekil 7°de bu arac¢ lzerinden alinmis, olusturulan
modelin egitimi esnasinda egitim ve dogrulama veri
kiimelerinin lizerindeki her bir egitim yineleme
sayisi  (epoch) i¢in dogruluk degerlerinin
gosterildigi plot ¢cizimi bulunmaktadir.

Model dogrulugu
1 Egitim
~ Dogrulama

0,8

0,6

Dogruluk

0,4 v

0,2

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Egitim yineleme sayis1
Sekil 7. Yazilimsal arag kullanici arayiizii ile

olusturularak egitilen modele ait dogruluk
degerleri
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Egitim sonucunda model, egitim veri kiimesi
tizerinde %93 dogruluk degerine, dogrulama veri
kiimesi tlizerinde ise %77,34 dogruluk degerine
ulasmistir. Yazilimsal arac ile olusturulan modelin
egitim sonucuna bakildiginda, programatik
kodlama ile olusturulan modelin sonuglarina
oldukca yakin sonuglar oldugu anlasilmaktadir.

Sekil 8'de Tensorboard iizerinden alinmis, modelin
egitimi esnasinda egitim ve dogrulama veri
kiimelerinin lizerindeki her bir egitim yineleme
sayis1 (epoch) icin kayip degerlerini gosterdigi plot
¢izimi bulunmaktadir.

Model kayip

1,6 \A

1,2 \
&
= 08
(31 i)
4

0,4 TN

Egitim
—— Dogrulama
0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Egitim yineleme sayisi1

Sekil 8. Yazilimsal arag kullanici araytizii ile
olusturularak egitilen modele ait kayip degeri
grafigi

Egitim sonucunda model egitim veri kiimesi
tizerinde 0,2113, dogrulama veri kiimesi iizerinde
ise 1,066 kayip degerine sahiptir. Egitimi
tamamlanmis model i¢in, daha 6nce gérmedigi test
icin ayrilmis olan, toplam veri kiimesinin %20
kadarindan olusan test veri kiimesi ile isleme tabi
tutulmustur. Test veri kiimesi lizerinde modelin
yaptif1 siniflandirma sonucu dogruluk orani
%?75,76 olup ayni modele ait tahminlenen siniflar ve
gercek siiflarin  eslesme oranlarini  gosterir
karmasiklik matrisi Sekil 9’da verilmektedir.

Karmasiklik matrisinden de gorilebilecegi gibi,
matrisin diyagonal ekseni lzerindeki en yiiksek
dogru pozitif (TP) tabanh basarim en agik renkle
gosterilen "kizgin" (angry) etiketli duygu durum
sinifi icin 560 adet dogru tespitle oldugu
gorilmektedir. Bu deger, calismamizda olusturulan
hem programatik olarak kodlanan model hem de
yazilimsal ara¢ kullanici araytizii ile olusturulan
modelin yaklasik olarak ayni basarimi gosterdigini
ve bu yolla yazilimsal aracin oldukea etkin ve
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dogru calistiginin kanitlandigini da géstermektedir.

Karmasikhk matrisi
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-
=
= E
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Dogal
Mutlu
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Sekil 9. Yazilimsal arag kullanici araytizii ile
olusturularak egitilen modele ait karmasiklik
matrisi

Tablo 4'te yazilimsal aracin kullanic arayiizii ile
olusturulan modele dair sinif bazinda deneysel
Olcim sonuglart (TP, TN, FP ve FN degerleri)
verilmektedir. Tablo 5'ten goriilebilecegi gibi F1
olciitii (%92,06) ve dogruluk oram (%99,87) goz
Online alindifinda en yiliksek basarim degerine
"stkilmis" (bored) etiketli sinif icin ulasildigl
anlasilmaktadir.

Tablo 5'te ise yazilimsal arag¢ kullanici araytizi ile
olusturulan modele dair sinif bazinda basarim olciit
degerleri (dogruluk, siiflandirmadaki hata orani,
duyarlik, anma ve F1 6l¢iitii) yiizdelik oran olarak
verilmektedir.

Tablo 4. Yazilimsal aracin kullanici araytizii ile
olusturulan modele dair sinif bazinda deneysel
6l¢lim sonuclari

TP TN FP FN

Dogal 415 3208 126 179
Mutlu 427 3148 182 171
Uzgin 397 3191 114 226
Kizgm 560 3115 134 119
Korkmus 511 2982 257 178
igrenmis 464 3099 213 152

3822 9 9
3894 2 3

Sasirmis 88
Sikilmig 29

Calismamizda  olusturulan tim  modellerin
(programatik olarak kodlanan veya yazilimsal arag
kullanici arayiizi ile olusturulan model) egitilmesi
esnasinda  kullanilan  Ustlin  parametrelerin
deneylerde kullanilan degerleri olarak; 6grenme
katsayis1 (learning rate) degeri 0,001 alinmis, ag
egitimi icin kayip fonksiyonu (loss function) olarak
"ayrik kategorik capraz entropi" (sparse categorical
crossentropy) kullanilmasi tercih edilmistir [16, 17,
18].

Ayrica, yigin biiyikligi (batch size) sirasiyla
programatik olarak kodlanan model i¢in 10, diger
model i¢cin 32 alinmistir. Egitim yineleme sayisi
(epoch) degeri sirasiyla programatik olarak
kodlanan model i¢in 100, diger model icin ise 50
alinmigtir.

Tablo 5. Yazilimsal aracin kullanici arayiizii ile olusturulan modele dair sinif bazinda basarim 6lciit degerleri

Dogruluk Hata orani Duyarlik Anma (%) F1 olgiiti
(%) (%) (%) (%)
Dogal 92,23 7,77 76,70 69,86 73,12
Mutlu 91,01 8,99 70,11 71,40 70,75
Uzgiin 91,34 8,66 77,69 63,72 70,01
Kizgin 93,55 6,45 80,69 82,47 81,57
Korkmus 88,92 11,08 66,53 74,16 70,14
igrenmis 90,70 9,30 68,53 75,32 71,77
Sasirmis 99,54 0,46 90,72 90,72 90,72
Sikilmis 99,87 0,13 93,54 90,62 92,06

Her iki model i¢in de, egitim ve test esnasinda veri
karistirma (shuffle) yapilmis, toplam veri kiimesi
belirli oranlarda bdliitlere rasgele bir yoldan
parcalanarak kullanilmistir. Buna gore; dogrulama
(validation) icin %16, egitim (training) icin %64 ve
test kiimesi i¢in %20 oranlari olarak belirlenmistir.
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Eniyileme algoritmasi1 (optimization algorithm)
olarak uyarlanir momentler (Adaptive Moments
Estimation - ADAM) eniyileme ydntemi
kullanilmistir. Literatiirde oldukca sik tercih edilen
stokastik egimli inis tabanl bir yontemdir [17, 21].
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5 Sonuglar

Sesverisi lizerinden duygu analizi konusunda, derin
O6grenme gittikce daha islevsel hale gelmektedir. Bu
calismada literatiirde mevcut olmayan bir bicimde
ses verisi lizerinden insan duygu analizi yapan son
kullanicinin  etkilesimli ~ kullanabildigi  derin
O6grenme altyapisina dayanan kompakt bir sistemin
yazilimsal ara¢ olarak gelistirilmistir. Buradaki
motivasyon, arastirmaci ve gelistiricilerin daha az

zaman ve maliyet harcayarak slireci
tamamlamalarint  saglamaktir.  Bu  amagla
olusturulan yazihm aracim1 kiyaslamak igin

dogrulama kiimesi tlzerinde %81,57, test veri
kiimesi tizerinde ise %81,49 dogruluk degerlerine
sahip bir model olusturulmustur. Yazilim araci
kullanarak ¢ok daha az zaman maliyeti ile ve hi¢ kod
yazmadan benzer bir model olusturulmustur.
Olusturulan bu modelin dogrulama kiimesi
uzerindeki dogruluk degeri %77,34, test veri
kiimesi iizerindeki dogruluk degeri ise %75,76'd1r.
Bu sonuglar g6z 6ntine alindiginda kullanicilarin bir
programlama dili bilgisine ihtiya¢ duymadan ¢ok
daha kisa stirede klasik yontemler ile olusturulan
modellere kiyasla basarimlart bu modellere yakin
modeller liretebilmektedir. Gelecekteki
calismalarimizda, iistiin parametre ve katman
cesitliligi yoluyla sistemin farkli derin ag§ mimari
modelleri desteklemesi planlanmaktadir.
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