DUZCE . LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
UNIVERSITESI

DERIN OGRENME TABANLI BAS KONUS/INTERKOM
SISTEMLERINDE SES DUYGU ANALIZi

KUBRA SiNAN

YUKSEK LiSANS TEZi
BILGiSAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

DANISMAN
PROF. DR. PAKIZE ERDOGMUS

DUZCE, 2024



T.C.
DUZCE UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

DERIN OGRENME TABANLI BAS KONUS/INTERKOM
SISTEMLERINDE SES DUYGU ANALIZi

Kiibra SINAN tarafindan hazirlanan tez calismasi asagidaki jiiri tarafindan Diizce
Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda
YUKSEK LiSANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Tez Danismani
Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

Diizce Universitesi

Jiiri Uyeleri

Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Diizce Universitesi

Dog. Dr. Abdullah Talha KABAKUS
Diizce Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Fatma AKALIN
Sakarya Universitesi

Tez Savunma Tarihi: 22/01/2024



BEYAN

Bu tez ¢aligmasiin kendi ¢alismam oldugunu, tezin planlanmasindan yazimina kadar
biitiin asamalarda etik dis1 davranigimin olmadigini, bu tezdeki biitiin bilgileri akademik
ve etik kurallar icinde elde ettigimi, bu tez ¢alismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve
yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigimi, yine bu
tezin ¢alisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin

olmadigini beyan ederim.

22 Ocak 2024

Kiibra SINAN



TESEKKUR

Yiiksek Lisans 6grenimimde ve bu tezin hazirlanmasinda gosterdigi her tiirlii destek ve
yardimindan dolayr ¢ok degerli hocam Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS’ a en icten

dileklerimle tesekkiir ederim.

Bu calisma boyunca ve tez yazimi sirasinda manevi desteklerini higbir zaman
esirgemeyen ve motivasyonumu ylksek tutmami saglayan, hayatimin her asamasinda
oldugu gibi, maddi ve manevi desteklerini higbir zaman esirgemeyen, varliklar1 ile bana

gii¢c veren kiymetli aileme, en igten sevgi, saygi ve tesekkiirlerimi sunarim.

22 Ocak 2024 Kiibra SINAN



ICINDEKILER

Sayfa No
SEKIL LISTEST ...ttt Vi
CIZELGE LISTESI ..ottt Vi
KISALTIMALAR . .ottt s s et e e e e e e eee s s s e e eeeeeeeesrnnes Viii
L0 )7 i IX
ABSTRACT ..ttt e e e s e e e st e e e st e e s s reeeenes X
Lo GIRIS oottt 1
2. GENEL BILGILER ........cooooooioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 3
2L YAPAY ZEKA ...ttt e ettt ettt ettt ettt 3
2.2. MAKINE OGRENMESI .......ooooioioioeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeee ettt ettt ee oo 4
2.2.1. Denetimli OFrenme ...............cccooocveieevcuiieiieeieeeseeeeesee s 5
2.2.2. Denetimsiz OFrenme..............c..c..cevveviiveiniiiireieeie e 6
2.2.3. Pekistirmeli OBIrenme ................cccoooevoeueveeviieiieseeeesieseeeeee s 7
2.3 DERIN OGRENME . .........cootitoiotetetieeeeeee oottt ettt ee et e et ee et ee e es e en e ee e en e 7
2.4, TRANSFER OGRENME ........coooitiiieeteteeeeeee et en et ee e an s 9
2.5. LITERATUR CALISMALARLI ...........cococooviiiitiieeeeeeeeee e 20
3. MATERYAL VE YONTEM .....cooooviieeeeee oo eeeeeeeeesseeeeeeen e 27
3.1. VERI SETININ BELIRLENMESI ......ooovoiiiteteieeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 29
3.2. VERILERIN EGiTiM, DOGRULAMA VE TEST OLARAK BOLUNMESI
..................................................................................................................................... 34
3.3.OZELLIK CIKARMA ........cocoooiiiiiiieeeeeeee ettt en s 35
BA ONTSLEME .........ooooieiieeeeeeeeeeeeeee ettt 39
3.5. MODEL EGITIMI......o oottt 39
3.6. SINIFLANDIRMA ..o oteeeeeeeeeeeeeeete ettt en sttt en s 41
3.7. MODELIN PERFORMANS DEGERLENDIRMESI .........cocoovevvveveeeiennn, 48
B, SONUC ....cooe ettt ettt e e s be e sbe e sbeesraesaeean 58
5. KAYNAKLAR oot 60

OZGECMIS ..ottt ettt ettt ee e, 66



SEKIL LiSTESI

Sayfa No
Sekil 2.1 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme (Edureka, 2023) ............. 3
Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi (Masraff, 2024) .........ccccoverevrreverereeisieceeeeseseeseeseseneeen, 5
Sekil 2.3 Denetimli Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021) .....ccvovevveveerereeeeieseeeeesesnnees 6
Sekil 2.4 Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021) .......ccccceveerricrerieerereceesenen. 6
Sekil 2.5 Pekistirmeli Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021) ........ccovevevevevvrieeeieeeneresnnenn. 7
Sekil 2.6 Derin Ogrenme Tanimi (Yilmaz ve Orman, 2021) .......ccccevieverrerererererenenen. 8
Sekil 2.7 Derin Ogrenme Mimarisi (Onar, 2020) .........ccovvrrrerererieeerseressssesssesseens 9
Sekil 2.8 Transfer Ogrenme Mimarisi (Jain Anchit, 2018) .......ccccoeeveveverriereriereenenen. 10
Sekil 2.9 Transfer Ogrenme Uygulamasi (Dwivedi Rohit, 2020) .........ccccovererrirrrrirennnn. 11
Sekil 2.10 BERT Transformator Modeli (Devlin vd. 2019)......ccccviiiiiiiiiiieeice e 13
Sekil 2.11 GPT Transformatoér Modeli (Radford vd. 2018) .....cocovviiiiiiiiiiiee 14
Sekil 2.12 AST Transformatdr Modeli (Gong vd. 2021) .......oovveeiieieniieneneseeeeeees 16
Sekil 3.1 Ses Duygu Analizi Gelistirilen Model SUrect ..........cccocviviiiiiiiiiniiniiiienn, 28
Sekil 3.2 EMO-DB Ses Verilerinin Kayit Sekli (Burkhardt vd. 2005) ..........ccccvieenee. 29
Sekil 3.3 EMO-DB Mutlu Duygu Sinifinin Dalga Formu...........ccccooiiiiiiiiiiiiene, 30
Sekil 3.4 EMO-DB Kizgin Duygu Sinifinin Dalga Formu ..........cccoooiiiiiiiiiiienn, 30
Sekil 3.5 EMO-DB Uzgiin Duygu Sinifinin Dalga FOrmu...........cccceveverieeriinesnennn. 30
Sekil 3.6 EMO-DB Korkmus Duygu Sinifinin Dalga Formu ...........cccoceiieiiinniennnnn 31
Sekil 3.7 EMO-DB igrenmis Duygu Simifinin Dalga FOrmu ...........cccocoevvreveriieennnennnn. 31
Sekil 3.8 EMO-DB Veri Seti Duygu Dagilimlart...........coccoooveiiiiiiiiiiiccceee 34
Sekil 3.9 EMO-DB Veri Setinin Egitim, Dogrulama ve Test Alt Kiimelerine
Boliinmesi (Agrawal Samarth, 2021).......cccooiiiiiiiiiii e 34
Sekil 3.10 EMO-DB Mutlu Duygu Simifinin Spektrogrami ..........ccccocvvviiiiiiiiiiiennen, 36
Sekil 3.11 EMO-DB Kizgin Duygu Simifinin Spektrogrami...........ccccooovviiniiniicnnnnnne. 37
Sekil 3.12 EMO-DB Uzgiin Duygu Simifinin SpeKtrogrami ...........c.ccoceveererenrerenennn. 37
Sekil 3.13 EMO-DB Korkmus Duygu Sinifinin Spektrogrami............cccocoeviviiiieinnnnnn. 37
Sekil 3.14 EMO-DB Igrenmis Duygu Sinifinin Spektrogrami.............ccccvvveveviverrnsennsn. 38
Sekil 3.15 Onerilen Modelin Calisma Metodolojisi.........ovvvrrrreeecreeeeeeeeeeeeeseeenes 57

Vi



CIZELGE LISTESI

Sayfa No
Cizelge 2.1 Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar.............ccccovvevevereeceeeeeeesineceerenennnes 18
Cizelge 2.1 (devami). Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar..........cccoceeevevereverennnne, 19
Cizelge 2.1 (devami). Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar .........c.ccccoeevevevceerennne. 20

Cizelge 3.1 EMO-DB Veri Seti Seslendirme Sanat¢i Bilgileri (Emodb
Bilderbar,2024) ........ccve it 32
Cizelge 3.2 EMO-DB Veri Seti Duygu Simnif Isimlendirmeleri...........ccccoeevrvevercnnnnne, 32
Cizelge 3.3 EMO-DB Veri Seti CUMICIETT ......covvviiiiiiiiiieiiiie e 33
Cizelge 3.4 EMO-DB Veri Seti Duygu Sintflart ..o 33
Cizelge 3.5 Wav2Vec2 Hiperparametreleri ve Agiklamalart ............cccocovniiiiiiiiennnn, 35
Cizelge 3.6 Wav2Vec2 Hiperparametreleri ve Degerleri........cooovviiiiiiiiinicniicnnn, 39
Cizelge 3.7 Veri Bagdastiricilar: ve Agiklamalart..........coccoooviiiiiiiiiiiiiccees 40
Cizelge 3.8 Veri Bagdastirict Parametreleri ve Degerleri .........ocoovviiiiiiiieniciiicn, 41

Cizelge 3.9 Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Dogruluk Orani Grafikleri
VE AGIKIAMANATT ..o 42

Cizelge 3.9 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Dogruluk Orani
Grafikleri ve AGIKIAMAlATT ......ooiviiiiiiiii i 43

Cizelge 3.10 Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik Matrisleri ve
AGIKIAMALATT 1. 44

Cizelge 3.10 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik
Matrisleri ve AGIKIAMALATT ....c.eeivviiiiiiiiiiie e 45

Cizelge 3.10 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik
Matrisleri ve AGIKIamalart ........cccoocvveiiiiiiiiicii e 46

Cizelge 3.10 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik
Matrisleri ve AGIKIamalart .........cccocvveiiiiiiiiiei e 47

Cizelge 3.11 EMO-DB Veri Setinin Egitim Dogrulama ve Test Veri Setlerine
Ayrilma Oranlarina Gore Degisen Dogruluk Degerleri..........cccooovvviicnennnnnn 49

Cizelge 3.12 Verilerin Ayrilmasina Gore Smniflandirma  Raporlart  ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiiiee e 51

Cizelge 3.12 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlart ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiieiiee e 52

Cizelge 3.12 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlari ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiciieee e 53

Cizelge 3.12 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlart ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiieiieeee e 54

Cizelge 3.12 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlart ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiicieeee e 55

Cizelge 3.12 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlart ve
Degerlendirmeleri........ccviiiiiiieiie e 56

vii



ANN
AST

BERT

CNN
DCNN
DL
EMO-DB
EER
GMM
GPRS

GPT

GSM
HMM

IEMOCAP

LSTM
MFCC
ML
NLP
SER
SVM
UBM
TureV-DB
TL
WA
WER
WERR
YZ

KISALTMALAR

Yapay Sinir Aglar1

Ses Spektrogram Transformatorii
Transformatorlerden Cift Yonli
Kodlayici Temsilleri

Evrisimsel Sinir Aglari
Uygulamali Evrisimsel Sinir Aglar
Derin Ogrenme

Berlin Duygusal Konusma Veritabani
Esit Hata Oranmi

Gauss Karisim Modeli

Genel Paket Radyo Servisi
Uretken Onceden Egitilmis
Transformator

Mobil iletisim I¢in Kiiresel Sistem
Gizli Markov Modeli

Etkilesimli Duygusal ikili Hareket
Yakalama Veritabani

Uzun Kisa Siireli Bellek

Mel Frekans1 Kepstral Katsayilari
Makine Ogrenmesi

Dogal Dil Isleme

Otomatik Konusma Duygu Tanima
Destek Vektor Makineleri

Evrensel Arka Plan Modeli

Tiirk¢e Duygu-Ses Veritabani
Transfer Ogrenme

Agirlikli Dogruluk Orani

Kelime Hata Oram

Kelime Hata Oran1 Azaltma
Yapay Zeka

viii



OZET

DERIN OGRENME TABANLI BAS KONUS/INTERKOM SiSTEMLERINDE
SES DUYGU ANALIZIi

Kiibra SINAN

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

Ocak 2024, 65 sayfa

Metrolarda bulunan Bas-Konus sistemleri yolcularin makinistle iletisime gegmelerini
saglayan sistemlerdir. Yolcular bu sistem araciligi ile acil durumlarda makinistle irtibata
gecerek bir sikint1 oldugunu sdyleyebilmektedir. Ancak mevcut Bas Konug/ Interkom
sistemlerinde bir Oncelik olayr olmadigr i¢in makinist rastgele butona basan biriyle de
goriisebilmektedir. Dolayistyla dnemli /acil bir durum ig¢in basan yolcu goriismek icin
daha sonraya kalabilmekte ve ge¢ miidahaleye sebep olabilmektedir. Bu c¢aligmada,
bas/konus sistemlerinde karsilagilan bu sorunlara ¢6ziim getirmek amaci ile, son yillarda
geligtirilen derin O6grenme mimarilerinden Wav2Vec2 kullanilmistir. Bas-konus
cihazindan butona basan yolcu konustugunda, insan sesini algilayan sistem devreye
girmektedir. Bas-konus cihazindan butona basan yolcu konustugunda, egitilmis model ile
duygu smiflandirma yapilarak, yolcunun gergekten acil bir durumda olup olmadig:
algilanmaktadir. Bu calismada egitilen duygu siniflandirma modelinin, sisteme entegre
edilmesi ve tahmin edilen duygu sinifina gore, sistem otomasyonu gelistirilmesi, acil
olmayan durumlarin otomatik bir sistem cevabi ile geg¢ilmesini ve acil durumlarin
geciktirilmemesi amaglanmaktadir. Calismada EMO-DB veri setinde yer alan, duygu
siiflarina gore onceden egitilmis bir Wav2Vec2 modeli kullanilarak transfer 6grenme
yoluyla ses verileri 2D goriintiilere, yani ses spektrogramlarina doniistiiriilmiistiir. Elde
edilen veri seti ile transfer 6grenme yolu ile egitilen model de, %92 dogruluk degerine
ulasildig1 gorilmiistiir.

Anahtar Sézciikler: Derin 6grenme, Duygu smiflandirma, Transfer &grenme,
Transformator



ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED VOICE EMOTION ANALYSIS IN INTERCOM
SYSTEMS

Kiibra SINAN

Diuizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering.
Master Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

January 2024, 65 pages

Push-to-Talk systems in subways are systems that allow passengers to communicate with
the engineer. Through this system, passengers can contact the engineer in case of
emergency and tell him/her that there is a problem. However, since there is no priority in
the current Push to Talk/Intercom systems, the engineer can talk to someone who presses
the button randomly. Therefore, the passenger who presses the button for an
important/emergency situation may be delayed to be interviewed later and may cause late
intervention. In this study, Wav2Vec2, one of the recently developed deep learning
architectures, is used to solve these problems in push-to-talk systems. When the passenger
presses the button on the push-to-talk device, the human voice recognition system is
activated. When the passenger presses the button on the push-to-talk device, the trained
model is used to classify the emotion and detect whether the passenger is really in an
emergency or not. The aim of this study is to integrate the trained emotion classification
model into the system and to develop system automation according to the predicted
emotion class, to pass non-emergency situations with an automatic system response and
not to delay emergency situations. In the study, audio data in the EMO-DB dataset were
converted into 2D images, i.e. audio spectrograms, by transfer learning using a
Wav2Vec2 model pre-trained according to emotion classes. It was observed that the
model trained by transfer learning with the obtained data set achieved 92% accuracy.

Keywords: Deep learning, Emotion classification, Transfer learning, Transformers



1. GIRIS

Bas Konus Sistemleri GSM/GPRS, Telsiz ve internet altyapisin1 kullanip sesin ve/veya
verinin ilgili altyap1 teknolojisi ile iletilmesini saglayan sistemlerdir. Bas Konusg sistemi,
birebir veya grup olarak sesin ve/veya verinin yaklasik ger¢ek zamanli iletilmesini

saglayan haberlesme sistemleridir.

Bas-Konus-Birak-Dinle mantig1 tizerine gelistirilmis teknolojiye sahiptir ve genelde
iletisimi tek-yonlii olup grup icerisinde bir kisi konusurken digerleri dinleme
konumundadir, 6zel durumlarda ise yetkili kigiler ayn1 anda konusma yapabilmektedir.

(TED Bilisim, 2024)

Bas konus/Interkom sistemler metrolarda, veya tramvaylarda yolcu ile iletisim
kurulabilmesi adma biiyiik éneme sahiptir. Metrolarda bulunan Bas konus/Interkom
sistemleri yolcularin acil durumlarda makinistle irtibata gegerek durumu aktarmasi
amaciyla kullanilmaktadir. Yolcularin bas konus sistemlerini bilingli kullanmamasi
nedeniyle makinist gereksiz yere mesgul edildiginden boyle bir ¢aligmanin

gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.

Bas konus sistemlerde bu mesguliyeti ortadan kaldirabilmek, bir nebze de olsa
azaltabilmek ve bu sistemlerin daha etkin kullanilabilmesini saglayabilmek adina bas
konus sistemlerden alinacak ses verileriyle duygu analizi yapilmasi planlanmistir. Duygu
durumu, dis etmenlerden, kisisel etmenlerden ve insanlar arasindaki iletisim ve
iliskilerden etkilenen tespit edilmesi ve ayirt edilmesi zor bir durumdur. Literatiirde
insanlarin duygularini analiz etmek i¢in bircok yontemin calisildigi vurgulanmaktadir.
Bunlarin arasinda ses, mimikler, bedensel hareketler oldugu bilinmektedir. Calismamiz
sonucunda elde edilen insan sesleri analizi ile ileride yolculara yonelik genis kapsamli bir
uygulamaya doniistiiriilmesinde 6n ayak olmasi hedeflenmistir. Veri seti olarak EMO-
DB kullanilmistir. Tiim veri seti, yedi duyguyla hareket eden 10 ctimleden olusan 535
ornek icermektedir. Bu veri seti i¢in se¢ilen duygular notr, kizgin, korkmus, mutlu, tizgiin,
igrenmis ve sikilmistir. Toplanan veriler 6nceden egitilmis model olan Wav2Vec2 modeli
transfer 6grenme ve transformatorler yoluyla modele islenmistir ve smiflandirilmistir.

Sonuglar kullanicilarin duygularini %92 dogrulukla siniflandirdigini gostermektedir.



Rayli sistemlerdeki bas konus/Interkom sistemleri, toplu tasima araglarinda sesli iletisimi
yonetmek ve acil durumlarda yolculara hizli ve etkili bilgi aktarimini saglamak agisindan
kritik bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, tren ve tramvay gibi araclarda personel ile
yolcular arasinda iletisimi kolaylastirarak, giivenlik, konfor ve seyahat deneyimini
gelistirmeyi amaglamaktadir. Ancak, sesli iletisimde kullanilan bu sistemlerin, yolcularin
ve personelin duygusal durumlarini anlamak ve bu bilgiyi etkili bir sekilde kullanmak

acisindan daha gelismis bir yaklagimi benimsemeye ihtiya¢ duydugu goriilmektedir.

Bas konus/Interkom sistemlerden almacak ses verileri kullanilarak yapay zekanimn

birlestirilmesiyle literatiir i¢in nemli adimlar atilabilecegi diistiniilmiistiir.



2. GENEL BILGIiLER

2.1. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ) , bilgisayar sistemlerine insan benzeri zeka 6zellikleri kazandirmak
amaciyla tasarlanmis bir disiplindir. Yapay zeka, bilgisayarlarin 6grenme, ¢ikarim,
problem ¢ozme, dil anlama ve gorsel algilama gibi yeteneklere sahip olmalarim
amaclamaktadir.

Yapay zekanin makine 6grenmesi, dogal dil igleme, goriintii isleme gibi alanlarda siklikla
kullanildigr bilinmektedir. Yapay zeka; saglik sektoriinde hastalik teshisi, genetik analiz
ve tedavi planlamasi gibi alanlarda, finans sektoriinde risk yonetimi, ticaret stratejileri ve
miisteri hizmetleri gibi konularda, otomotiv sektoriinde siiriiciisiiz arag teknolojisi
tizerinde, egitim sektdriinde Ogrenci performans analizi, 6grenci Oneri sistemleri ve
ogrenme materyali gelistirmeleri gibi alanlarda aktif rol aldig1 goriilmiistiir (Ustiindag,
2022).

Yapay zeka, teknolojik gelismelerle birlikte hizla ilerlemekte ve bircok sektordeki

stirecleri doniistiirmektedir.

YAPAY ZEKA

Makinelerin insan davraniglanm taklit
etmesini saglayan bir teknik

&

Artificial Intelligence

L

Machine Learning

P

y h MAKINE OGRENMESI

\ Makinelerin deneyim yoluyla grenmesini ve
r gelismesini saglamak igin istatistiksel
yontemler kullanan YZ tekniginin alt kimesi

Deep Learning °

DERIN OGRENME

Gok katmanli sinir aglannin hesaplanmasinda
kullanilan bir Makine Ogrenmesi alt kumesi

Sekil 2.1 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme (Edureka, 2023)



2.2. MAKINE OGRENMESI

Makine ogrenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin verilere dayanarak Oriintiiler
O0grenmesini saglayan ve bu 6grenmeyi kullanarak belirli gorevleri gergeklestiren bir
alan1 ifade eden yapay zekanin bir alt dalidir. Bu 6grenme siireci, programin agik bir
sekilde programlanmadan 6nce veri lizerinden genelleme yapmasina olanak tanir. Makine
O0grenmesi kural tabanli bir teknik olmayip bilgiyi dogrudan veriden ayristirarak
o0grenmektedir. Bu yontemlerin 6nceden belirlenmis denklemleri veya ¢oziimii bulan
acikca programlanmis Kararlar1 yoktur. Sadece verileri kullanarak ¢oziime giden yolu
olusturur veya denklemi 6grenir.

Veri girdileri iizerinde egitim alarak bir model olusturmak, olusturulan modeli analiz
etmek ve cikarimlar yapmak, ardindan verilerin sonuglarin1 tahminlemek, makine
O0grenmesinin temel tagini olusturur. Bu siire¢, Orilintiilerin veya anlamli verilerin
olusabilmesi icin var olan verilerin detayli bir sekilde analiz edilmesini gerektirir. Analiz
asamasindan sonra, modelin performansini degerlendirmek ve ¢ikarimlar yapmak
O6nemlidir. Bu adim, modelin ne kadar iyi veya kotii performans gosterdigini anlamak icin
gercek ve tahmin edilen sonuglar arasindaki uyumu degerlendirir. Istatistiksel analiz
yontemleri kullanilarak eski verilere dayanarak yeni verilere yonelik tahminlerde
bulunabilen model olusturulur (Yaras, 2020).

Olusturulan model parametrelerle test edilir, bagar1 ve kayip oranlar1 belirlenir. Veri
eklenmesiyle modelin bagarisinin artirilmasi hedeflenir. Bu siirekli geri besleme ve
lyilestirme dongiisii, modelin genelleme yetenegini artirarak daha giivenilir ve etkili
tahminler yapmasina olanak tanir. Makine 6grenmesi, 6grenme tiirlerine gore tice ayrilir:
Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme (Varghese ve

Sharma, 2018).
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Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi (Masraff, 2024)

2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bilinmekte olan ve etiketlenmis verilerin giris ve ¢ikis fonksiyonlar
arasindaki iliskinin 6grenildigi bir 6grenme tiiridiir. Model olusturuldugunda, egitim
verileri kullanilarak model egitilir. Bu siirecte, giris ve ¢ikis verileri arasinda bir iligki
kurulur ve model, bu iligkiyi genelleme yetenegi kazanarak yeni veriler iizerinde

tahminlerde bulunabilir.

Denetimli 6grenme genellikle regresyon ve siniflandirma problemleri olarak iki ana
kategoriye ayrilir. Regresyon problemlerinde, modelin ¢ikisi stirekli bir degerdir ve belirli
bir niceligi tahmin etmeye yoneliktir. Siniflandirma problemlerinde ise ¢ikis, belirli bir
sinifa aittir ve model, verilen girdiye dayanarak bu sinifi tahmin etmeye c¢aligir (Phelan
vd. 2020).
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Sekil 2.3 Denetimli Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021)

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, sadece giris verilerini kullanir. Gelistirilen model, giris verilerine
gbre 6grenme islemini gergeklestirir ve ¢ikti verilerini kesfeder. Bu 6grenme tiiriiniin,
modelin giris verileri hakkinda bilgi edinmesi ve bu girislerin yapiya ait dogru dagilimin
saglamak genel amacidir. Bu siliregte model, 6grenme asamasinda giris verilerini analiz
eder, bu verilerin igerdigi desenleri anlamaya c¢alisir ve ardindan dogru ¢iktilart

tiretebilmek i¢in bu desenleri kullanir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2017).
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Sekil 2.4 Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021)



2.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli /takviyeli 6grenme, bir sistem veya yapi igin kendi bagina karar alabilen
yapiyl, belirli bir amaci gergeklestirebilmek i¢in dogru kararlar1 nasil 6grenecegini
gosteren 6grenme tiiriidiir. Pekistirmeli 6grenme tiirlinde, sistem, ¢evresiyle etkilesimde
bulunarak elde ettigi deneyimlerden ders ¢ikarir ve bu deneyimlere dayanarak en iyi
kararlart vermeyi O0grenir. Bu algoritma tiirii, kurallar1 belirleyerek deneme-yanilma

yontemiyle olasiliklar1 ortaya ¢ikarmaya calisir (Hacibeyoglu, 2006).
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Sekil 2.5 Pekistirmeli Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021)

Derin 6grenme modellerinin kullanimi, verilerin soyut 6zelliklerini daha iist diizeyde
temsil ederek ve daha karmasik problemleri ¢ozerek klasik makine Ogrenmesi
yontemlerinden ayrilir (Zhao, Zheng, Xu ve Wu, 2019). Biiytik veri setlerinin kullanima,
makine O6grenmesi yontemlerindeki basart oranini diisiirdiigii i¢in, derin 6grenme

modelleriyle ¢alismak basar1 oranini artirabilecegi diisiiniilmektedir. (Talbi, 2020).

2.3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme (DL), makine 6grenmesine kiyasla bir¢ok avantaja sahiptir. Yapay sinir
aglar1 temelli makine 6grenmesi genellikle giris, gizli ve ¢ikis katmanlar1 olmak tizere li¢
katmandan olusur. Ancak derin 6grenme, gizli katman sayisini artirarak daha fazla veri
ve oOzellik c¢ikarimimi miimkiin kilar. Derin 6grenme, her katman gecisinde ig

parametreleri giincelleyerek, bilgiyi tutan agirliklart nasil degistirmesi gerektigini



kesfeden geri yayilim algoritmasi sayesinde ¢aligir. Derin 6grenme, programcinin tiim
adimlarini belirlemesi yerine girdi ve ¢ikt1 arasinda otomatik olarak 6zellik ¢ikarimini

yapar (Tiirkdamar, 2023).

Derin 6grenme, verinin temsilini 6grenmeyi amaclayan bir 6grenme yontemidir. Bu
yontem, ¢oklu soyutlama yapisinin bir araya getirilmesiyle olusan ¢ok katmanli isleme
katmanlarindan olusan ve genellikle ¢ok katmanli sinir aglari olarak adlandirilan bu

yapilar1 kullanan bir yap1 olarak bilinmektedir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).

Sekil 2.6 Derin Ogrenme Tanimi (Y1lmaz ve Orman, 2021)

Derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi sayesinde, goriintiiler i¢indeki objelerin
tespit edilmesi ve bu objeler arasindaki iligkiler de analiz edilebilir hale gelmistir. Derin
O0grenme, goriintiilerden Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma islemi {izerine odaklanan
makine 6grenmesi ile birleserek, nesne algilama, tibbi goriintii siniflandirma, goriintii ve
konugma tanima, dogal dil isleme, goriintii iyilestirme, kullanicilara kisisellestirilmis
Oneriler sunma, siber giivenlik ve saglik sektoriinde hastaliklarin otomatik olarak teshis

edilmesi gibi alanlarda genis bir uygulama alan1 bulmustur (Goodfellow vd. 2017).
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Sekil 2.7 Derin Ogrenme Mimarisi (Onar, 2020)

Gortintii siniflandirma, dil 6grenme, video analizi ve konusma ses tanisi gibi siireglerde
derin 6grenme uygulamalari, Grafik Islemci Uniteleri (GPU) kullanilarak
yiriitiilmektedir. GPU teknolojisinin kullanimi, yiiksek miktarda etiketli veri setlerinden
ozellik ¢ikarma yapan sistemlerin kurulmasini saglar ve derin 6grenme alt yapilarini daha
fazla veri ve daha az gii¢ kullanarak destekler. Temelde derin 6grenme, ¢ok katmanli

isleme yapan algilayici bir modelden olusur (Feldman ve Anderson, 2012).

Konusma tanima alanindaki Derin Ogrenme kullanimindaki artis, daha eski bir tarihe,
1990 yillara kadar uzanmaktadir. Ancak, dzellikle son birkag yilda, Derin Ogrenme
tekniklerinin sesle duygu tanima konusundaki kullaniminda belirgin bir artis

gorilmiistiir.

2.4. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenme (TL), Onceden Ogrenilmis bilgilerin yeni bir alana uygulanmasi
amactyla kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir. Bu yontem, yeni etki alaninin, daha
once Ogrenilenle benzer Ozelliklere sahip olmasi gerektigi temeline dayanir. Temel
motivasyonu, yeni problemleri daha hizli, daha etkili ve daha verimli bir sekilde
¢ozmektir (Top, 2018).

Transfer 6grenme, bir makine Ogrenimi algoritmasi tiirii olmaktan ziyade, 6§renme
modellerini egitirken kullanilan bir teknik veya yaklasimdir. Onceki egitimden elde
edilen bilgi, yeni bir gorevin gergeklestirilmesine yardimci olmak igin tekrardan

kullanilir. Orijinal egitilmis model, genellikle yeni ve goriinmeyen verilere adapte



olabilmesi i¢in yiiksek diizeyde genelleme yetenegi gerektirmektedir. Transfer 6grenme,
her yeni gorev igin sifirdan egitim alinmasi gerekmeyen bir yaklasim sunmaktadir. Yeni
makine Ogrenimi modellerini egitmek icin hem kaynaklar hem de zaman agisindan
maliyetli olabilmektedir. Bu nedenle, transfer 6grenme, kaynaklardan ve zamandan
tasarruf saglar. Biiyiik veri kiimelerini dogru bir sekilde etiketlemek de genellikle ¢ok
zaman almaktadir. Kuruluslarin karsilastigi verilerin ¢ogu, 6zellikle bir makine 6grenimi
algoritmasin1 egitmek i¢in gerekli genis veri kiimeleriyle uyumsuz olabilir. Transfer
ogrenme, bir modelin mevcut bir etiketli veri kiimesinde egitilebilecegi ve daha sonra
benzer ancak etiketsiz verilere uygulanabilecek bir gérevde kullanilabilecegi bir yontem

sunmaktadir (Ozaydin, 2023).

Sekil 2.8 Transfer Ogrenme Mimarisi (Jain Anchit, 2018)

Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir model kullanarak yeni bir gérevde performansi
artirmayl amaglayan bir makine 6grenimi stratejisidir. Bu 6nceden egitilmis model,
genellikle biiylik ve karmagsik bir veri seti lizerinde onceden egitilmis oldugu i¢in

ogrendigi ozellikleri, iligkileri ve desenleri temsil eden i¢sel parametreleri icermektedir.

Onceden egitilmis model, genellikle bir temsil dgrenme goreviyle iliskilidir. Temsil
o0grenme, modelin veriyi anlamasi, genelleme yapmasi ve belirli bir konuda bilgi

edinmesi i¢in igsel temsiller olusturmasini ve optimize edilmis halini icermektedir.

Transfer 6grenme siirecinde, onceden egitilmis model, daha 6nce 6grenilen temsilleri,
Ozellikleri ve desenleri yeni bir gorevde kullanmak {izere adapte etmeye calisir. Bu

genellikle yeni gorevin gereksinimlerine uyacak sekilde modelin ince ayarini igerir ve
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onceden egitilmis model, daha 6nce 6grenilen genel bilgileri, benzer bir gorevde veya

ayni baglamda kullanilabilir hale getirmek icin 6zellestirilir.

Bu yaklasim, o6zellikle sinirli etiketli veri setleri veya yeni goérevler igin yeterli veri
bulunmadig1 durumlar gibi senaryolarda, modelin genel bilgilerini kullanarak 6grenmeyi

hizlandirabilir ve basar1 sansini artirabilmektedir.
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Sekil 2.9 Transfer Ogrenme Uygulamasi (Dwivedi Rohit, 2020)

Transfer 6grenme ve transformatorler, dogal dil isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan
ve tamamlayic1 tekniklerdir. Genis veri setleri iizerinde egitilen Onceden egitilmis
transformator modelleri, genel dil bilgisi ve 6zelliklerini 6grenir. Bu modeller daha sonra

belirli bir géreve veya veri kiimesine 6zgii hale getirilmek {izere ince ayarlanir.

Transformatdrler ilk defa 2017 yilinda "Ihtiyaciniz Olan Tek Sey Dikkat" baslikl
makalede tamtilmistir. Ozellikle dogal dil isleme (NLP) modellerinde biiyiik bir etki
yaratmis ve biiyiik bir basari elde etmistir. Transformatdr modelinin tanitildigi bu makale,
onceki modellere kiyasla 6zellikle paralel hesaplamalar ve uzun mesafeli bagimliliklar

daha etkin bir sekilde ele almis bir mimari sunmustur.

Transformatorler genel olarak ¢ok basli dikkat mekanizmasi iizerine kurulmustur. Dikkat
mekanizmasindaki her bashigin girisindeki her elemanimin diger elemanlarina olan
Onemini 6grenme yetenegi sagladigi ve oOzellikle dil isleme gorevlerinde kelime
baglamini anlama agisindan gii¢lii olmasina katkida bulundugu savunulmustur. Bu model
mimarisi geregi tekrar eden katmanlardan olusur ve her katmanda dikkat mekanizmasi

birden fazla katman igermektedir. Transformatorler modelin sirali veri setleri lizerinde

11



etkili olabilmesi ve giris elemanlarinin sirasin1 tanimlayabilmek i¢in pozisyonel kodlama
kullanmaktadir. Sonu¢ olarak transformatéor modelleri, kodlayici-kod ¢oziicii
mimarilerinde en yaygin kullanilan tekrarlayan katmanlari ¢ok bashh 6z dikkat ile
degistirerek, tamamen dikkate dayali ilk dizi doniistirme modeli olarak bilinen

modellerdir (Vaswani vd. 2017).

Transformator modelinde temsil edilen 6z dikkat mekanizmalari, dil anlama ve
bilgisayarla gorme uygulamalar1 dahil olmak iizere ¢esitli makine Ogrenimi
problemlerinin ilerlemesine katkida bulunmustur. Evrisimsel Sinir Aglar1 veya
Tekrarlayan Sinir Aglar1 gibi mimarilerden farkli olarak, Transformatorler bir dizideki
her bir 0ge ¢ifti arasinda dogrudan etkilesim saglayip uzun vadeli bagimliliklart

yakalamada gii¢lii hale getirmistir (Zhai vd. 2021).

Transformator modelleri, 6zellikle biiytlik dil modelleri olarak bilinen 6nceden egitilmis
modeller, dogal dil isleme alaninda O6nemli bir yer tutmaktadir. Transfer 6grenme,
onceden egitilmis transformatér modellerini alir ve belirli bir gérev i¢in adapte etmeye
calisir. Bu, modelin genel dil bilgisi ve oOzelliklerini, daha spesifik bir gorevde

kullanilabilir hale getirmeyi icerir.

Bu yaklagim, genellikle daha az veri kullanarak daha yiiksek performans elde etmeye
yardimc1 olmaktadir. Onceden egitilmis transformatér modelleri, genis veri setlerindeki
dil desenlerini kapsamli bir sekilde 6grenir ve bu nedenle daha spesifik gorevler i¢in daha
1yi bir baglangic noktasi saglar. Transfer 6grenme, bu genel bilgiyi daha 6zel bir baglamda
kullanmak i¢in bu modelleri ayarlamay1 amaglar, bu da dogal dil isleme uygulamalarinda

etkili ve verimli ¢ozlimler saglamaya yardimci olur.

Transformator mimarisi temelinde bir¢ok farkli model ve model ailesi gelistirilmistir.
Transformatorler, 6zellikle dil isleme alaninda bir doniim noktasi olarak kabul edilen
Transformatdrlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri (BERT)(Devlin vd. 2019), Uretken
Onceden Egitilmis Transformatdr (GPT)(Radford vd. 2018), Ses Spektrogram
Transformatorii (AST)(Gong vd. 2021) ve Wav2Vec2 gibi modellerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu modeller, ¢esitli dil isleme gorevlerinde iistiin performans

sergileyerek dil modellemesi i¢in yeni bir evrenin baslangicini temsil etmektedir.

Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (BERT): Transformatorlerden
tiretilen BERT, yeni bir dil temsil modelini tanitmaktadir. Bu model, diger dil temsil

modellerinden farkli olarak modelin kelimenin baglamini anlama yetenegini artirmak
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adina transformator kodlayici olarak tasarlanmistir. Tiim katmanlarda sol ve sag baglami

ayni anda ele alarak etiketsiz metinlerden cift yonlii temsilleri 6nceden egitmektedir.

BERT' in 6nemli oOzelligi, 6grenilen dil temsillerini elde etmek i¢in bir kodlayict
kullanmasidir. Kodlayic1 onceden egitilmis genis bir veri kiimesinden elde edilen
temsilleri igerdigi i¢in biiyilik bir 6neme sahiptir. Bu temsiller, ardindan gorevle ilgili bir
cikti katmani eklenerek belirli gorevlerde kullanilabilmektedir. Bu sayede, onceden
egitilmis bir BERT modeli, goreve 6zgii mimari degisiklikler olmaksizin soru yanitlama

veya dil ¢ikarimi gibi g¢esitli gorevlerde tercih edilmektedir.

Kodlayici blogunda giris metinler kelime gomme katmanina gegirilir ve bu katman her
kelimeyi vektdor uzayinda bir noktaya doniistiirir. BERT kodlayict blogunda her
kelimenin climlenin ic¢indeki konumunu temsil etmek icin pozisyon kodlama
yapmaktadir. BERT modeli, birden ¢ok katmanl transformator blogu ¢ift yonli dikkat
mekanizmasi ve birkag tam bagli katman igermektedir. BERT' in kodlayic1 asamasinin
¢ikis kisminda, her bir kelimenin zengin bir temsilini i¢eren bir dizi vektorii bulunur. Bu

temsiller genellikle bir gorev i¢in 6zel ¢ikis katmanlarina baglanarak ince ayar yapilir.

BERT, kavramsal olarak basit olmakla birlikte deneysel olarak da giigliidiir. Bu model,
dil anlama yeteneklerini gelistirmek ve ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde yiliksek

performans elde etmek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Devlin vd. 2019).
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Sekil 2.10 BERT Transformatér Modeli (Devlin vd. 2019)

Uretken Onceden Egitilmis Transformator (GPT): Diger transformator modelleri gibi

transformatér mimarisine dayanmaktadir. GPT, biiyiik bir dil modelini denetimsiz bir
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sekilde dnceden egitmeyi amaglamistir. Model, biiylik miktarda metin verisi lizerinde
denetimsiz dgrenme yaparak dilin temel yapisini anlamaya calisir. Bu model, dikkat
mekanizmalarin1 kullanarak uzun menzilli baglamalar1 ve dil yapilarim1 anlamaya
yardimci olur. GPT Modeli, bir dil modeli olarak denetimsiz olarak 6nceden egitilir. Dil
anlama gorevinde hedef gorevlere 6zgii olarak ince ayarlanabilir durumdadir. Bu durum,
modelin dilin yapisin1 6grenmesine ve genel dil anlama yetenegini gelistirmesine olanak
tanir. GPT Modeli, 6nceden egitilmis denetimsiz temsillemelerini, daha kiigiik etiketli
veri setleri tlizerinde cesitli gorevlere aktararak transfer Ogrenme prensiplerinden

faydalanmaktadir (Radford vd. 2018).

Dogal dil icin denetimsiz temsil 6grenimindeki ilerlemeden esinlenmis 6zellikle dil
isleme gorevlerinde basarili oldugu bilinen bir mimaridir. Bu transformatér modeli,
genellikle biiyiik 6l¢ekli ve cesitli internet kaynaklarindan toplanan dil verilerinin
karistmindan olusan verilerle bu verileri anlamak, dil yapilarini 6grenmek ve genel dil
anlama yeteneklerini gelistirmek tizere egitilmistir. GPT, modelin kelimenin baglamini
daha iyi anlamasinm1 saglamak ve dil anlama yeteneklerini artirmak icin ¢ift yonli dil
temsilini kullanmaktadir. Dolayisiyla da dil anlama, 6zetleme ve metin olusturma gibi

uygulama alanlarinda tercih edilmektedir (Chen vd. 2020).
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Sekil 2.11 GPT Transformator Modeli (Radford vd. 2018)

Ses Spektrogram Transformatorii (AST): Ses Spektrogram Transformatorii, dogal dil
isleme gorevleri icin Onerilen transformatdr mimarisine dayanmaktadir. AST, ses

verilerini temsil etmek i¢in spektrogramlar1 girdi olarak almaktadir. Spektrogramlar, ses
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dalgalarinin frekans ve zaman bilgilerini igeren gorsel temsillerdir. AST' nin model
mimarisi, dikkat mekanizmalarini kullanarak uzun menzilli bagintilar1 6grenme
yetenegine sahiptir. AST' nin en Onemli o6zelligi dikkat mekanizmasidir. Dikkat
mekanizmasi, modelin girdinin farkli kisimlarina odaklanmasina ve 6nemli bilgileri
vurgulamasina olanak tanir. Bu durum, zellikle uzun siireli bagintilart anlama ve temsil
etme agisindan onemlidir. AST, genellikle biiyiik bir ses veri seti lizerinde dnceden
egitilir. Bu egitim siirecinde, model, veri setindeki ses spektrogramlari tizerinde belirli bir
gorevi ¢ozmek icin Ogrenir. Ses spektrogramlari, modelin anlamasi i¢in sayisal
ozelliklere dontistiiriiliir. Bu adim, dnceden egitilmis bir model veya 6zel bir 6zellik
¢ikartma katmanini igerir. AST modeli, dnceden egitilmis modellerin 6zelliklerini
kullanarak belirli bir ses isleme gorevi icin ince ayar yapilmaktadir. Egitildikten sonra,
ses verilerinden anlamh temsiller ¢ikartabilir veya belirli bir siniflandirma gorevi i¢in

kullanilabilir hale gelmektedir.

Son on yilda, evrisimli sinir aglari, ses siniflandirmasi i¢in yaygin bir model bileseni
haline gelmis olup ses spektrogramlarindan ilgili etiketlere dogrudan esleme 6grenmeyi
amaglamisken AST, evrisimli sinir aglarin1 kullanmamasi ve tamamen dikkat
mekanizmalarina dayanmasi bakimindan bu ¢alismalardan farklidir. Ses spektrogramlari,
ses sinyallerini zaman-frekans alaninda temsil etmek i¢in kullanilan bir gorsellestirme
yontemidir. Ses Spektrogram Transformatér modelleri, dil isleme, goriintii isleme ve ses
isleme gibi cesitli gorevlerde basariyla kullanilan derin 6grenme modeli olarak tercih

edilen bir transformatdr haline gelmistir (Gong vd. 2021).
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Sekil 2.12 AST Transformator Modeli (Gong vd. 2021)

Tez ¢alismasinda transformator modellerindenWav2Vec2 modeli kullanilmistir.

Wav2Vec2: Ham ses verilerinden temsillerin kendi kendine denetimli 6grenimi yapan
transformator modelidir. Wav2Vec2 modeli, biiylik bir ses veri seti lizerinde 6nceden
egitilir. Ses veri seti genellikle genis bir konusma kayitlarini igerir ve model, ses
dalgalarint anlamli temsillere g¢evirmeyi oOgrenir. Model, karsilagtirmali 6grenme
prensiplerine dayanarak egitilir. Karsilastirmali 6grenme, bir ses 0rnegi ile ilgili (pozitif
ornek), diger ses oOrnekleri ile (negatif Ornekler) karsilastirilmasimi icermektedir.
Wav2Vec2 modeli, aym1 konugmaciya ait ses orneklerini birbirine daha yakin, farkl
konusmacilara ait ornekleri ise birbirine daha uzak konumlandirmayi &grenir.
Wav2Vec2, ses dalgalarindan 6zellik ¢ikartma yetenekleriyle one ¢ikmaktadir. Ses
dalgalarin1 analiz ederek, model sesin yiiksek seviyede 6zelliklerini ¢ikartir ve bunlari
anlaml temsillere doniistiiriir. Wav2Vec2, kuantali ¢ikartma adi verilen bir teknikle
caligmaktadir. Kuantali ¢ikartma, 6zelliklerin daha az bit kullanarak temsil edilmesini

saglar ve daha hafif modeller elde edilmesine yardimei olur (Baevski vd. 2020).
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Wav2Vec2, yari-denetimli 6grenme yaklasimini benimsemistir. Bu, modelin sadece
etiketlenmis ses verileriyle degil, ayn1 zamanda etiketlenmemis verilerle de egitilmesini
icerir. Bu sayede genel ses Ozelliklerini daha iyi 6grenmesi ve genelleme yetenegini
artirmasi amaglanir. Wav2Vec2 modeli, 6nceden egitilmis bir model olarak sunulmakta
ve daha spesifik gorevler i¢in ince ayar yapmak iizere kullanilabilmektedir (Baevski vd.
2020).

Wav2Vec2, son zamanlarda ses verileri {lizerinde dil isleme gorevlerinde popiiler hale
gelen bir dil modelidir. Ozellikle konusmay1 metine déniistiirme ve ses duygu tanima gibi
ses isleme gorevlerinde yiiksek performans sergiler. Bu model, konugma tanima gorevleri

icin O0zel olarak tasarlanmis olup dogal dil isleme alaninda 6nemli bir konuma sahiptir.

Wav2Vec2 modelinde 6zellik c¢ikartma asamasinda Evrisimsel Sinir Ag1
kullanilmaktadir. Wav2Vec2 modeli, ses dalgalarini islemek icin 6zel olarak tasarlanmig
bir dizi doniisiim katmani igerir. Bu doniisiim katmanlari, giris ses dalgalarini yiiksek
seviyeli Ozelliklere doniistirmek i¢in evrisim islemlerini igermektedir. Wav2Vec2
modelindeki evrisim katmanlar1, 6zellik ¢ikartma asamasinda ses dalgalarini analiz etmek

ve girig veriyi daha yiiksek seviyeli 6zellikler haline getirmek i¢in kullanilir.

Wav2Vec2, genis bir veri kiimesinde egitildigi icin ¢esitli dil desenlerini kapsamli bir
sekilde Ogrenir. Bu model, 6zellikle konusmaci degisiklikleri ve giiriiltii gibi ses

verilerindeki zorluklar ele alarak yliksek dogruluk saglar.

Wav2Vec2, ses verileri tizerinde dil isleme gorevlerinde basarili performansiyla dikkat

ceker ve bu alanda birgok uygulama igin etkili bir arag olarak kullanilir (Bayraktar, 2023).

Wav2Vec2 transformatér modelinin son donemlerde yapilan c¢aligmalar1 asagidaki

cizelgede verilmistir.
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Cizelge 2.1 Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar

Referans Adi

Yayinlan
ma Yih

Kullanilan Kullanim
Veri seti Amaci

Kullanilan
Performan
s Metrigi

Basarim
Orani(%)

wav2vec 2.0:
A Framework
for Self-
Supervised
Learning of
Speech
Representatio
ns
(Baevski
vd.,2020)

2020

Librispeech Konusma
Tanima

Kelime
Hata Orani

4.8

Unsupervised
Speech
Recognition
(Baevski
vd.,2021)

2021

Librispeech Konusma
Tanima

Fonem Hata
Orani

11.3

Wav2vec-C:
A Self-
supervised
Model for
Speech
Representatio
n Learning
(Sadhu
vd.,2021)

2021

Gergek Konugma
Diinya Uzak Tanima
Alan
Girtltila
Verileri

Kelime
Hata Orani

0.7

Emotion
Recognition
from Speech

UsingWav2ve
c20
Embeddings
(Pepino vd.,
2021)

2021

IEMOCAP Duygu
RAVDESS Tanima

Dogruluk
Orani

IEMOCAP:
64.3

RAVDESS:
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Cizelge 2.2 (devami). Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar

Robust 2021 Sesli Konusma Kelime 73
Wav2vec 2.0: Kitaplar Tanima Hata Orani
Analyzing Azaltma
Domain Shift Orant
In (WERR)
Self-
Supervised
Pre-Training
(Hsu vd.,
2021)
Brazilian 2021 BP Konusma Kelime 10.5
Portuguese (Brezilya Tanima Hata Orani
Speech Portekizcesi) (WER)
Recognition Verileri
Using
Wav2vec 2.0
(Gris
vd.,2021)
Fine-Tuning 2021 VoxCeleb | Konusmaci | Esit Hata 1.88
Wav2vec?2 Veriseti Tanima Orani
For Speaker (EER)
Recognition
(Vaessen
vd.,2021)
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Cizelge 2.3 (devami1). Wav2Vec2 Uzerine Yapilan Calismalar

Improving 2022 Yanlis Fonem Hata 5.35
Mispronuncia Telaffuz Orani
tion Tespiti Azaltma
Detection
with
Wav2vec?2-
based
Momentum
Pseudo-
Labeling for
Accentedness
and
Intelligibility
Assessment

L2 Speech

(Yang vd.,
2022)

Exploring Duygu Agirliklandi 74.3
Wav2vec 2.0 & v oCag Tanima rilmamis
FineTuning Dogruluk
For Improved Orant
Speech
Emotion
Recognition

(Chen vd.,
2023)

2.5. LITERATUR CALISMALARI

Literatiirde, ses duygu analizi ve derin 6grenme yontemleri lizerine yapilan ¢aligmalar
incelenmis ve bu alanda elde edilen basarilar ile eksiklikler belirlenmistir. Ayrica, transfer
O6grenme yontemi ve transformatdrler, 6zellikle ses duygu analizinde, benzer caligmalarda

nasil basariyla kullanildigina dair 6rnekler incelenmistir.

2020 yilinda yapilan bir yiiksek lisans tezinde, koklear implant kullanan bireylerin
duygularin1 sozel olarak ifade etme yeteneklerini degerlendirmek amaciyla derin
O6grenme tekniklerini kullanmaktadir. Calismada, katilimcilarin egitim Oncesi ve egitim

sonrast ses tabanli duygu analizleri {izerinden derin 6grenme modeli degerlendirilmistir.
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Egitim Oncesi ve egitim sonrasi analizler arasindaki farklar, katilimcilarin koklear implant
kullaniminin  duygusal ifade becerilerine etkisini Olgmek amaciyla incelendigi

goriilmiistiir (Uludag, 2020).

Algoritma egitimi i¢in hazirlanmis olan veri seti, 18-40 yas araligindaki toplam 40
bireyden olugmaktadir. Bu bireylerden 20'si normal isitme kapasitesine sahipken, diger
20 birey koklear implant kullanmaktadir. Veri seti ntr, mutluluk, hiiziin, 6fke, korku ve
sagkinlik olmak tizere alt1 farkli duygu durumunu igermektedir. Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) kullanilarak gergeklestirilen ses duygu analizi i¢in 40 bireyin seslendirdigi toplam
4800 ciimle kaydi kullanilmistir. Bu climleler, spektral analiz ile islenmis ve giiriiltiiden
arindirilmistir. Ayrica, daha kaliteli ses kayitlar1 elde etmek amaciyla her bir climle 2 kez
seslendirilmistir. Spektral analiz sonrasinda 4800 olan ses kaydi yarisina diismiistiir.
Derin 6grenme egitim asamasinda, 2400 ses kaydinin %75'1 kullanilmustir. Test
asamasinda ise geriye kalan %25' kullanilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra, derin

O6grenme modelinin test asamasinda elde ettigi dogruluk oran1 %93 olarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglara gore, derin 6grenme ile ses duygu analizi dogrulugu normal isiten
bireylerde %94.3 olarak saptanirken, koklear implant kullanan bireylerde egitim 6ncesi
%68.25 ve egitim sonrasinda %91.3 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu sonuglar, koklear implant
kullanan bireylerde derin 6grenme ile gerceklestirilen ses duygu analizinin egitim

sonrasinda 6nemli bir iyilesme gosterdigini gostermektedir.

2021 yilinda yapilan bir bagka tezde ise koklear implantli, otizm spektrum bozuklugu
tanili, normal gelisim gosteren bireyler ve drama liderlerinin ses-duygu analizlerinin

yapilmasi, sonuglarin karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi amaglanmistir (Gok, 2021).

21 hedef ciimlenin bulundugu veri seti duygu sinifi ciimleleri 7 farkli duyguda (notr,
mutluluk, tizlintii, 6fke, korku, saskinlik, tiksinti) 20 drama lideri ve 20 normal isiten
olmak iizere toplamda 40 birey calismaya dahil edilmistir. Bu climlelerin i¢inden 10
tanesi rastgele segilerek 7 farkli duyguda 30 koklear implant kullanicisi ve 30 otizm tanili
birey tarafindan seslendirilmis, veri seti olusturulmustur. Koklear implant ve otizm grubu
ayni climleleri, olusturulan egitim materyalleri uygulanmadan dnce ve sonra olmak iizere
2 kez seslendirmistir. Drama liderleri grubundan 2940 (147 ciimle kaydi*20 kisi=2940)
ve normal igiten bireyler grubundan 2940 (147 climle kaydi1*20 kisi=2940), isitme kayipl
bireylerden egitim 6ncesi 2100 (70 ciimle kayd1*30 kisi=2100), egitim sonras1 2100 (70
climle kaydi*30 kisi=2100), OSB tanili bireylerden, egitim o6ncesi 2100 (70 ciimle
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kaydi1*30 kisi=2100), egitim sonras1 2100 (70 ciimle kaydi*30 kisi=2100) etiketlenmis
veri seti ses kaydi olmak iizere toplam 14820 kayit elde edilmistir. Derin 6grenme
algoritmalarindan CNN kullanilarak ses duygu analizleri karsilastirilmistir. Derin
o6grenme modeli FreshNet ile egitim asamasinda %72.8, test asamasinda %51.6 dogruluk
orani elde edildigi ve diger test gruplari i¢in dogruluk oranlari; normal isiten bireyler i¢in
%26.6, isitme engelli bireyler i¢in alistirma materyali 6ncesi %19.7, alistirma materyali
sonrast %22.3, otizmli bireyler i¢in alistirma materyali Oncesi %14.71, alistirma

materyali sonrast %16.37 olarak elde edildigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme modelinin uygulandig1 baska bir calismada veri seti olarak EMO-DB
kullanilmis olup 3 farkli duygu smifi (6fke, nétr, tiziintli) tizerine ¢alisilmigtir. Derin
Ogrenme  algoritmalarmdan DCNN/10  kullanilarak ses duygu analizleri
karsilagtirilmistir.  Veri setinin egitimi sonucunda %96.97 dogruluga ulasildig:
goriilmiistiir (Harar, Burget & Dutta, 2017).

Zhao, Mao & Chen tarafindan yapilan bir ¢alismada ise veri seti olarak EMO-DB
kullanilmis olup 6 farkli duygu smifi (6tke, notr, iiziintii, heyecanli, hayal kirikligi,
mutluluk) tizerine ¢alisilmistir. DCNN ve LSTM derin 6grenme modelleri kullanilarak
duygu analizinde %95.33 ‘a kadar dogruluga ulastiklar1 goriilmiistiir (Zhao, Mao & Chen,
2019a).

Shaw, Vardhan & Saxena tarafindan yapilan bir ¢alismada ise kendi olusturduklar: ses
kayitlarindan olusan veri seti kullanmislardir.4 farkli duygu sinifi (6fke, mutluluk,
lizlintli, notr) lizerine ¢alismislardir. Derin 6grenme algoritmalarindan ANN modeliyle
ses duygu analizinde %86.87 ¢ a kadar dogruluga ulastiklar1 goriilmiistiir.(Shaw, Vardhan
& Saxena, 2016).

Bir bagka literatiir ¢aligmasinda, dnceden kullanilmamis ses verileri {izerinde duygu
analizi yapabilen, kullanici etkilesimine uygun ve derin 6grenme temelli bir kompakt
sistem gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu sistem, yazilim araglar1 araciligiyla kullanicilarin
etkilesimli bir sekilde kullanabilecegi bir altyapi iizerine kurulmustur. Bu ¢alisma, ses
verisi lizerinde duygu analizini daha etkili ve kullanict dostu hale getirmeyi

amaglamaktadir (Kivrak, Karasulu, Sozbir&Turkay, 2021).

Derin sinir ag1 modelleri, RAVDESS, CREMA-D, Berlin (EMO-DB), ve SAVEE veri
kiimelerinin birlestirilmesiyle olusturulan genis bir veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Bu

modeller, ses verilerini girdi olarak alir ve siniflandirma sonucunda duygu durumunu
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belirler. Toplamda 8 farkli duygu durumunu igeren bu simiflar; dogal, mutlu, iizgiin,
kizgin, korkmus, igrenmis, sasirmis, sikilmistir. Egitim 6ncesi, veri kiimesi beyaz giiriiltii,
kaydirma, esnetme ve perde degistirme gibi veri artirma ydntemleri kullanilarak
zenginlestirilmistir. Bu veri artirma islemleri sonucunda toplamda 19636 ornek elde
edilmistir. Bu drneklerin %20'si test kiimesinde, %16's1 dogrulama kiimesinde, geriye

kalan %64'lik kisim ise modelin egitimi i¢in kullanilmistir.

Veri setlerini egitirken derin 6grenme modellerinden LSTM ve CNN kullanilmistir. Bu
yazilimsal arag ile yapilan ¢alismada her duygu modelinde farkli dogruluk degerlerine
ulastiklar1 goriilmiistiir. Dogal duygu sinifinda %92.23, mutlu duygu sinifinda %91.01,
lizgiin duygu sinifinda %91.34, kizgin duygu siifinda %93.55, korkmus duygu sinifinda
%88.92, igrenmis duygu sinifinda %90.70, sasirmis duygu sinifinda %99.54, sikilmis
duygu smifinda %99.87 dogruluk degerlerine ulastiklari goriilmustiir.

2020 yilinda yayinlanan bir konferans 6zetinde (LREC 2020) ; temel veri seti olarak
Tiirk¢e Duygu-Ses Veritabani1 (TurEV-DB) kullanilmistir. Bu veri seti 6 amator aktoriin
seslendirmelerinden olup 82 kelimenin gectigi 1738 climleden olusmaktadir. Bu veri seti
4 duygudan (kizgin, sakin, mutlu ve tizgilin) olusmus olup SVM makine 6grenmesi modeli
ve CNN derin 6grenme modeliyle egitilip duygu smiflandirmast yapilmistir. Egitim
sonunda maksimum % 79 dogruluk oranina ulastiklar1 goriilmiistir (Canpolat,
Ormanoglu & Zeyrek, 2020).

Bir baska c¢alismada; bir duygusal durumun taninmasi genellikle konusmacinin
cinsiyetinin taninmasi i¢in diisiiniilen ayn1 6zelliklerin analizine dayandigi, ancak erkek
ve kadin konusmacilar s6z konusu oldugunda duygu tanima sonuglariin esit olmadig:

goriilmiis olup cinsiyet temelli ses duygu analizi gelistirmesi amaglanmistir (Mura,
Lamberti, 2020).

Veri seti notr, mutlu, lizglin, korkmus, sinirli olmak iizere 5 farkli duygu smifindan
olusmaktadir. Cinsiyetten bagimsiz duygu tanima sistemlerinin, referansa gore %2 ile %4
arasinda degisen bir farkla, cinsiyetten bagimsiz duygu tanima sistemlerinin, 6n cinsiyet
ayrimini uygulayan sistemlerden daha diisiikk bagsar1 oranlarina sahip oldugu

gosterildiginden, duygu tespitine yonelik bu cinsiyet temelli yaklagimin basarili oldugu

kanitlanmigtir. HMM derin 6grenme modeliyle egitimi ve SVM siniflandiricilariyla,
cinsiyet siniflandirmasindan sonra duygu tanima basari oraninin %@85'ten %92.5'e

yiikseldigi goriilmiistiir.
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2020 yilinda yapilan bir baska caligmada; miisteri hizmetleri, egitim ve saglik
hizmetlerinde kullanilmak {izere duygu tanima uygulamalari sunmak amaclanmistir

(Anithadevi vd. 2020).

Yapilan bu ¢alisma MFCC ve GMM modellemesine dayanmaktadir. Bu on yil i¢inde
MFCC, konusmacinin sese dayali smiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanildigi.
MFCC'nin baskinligi, ¢esitli siniflandiricilar iizerindeki yiiksek performansi ve
dogrulugundan kaynaklandigi diistiniilmektedir. GMM modelinin, smiflandirma icin
oldukga iyi oldugu ve nispeten daha yiiksek dogruluk sagladigi. UBM modeli ile birlikte
daha iyi dogruluk sonuclar1 verdigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen bu
sistem, amazon alexa tarafindan bireyin duygularini belirlemek i¢in kullanilabilecek bir
bireyin duygularin1 bulmak i¢in bir uygulama olarak kullanilmaktadir. Veri setinde
sinirli, igrenmis, korkmus, mutlu, nétr, sasirmis, izgiin olmak iizere 7 duygu sinifindan
olugmaktadir. Bu ¢alismada MFCC ile 6zellikler ¢ikarilmis olup GMM ve GMM-UBM
ile ayr1 ayr1 egitimler gergeklestirilmis olup GMM modelinde %80.6 GMM-UBM

modelinde ise 92.8 dogruluk oranina ulastig1 goriilmiistiir.

Incelenen bir bagka literatiir calismasinda; iiretken giiriiltii modeline sahip ¢ok kosullu
Otomatik Konugma Duygu Tanima (SER) sisteminin, geleneksel kaydedilen
giirtiltilerden daha giivenilir ve giiriiltii saglamligina kars1 kararli oldugunu gostermek

amagclanmustir (Tiwari vd. 2022).

Veri seti olarak oldukg¢a temiz bir ortamda kaydedilmis, 7 duygu kategorisini ortaya
cikaran 535 eylemli sozceden olusan Berlin Duygusal Veri Tabani (Emo-DB) ve
Etkilesimli Duygusal ikili Hareket Yakalama Veritaban1 (IEMOCAP) kullanilmustir.
Emo-DB veri setinde, katilimcilar ezberledikleri senaryoyu prova ederken, IEMOCAP
veri setinde katilimcilar belirli duygulart ortaya ¢ikarmak i¢in tasarlanmis bazi
varsayimsal durumlari dogaglama yapmislardir. Bu ¢alismada 4 duygu kategorisinden
(Mutlu, Ofke, Noétr, Uzgiin) senaryo ve dogaclama ornekleri iizerinde deneyler
yapilmistir. Veri setinin %80'ini egitim i¢in ve %20'sini test i¢in kullanmislardir. Derin
ogrenme modellerinden DNN/3 ve Generative giiriiltii modeli kullanilmistir. Veri setinin
egitilmesi sonucunda Emo-DB veri setinde %82.73, IEMOCAP veri setinde %62.74

dogruluk oranina ulastiklar1 goriilmiistiir.

2020 yilinda yayinlanan bir konferans 6zetinde (ECTI DAMT & NCON) ; derin 6grenme

tekniginin uygulanmastyla Tay dili i¢in olumsuz duygu tanima i¢in bir ¢cergeve dnerilmesi
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amaglanmistir (Mekruksavanich, 2020).

On farkli konusmacinin seslerinin kaydedilmesiyle duygusal konusma veri setinin
toplanmasini takiben, calisma, hangi derin 6grenme siniflandiricisinin makul bir
performans sagladigini belirlemek amaciyla SAVEE, RAVDESS, TESS ve CREMA-D
olmak iizere dort farkli duygusal konusma veri seti kullanilmistir. SAVEE veri seti 400
ciimleden, RAVDESS veri seti 7356 ciimleden, TESS veri seti 2800 ctimleden olusmakta
olup 7 farkli duygu smifim1 (nétr, mutlu, lizgiin, kizgin, korkmus, igrenmis, sasirmis)
kapsamaktadir. CREMA-D veri seti ise 7442 climleden olusmakta olup 6 farkli duygu
smifin1 (notr, mutlu, iizgiin, kizgin, korkmus, igrenmis) kapsamaktadir. Veri setinin
ozellik c¢ikariminda MFCC, egitiminde derin 6grenme modeli olarak DCNN/6
kullanmilmistir. Veri setlerinin egitilmesi sonucunda SAVEE veri setinde % 65.83,
RAVDESS veri setinde %75.83, TESS veri setinde %55.71, CREMA-D veri setinde
%65.77 dogruluk oranlarina ulagildig1 goriilmiistiir.

Incelenen bir ¢alismada, ses dosyalar1 iizerinde MFCC 6zellik cikarimi yapilmis,
ardindan bunlar derin 6grenme modeller i¢in girdi olarak kullanildig1 gozlemlenmistir.
Derin 6grenme modelleri arasindan VGG, MobileNet, Xception ve ResNet kullanilarak
akciger sesi veri kiimesini siiflandirmak i¢in onceden egitilmis derin 6grenme tabanl
modeller kullanmistir. Onceden egitilmis modellerin akciger seslerini smiflandirmada
biiytik veri kiimeleri tizerinde egitilmis olmasi nedeniyle, diisiik egitim siiresiyle ¢ok daha

iyi siniflandirma dogruluguna ulastigi gorilmiistiir (Idrisse, 2023).

Bir diger ¢alismada, EMO-DB, RAVDESS, TESS, CREMA-D, SAVEE gibi ses veri
setleri kullanilarak, duygusal ifadelerin dogru bir sekilde taninmasi icin egitim
gerceklestirilmistir. Duygusal ses analizinde MFCC, MelSpektrogramlar1t ve MFCC +
MelSpektogramlart gibi 6zellik ¢ikarim yontemlerinin derin 6grenme yontemleri ile
makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan daha etkili oldugunu ve basarili

oldugu sonucuna varilmistir (Bayraktar, 2023).

2022 yilinda yapilan bir ¢alismada ise 375 denege ait COVID-19 sonucu pozitif ve 375
denege ait COVID-19 verisi negatif olmak iizere 750 denege ait test sonucunun oksiiriik
sesi veri kiimesi kullanilarak olusturulan veri kiimesi kullanilarak COVID-19 tahmini igin
siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucunda 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden sik
kullanilan MFCC gibi yontemlerin yaninda Spektrogram, Sifir Geg¢is Orani, Spektral
Azalma, Spektral Agirlik Merkezi, Ton, Karekok Ortalama gibi yontemlerin kullanilmasi
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dogruluk oranmi arttigr gorilmiistiir. Smiflandirma yontemlerinden derin 6grenme
yontemi olan Derin Sinir Aglar1 (DNN) modelinin, klasik yontem algoritmalarindan daha

yiiksek bir dogruluk verdigi goriilmiistir (Keles, 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Insan fiziksel eylemleri, sdzleri ve diisiinceleri sozlii iletisim halindeyken hem iistii kapali
hem de acgik bilgiler sunmaktadir. Konugma sirasinda duygular 6nemli bir sekilde
aktarilir. Duygusal durumlarin net olarak dl¢iilemedigi durumlara yonelik literatiirde bir
cok olusturulmus veritabani, bu alandaki aragtirmalar1 dogru yonlendirmek i¢in énemli
bir role sahip olmustur. Konusma duygusunun tespiti i¢in se¢ilen veritabaninda

konusmacinin duygusu, cinsiyeti ve yasi, ifade tonlar1 ve sesler nemli parametrelerdir.

Ses duygu analizi, bir insanin ses dosyalarinin konusma sinyallerindeki vurgu, tonlama
gibi  Ozelliklerinin  almip islenerek duygu etiketlerine gore analiz edilip
siniflandirilmasidir. Ses duygu analizinin giiniimiizde cagri merkezlerinde miisteri
deneyimlerinin iyilestirilmesi amaciyla, pazar arastirmalarinda reklamin -etkisinin
anlayabilme adina, saglik alaninda sesli asistan uygulamalar1 gibi bir ¢cok alanda aktif

olarak kullanildig1 bilinmektedir

Bu kapsamda caligma kapsaminda tercih edilen veri seti ¢alismanin yoniinii ve
siniflandirmada yonlendirici olacaktir. Caligma kapsaminda izledigimiz yol asagida

detayli olarak sirasiyla sunulmustur.
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Veri Setinin Belirlenmesi

(EMO-DB Veri setini giris veri seti olarak alma)

Veri setini Egitim, Dogrulama ve Test olarak alt
kiimelere bélme

Ozellik ¢ikarma

(Mel Spektrogramlarini ve Etiketlerini Cikarma)

On isleme

(Veri setini modele uygun hale getirme)

On Egitilmis Modeli Olusturma

(Onceden egitilmis Wav2Vec2 modeli ve
bilesenlerini olusturma)

Model Egitimi

(Egitilecek olan modelin verileri ve ver
bagdastiricilari belirlenerek modeli egitme)

Siniflandirma

(Egitilen Modelin yuklenen veri setine gore hangi
duygu siniflarina ait oldugunun siniflandirmasi)

Modelin Performans Degerlendirmesi

(Ayrilmis olan test veri setindeki veriler ile
egitilen modelin basarisinin degerlendirlmesi)

Sekil 3.1 Ses Duygu Analizi Gelistirilen Model Siireci
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3.1. VERI SETININ BELIRLENMESI

Bu ¢alismada Bas Konus/Interkom sistemlerinden alinacak verileri temsil etmesi adina
bu ¢alismada ses duygu analizinde giris verisi olarak hazir veri seti olan Berlin Duygusal
Konugma Veritaban1 (EMO-DB) kullanilmistir.

Berlin Duygusal Konusma Veritabam1 (EMO-DB), konusma duygu tanima igin en
yaygin kullanilan veri kiimelerinden biridir.10 Almanca ciimle, bes kisa ciimle ve bes
uzun ciimleden olusan simiile edilmis bir veri setidir. Veri setini olusturmak i¢in on
konusmaci, bes kadin ve bes erkek kullanilmistir. Konusmacilarin her biri, besi uzun, besi
kisa olmak iizere on climleyi farkli duygularla ifade etmistir. Ses sinyalinin kaydinin yan1
sira prozodik ve ses kalitesinin daha hassas bir sekilde ¢ikarilabilmesi icin seslerle birlikte
elektroglottogramlar da kaydedilmistir. Tiim veri seti, yedi duyguyla hareket eden 10
climleden olugan 535 6rnek icermektedir. Bu veri seti i¢in secilen duygular notr, kizgin,
korkmus, mutlu, tizgiin, igrenmis ve sikilmistir (Abbaschian vd. 2021).

Bu calisma kapsaminda; bas konus sistemlerde acil durumlarda herhangi bir
onceliklendirmeye gerek duyulmayacagi i¢cin nétr ve sikilmis duygu sinifi 6rnekleri

cikarilmistir.

Sekil 3.2 EMO-DB Ses Verilerinin Kayit Sekli (Burkhardt vd. 2005)
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03a01Fa

20000 A
0 =
—20000 A
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Sekil 3.3 EMO-DB Mutlu Duygu Sinifinin Dalga Formu
03a01Wa
20000 A
0 -
—20000 A
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Sekil 3.4 EMO-DB Kizgin Duygu Sinifinin Dalga Formu
03a02Ta
20000 A
0 -
—20000 -

0 5000 10000 15000 20000 25000

Sekil 3.5 EMO-DB Uzgiin Duygu Sinifinin Dalga Formu
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03a04Ad

20000 -
01
—20000 -

6 SObO 10600 15600 20600 25600

Sekil 3.6 EMO-DB Korkmus Duygu Sinifinin Dalga Formu
03b10Ec

20000 -
0
—20000 A

0 10000 20000 30000 40000 50000

Sekil 3.7 EMO-DB igrenmis Duygu Siifinin Dalga Formu

Ses dosyalarinin her birinin benzersiz bir dosya adi vardir. Biitlin kisimlarin kendine ait
farkli anlamlar1 vardir. Her dosya adi toplamda 4 kisimdan (6r. 03a01Fa.wav) olusur. Bu

kisimlar1 soldan saga bigimde sirasiyla tanimlamak gerekirse;
Seslendirme Sanat¢1(03’den 16’ya kadar)

Metin Kodu (a01, b10 gibi)

Duygu ( F: Mutlu)

. Ikiden fazla versiyon varsa bunlar a,b,c olarak adlandirilir.

Ornegin; 03a01Fa.wav, Mutluluk duygusuyla Konusmaci 03, konusma metni a01'in ses

dosyasidir.
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Seslendirme sanatgilar1 hakkinda bilgi vermek gerekirse;

Cizelge 3.1 EMO-DB Veri Seti Seslendirme Sanatc1 Bilgileri (Emodb Bilderbar,2024)

Sanat¢1 Kodu Sanat¢ Cinsiyeti Sanatc¢i Yasi
03 Erkek 31 yasinda
08 Kadin 34 yasinda
09 Kadin 21 yasinda
10 Erkek 32 yasinda
11 Erkek 26 yasinda
12 Erkek 30 yasinda
13 Kadin 32 yasinda
14 Kadin 35 yasinda
15 Erkek 25 yasinda
16 Kadin 31 yasinda

Cizelge 3.2 EMO-DB Veri Seti Duygu Sinif Isimlendirmeleri

Harf Duygu
W Sinirli
Mutlu

Korkmus

Uzgiin

[grenmis

Sikilmig

Zl | m H > T

Notr
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Cizelge 3.3 EMO-DB Veri Seti Ciimleleri

Kelime Kodu Ciimle

a0l Bez buzdolabinin {izerinde duruyor.

a02 Carsamba giinii teslim edecek.

a04 Bu gece ona soyleyebilirim.

a05 Siyah kagit parcasi orada, tahta pargasinin yaninda.

a07 Yedi saat i¢inde gergeklesecek.

b01 Masanin altinda duran ¢antalar ne?

b02 Az Once yukari tasidilar ve simdi tekrar asagi iniyorlar.

b03 Hafta sonlar1 eve gittim ve Agnes ’1 gérdiim.

b09 Bunu alip sonra Karl’la bir seyler icmeye gitmek istiyorum.

b10 Her zaman koydugumuz yerde olacak.

Cizelge 3.4 EMO-DB Veri Seti Duygu Siniflart
Kizgin | Mutlu | Uzgiin | Korkmus | Nétr | Sikilmus | Igrenmis

Kadin 67 44 37 33 40 46 35
Erkek 60 27 25 36 39 35 11
Toplam=535 | 127 71 62 69 79 81 46
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Sekil 3.8 EMO-DB Veri Seti Duygu Dagilimlari

3.2. VERILERIN EGITiM, DOGRULAMA VE TEST OLARAK
BOLUNMESI

Ses duygu analizi igin Oncelikle EMO-DB veri setinin tiim ses dosyalar1 okunarak
yiklenmistir. Yiiklenen veri seti, ayrilmasi istenen degerlere gore test, egitim ve
dogrulama olarak alt kiimelere ayrilmistir. Veri seti egitim sirasinda dogruluk
degerlerinin artmast amaciyla egitim, dogrulama ve test veri setlerine ayrilmasi birden

fazla oranda degisiklikler yapilarak model egitimleri gergeklestirilmistir.

Girdi (Veri)

00 00, 00
-

< > < > < >
Egitim Dogrulama Test

Sekil 3.9 EMO-DB Veri Setinin Egitim, Dogrulama ve Test Alt Kiimelerine Béliinmesi
(Agrawal Samarth, 2021)
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3.3. OZELLIiK CIKARMA

Onceden egitilmis bir ses modeli olan Wav2Vec2 modeli ve diger bilesenleri
olusturulmustur. Onceden egitilmis modelin hiperparametrelerini ve dzelliklerini iceren

yapilandirma dosyalar1 yiliklenmistir.

Cizelge 3.5 Wav2Vec2 Hiperparametreleri ve Agiklamalari

Wav2Vec2 Hiperparametreleri Aciklamasi
sampling_rate Ses verisinin drnekleme hizidir.
feature_extractor Ses dosyalarindan 6zellik ¢ikartma

islemini gerceklestiren 6zelliktir.

num_hidden_layers Modelin sahip oldugu gizli katman
sayisidir.

num_attention_heads Gizli katmanlardaki dikkat bagliklarinin
sayisidir.

num_labels Modelin kullandigi etiket sayisidir.

hidden_size Gizli katmanlardaki noron sayisidir.

classifier_proj_size Simiflandiriciya ait olan tam bagl
katmanin ¢ikis boyutudur.

intermediate_size Gizli katmanlardaki ara katman
boyutudur.

gradient_checkpointing Egitim sirasinda bellek kullanimini

azaltmak i¢in gradient checkpointing ’in
kullanilip kullanilmayacagini belirten

degerdir.

hidden_dropout Gizli katmanlardaki devre dis1 kalma
olasiligidir.

attention_dropout Dikkat mekanizmasinda kullanilan devre

dis1 kalma olasiligidir.

layer_norm_eps Katman normallestirmesi sirasindaki
epsilon degeridir.
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Ses verilerinin dnceden iglenmis modelle uyumlu bir sekilde islenmesini saglayabilmek
ve ses dalgalarini modelin anlayabilecegi sayisal degerlere doniistlirmek igin
Wav2Vec2FeatureExtractor bileseni ile 6nceden islenmis modelin ses 6zellik ¢ikarma
modeli yiiklenmistir. Ses Ozellik ¢ikarma bileseninin ornekleme hizi belirlenerek
Wav2Vec2ForSequenceClassification smiflandirma model bileseniyle ile 6nceden
egitilmis Wav2Vec2 modeli yiiklenmistir ve bilesenler hazirlanmistir. Ses verileri

islenerek onceden egitilmis modelde smiflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Egitim, dogrulama ve test veri setleri modele uygun olacak sekilde tasarlanarak verilerin

spektrogramlarini ve etiketlerini icerecek formata doniistiirilmiistiir.

Spektrogram, bir ses sinyalinin zaman igindeki frekans bilesenlerini gorsel bir sekilde
temsil eden bir grafiktir. Genellikle ses sinyallerinin analizi ve ses sinyallerini anlamak
icin kullanilmaktadir. Spektrogram goriintiisiinde, dikey eksende frekanslar, yatay
eksende zamanin pozitif yonde artisini, renk yogunlugu ise frekans bilesenlerinin
genligini gostermektedir. Yiiksek genlikler genellikle kirmizi tonlartyla temsil edilirken,

diisiik genlikler mavi tonlarina dogru koyu renklerle gosterilmektedir(Top, 2018).

Etiket dedigimiz sey ise; ses dosyalarinin hangi duygu siniflarima ait oldugunu

gostermektedir.

Spektrogram

-10 dB

-20 dB

-30 dB

-40 dB

-50 dB

-60 dB

-70 dB

2

[

*
2

i

-80 dB
0 0.5 1 1.5

Sekil 3.10 EMO-DB Mutlu Duygu Sinifinin Spektrogrami
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Spektrogram
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Sekil 3.11 EMO-DB Kizgin Duygu Smifinin Spektrogrami
Spektrogram
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Sekil 3.12 EMO-DB Uzgiin Duygu Smifinin Spektrogrami
Spektrogram
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512

Time

Sekil 3.13 EMO-DB Korkmus Duygu Siifinin Spektrogrami
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Spektrogram
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Sekil 3.14 EMO-DB igrenmis Duygu Sinifinin Spektrogrami

Ayrilan veri setleri doniistiiriilen bu format ile 6nceden islenmis model olan Wav2Vec2
modeline uygun hale getirilmistir Wav2Vec2 modeli ile dnceden egitilmis bir dil

modeline beslenerek, duygu durumunun siiflandirilmasi gerceklestirilmistir.

Ince ayarli 6nceden egitilmis Wav2Vec2 modeli igin en iyi sonuglari veren degerler

asagidaki ¢izelgede verilmistir.

38



Cizelge 3.6 Wav2Vec2 Hiperparametreleri ve Degerleri

Wav2Vec2 Hiperparametreleri Degerleri
sampling_rate 16000
feature_extractor Wav2Vec2FeatureExtractor
num_hidden_layers 12
num_attention_heads 12
num_labels 5
hidden_size 768
classifier_proj_size 256
intermediate_size 3072
gradient_checkpointing True
hidden_dropout 0.1
attention_dropout 0.1
layer_norm_eps 1e-05

3.4. ON iISLEME

Egitim gerceklestirilmeden 6nce, modelin farkli boyutlardaki girisleri isleyebilmesini
saglamak amaciyla veri Orneklerini modele uygun boyutlara getirebilmek icin
DataCollatorWithPadding kullanilmistir. Maksimum uzunlukta olan ses dosyalarini

alip modele uygun hale getirebilmek i¢in dolgu islemi yapilmistir.

3.5. MODEL EGITIiMi

Egitim verilerini isleyebilmek i¢in veri bagdastiricilart ve degerleri belirlenmistir. Veri

bagdastiricilar1 olarak kullanilan parametreler ve ne i¢in kullanildiklar1 asagidaki gibidir.
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Cizelge 3.7 Veri Bagdastiricilar1 ve Agiklamalari

Veri Bagdastiric1 Parametreleri Aciklamasi

output_dir Egitim sirasinda olusturulan modellerin,
diger c¢iktilarin ve egitim
tamamlandiginda en iyi modelin
kaydedilecegi dizindir.

num_train_epochs Toplam egitim epok sayisidir. (Bir epok,
modelin egitim veri setini tamamen
gectigi siireyi ifade etmektedir.)

per_device_train_batch_size Her bir egitim cihazindaki (GPU veya
TPU) veri y1gin1 boyutudur.

per_device_eval batch_size Her bir degerlendirme cihazindaki veri
y1gin1 boyutudur. Egitimde kullanilan
veri y1gin1 boyutu ile ayn1 ya da farkl
olarak kullanilabilmektedir.

save_steps Modelin belirli araliklarla kaydedilmesi
icin kullanilan adim sayisidir.

save_total limit Toplamda kag adet modelin
kaydedilecegini belirleyen degerdir. Bu
deger asildiginda eski modeller
silinmektedir.

evaluation_strategy Degerlendirme stratejisidir. (Bu
caligmada steps olarak belirlenmistir.)

eval_steps Modelin performansini diizenli araliklarla
kontrol etmek i¢in degerlendirme adim
sayisidir.

logging_steps Giinliige kaydedilecek bilgilerin adim
sayisidir.

learning_rate Modelin agirliklarini giincellerken
kullanilan 6grenme oranidir/hizidir.

load_best_model_at_end Egitim tamamlandiginda en iyi modelin
yiiklenip yiiklenmeyecegini belirlemek
icin tutulur.

Egitimi gerceklestirecek olan model i¢in modelin egitim ve dogrulama veri setleri ve veri

bagdastiricilar1 tanimlanarak model egitilmistir.

Egitilen modelin veri bagdastiric1 parametreleri ve egitim sirasinda verilen degerleri

asagidaki cizelgede verilmistir.
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Cizelge 3.8 Veri Bagdastiric1 Parametreleri ve Degerleri

Veri Bagdastiric1 Parametreleri Degerleri
output_dir Jresults
num_train_epochs 3
per_device_train_batch_size 8,16,32
per_device_eval batch_size 8,16,32
save_steps 200
save_total_limit 2
evaluation_strategy steps
eval_steps 100
logging_steps 100
learning_rate le-4
load_best_model_at_end True

3.6. SINIFLANDIRMA

Egitim gerceklestirildikten sonra yiiklenen egitim ve dogrulama veri setlerine gore
simiflandirilan ses veri setinde kizgin, lizgiin, mutlu, korkmus ve igrenmis olarak duygu

siniflarma goére tahminlemeler yapilmistir.

kaydedilmistir.

Egitim sonras1 dogruluk orani grafigi ¢ikarilmistir. Cikarilan dogruluk orani grafikleri ve

aciklamalar asagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

41

Egitilen model i¢in en iyi model



Cizelge 3.9 Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Dogruluk Oran1 Grafikleri ve

Aciklamalar1

Dogruluk Orani Grafigi

Aciklamasi

Egitim Verilerinin %80 Egitim, %10 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Aynlmasina Gare Egitim Dogruluk Oram

Egitim  verileri %80
egitim, %10 dogrulama
ve %10 test veri setine
ayrildiginda bu ayirim
icin veri y1gin1 boyutu 16
oldugunda en disiik
dogruluk oranin1 verdigi,
veri y1gini boyutu 8 iken
en yiksek dogruluk
oranint verdigi

goriilmiistiir.

0.94 —8— Egitim Dogrulugu
E
@
=]
4]
o
-
=2
=
k=
=]
[s]
0.82
0.79 1
T T T
8 16 32
Egitim Degerleri
Egitim Verilerinin %60 Egitim, %20 Dogrulama ve %20 Test Verisetine Aynimasina Gore Egitim Degruluk Orani
0.93 4 —8— Eqgitim Dogrulugu
E
= 0.88
=)
@
[a]
=
=2
2
o
=]
[s]
0.80

8 16 32
E§itim Degerleri

Egitim  verileri %60
egitim, %20 dogrulama
ve %20 test veri setine
ayrildiginda bu ayirim
icin veri y18in1 boyutu 32
oldugunda en disiik
dogruluk oranini verdigi,
veri yigin1 boyutu 8 iken
en yiksek dogruluk
oranint verdigi

gorilmiistiir.
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Cizelge 3.10 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Dogruluk Orant
Grafikleri ve Agiklamalar1

Egitim  verileri %70

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %20 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Aynimasina Gire Egitim Dogruluk Oram

0921 —#— Egitim Dogrulugu egitim, %20 dogrulama

ve %10 test veri setine
ayrildiginda bu ayirim
icin veri y1gin1 boyutu 32
oldugunda en disiik

Dogruluk Degerleri

dogruluk oranin1 verdigi,

veri y1gin1 boyutu 8 iken

0.75

en yiksek dogruluk

8 16 2 .
Egitim Degerleri oranini verdigi

gorilmiistiir.

Egitim  verileri %70

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %10 Dodrulama ve %20 Test Verisetine Ayniimasina Gére Egitim Dogruluk Orani

0.96 —e— Egitim Dogrulugu egitim, %10 dogrulama
ve %20 test veri setine
ayrildiginda bu ayirim
icin veri y18in1 boyutu 8

0.93 A
oldugunda en distlk

Dogruluk Degerleri

dogruluk oranin1 verdigi,

veri yigin1 boyutu 16

iken en yliksek dogruluk

0.90 +

T T T
8 16 32
Egitim Dederleri

oranini verdigi

gorilmistiir.

Egitim gerceklestirildikten sonra EMO-DB veri setinin egitim, dogrulama ve test veri
setlerine ayrilma oranlarina ve veri y1gin1 boyutlarina (8,16,32) gore degisen karmasiklik

matrisleri kaydedilmistir.

Kaydedilen karmasiklik matrisleri grafikleri ve agiklamalari asagidaki ¢izelgede

gosterilmistir.
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Cizelge 3.11 Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik Matrisleri ve

Aciklamalar1

Karmagiklik Matrisi

Aciklamasi

Egitim Verilerinin %80 Egitim, %10 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Ayrimasina Gore Karmagiklik Matrisi

Veri yigmi boyutu 8 ve
egitim verileri %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test
veri setine ayrildiginda
iizgiin ve korkmus duygu
siniflarindaki
tahminlemelerinin
tamammi  dogru  olarak

yaptig1 gorilmiistir.

Veri yigim1 boyutu 16 ve
egitim verileri %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test
veri setine ayrildiginda
lizgiin, korkmus ve mutlu
duygu siiflardaki
tahminlemelerinin

tamamint  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.
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Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 32 ve
egitim verileri %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test
veri setine ayrildiginda
lizgiin, korkmus ve mutlu
duygu smiflarindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.12 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmasiklik

Matrisleri ve Ac¢iklamalari

Egitim Verilerinin %60 Egitim, %20 Dogrulama ve %20 Test Verisetine Aynimasina Gére Karmagikhk Matrisi

Veri yigmi boyutu 8 ve
egitim verileri %60 egitim,
%20 dogrulama ve %20 test
veri  setine ayrildiginda
lizgiin, igrenmis ve sinirli
duygu smiflarindaki
tahminlemelerinin

tamamint  dogru  olarak

yaptig1 gorilmiistir.

Veri yigim1 boyutu 16 ve
egitim verileri %60 egitim,
%20 dogrulama ve %20 test
veri  setine ayrildiginda
izgiin ve sinirli duygu
siiflarindaki
tahminlemelerinin
tamamint  dogru  olarak

yaptig1 gorilmiistiir.
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3 - 0 0 0 0
5
. [ | | o o -0.0
igrenmis korkmus  mutlu sinirli tzgun

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 32 ve
egitim verileri %60 egitim,
%20 dogrulama ve %20 test
veri  setine ayrildiginda
lizglin ve sinirli duygu
siiflarindaki
tahminlemelerinin
tamamint  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.13 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik

Matrisleri ve Agiklamalari

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %20 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Aynimasina Gore Karmagiklik Matrisi

El o 2 1 0 0
o 20
k=g
[
=2
E- 0 10 0 0 0
i
L3 15
g
= o
OE- o0 1 8 0 0
"3
¢ £ -10
[y
L7}
]

sinirli

1
[=]
(=]
%]

.
W
(=]

1
v

0 0 0 0

lzgun
1

1 1 1 1 i
igrenmis  korkmus  mutlu sinirli uzgun
Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigmi boyutu 8 ve
egitim verileri %70 egitim,
%20 dogrulama ve %10 test
veri setine ayrildiginda
iizglin ve korkmus duygu
siniflarindaki
tahminlemelerinin
tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistir.

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %20 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Ayrimasina Gare Karmagiklik Matrisi

o
g b 7 2 3 0 0
5
s 20
=}
_E- o 10 0 0 0
5=
% 2 15
= 3
o=- o 1 8 0 0
% E
= - 10
& =
‘A
-5
5
B - 0 0 0 0 12
=
| | | | i -0
igrenmis korkmus  mutlu sinirli tzgun

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 16 ve
egitim verileri %70 egitim,
%20 dogrulama ve %10 test
veri  setine ayrildiginda
lizgiin, korkmus ve sinirli
duygu smiflarindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %20 Dogrulama ve %10 Test Verisetine Aynimasina Gore Karmagiklk Matrisi

o
g b 2 5 1 0 4 20.0
3
= 17.5
g
£ 0 8 0 0 2 15.0
= 2
L 12.5
Le- 0 2 7 0 0
% E -10.0
i
8= -7.5
E - 0 1 2 0
-5.0
5
2 0 0 0 0 -2.5
5
| | | | -0.0
igrenmis  korkmus  mutlu sinirli tzgiin

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 32 ve
egitim verileri %70 egitim,
%20 dogrulama ve %10 test
veri  setine ayrildiginda
iizgin  duygu smifindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.14 (devami). Egitim Verilerinin Ayrilmasina Gore Egitim Karmagiklik

Matrisleri ve Agiklamalari

Eqitim Verilerinin %70 Egitim. %10 Dogrulama ve %20 Test Verisetine Aynimasina Gore Karmagiklik Matrisi

o
E. 4 0 0 0 0 12
8
=
ur 10
. g - o 4 0 0 0
E 2 8
= 3
L=s- o 3 2 0 0
w E -6
=4
8=
=- o0 ] 0 13 0 -4
7
i= -2
2- 0 0 0 0 4
=
| | | | | -0
igrenmis  korkmus  mutlu sinirli uzgin

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigmi boyutu 8 ve
egitim verileri %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20 test
veri setine ayrildiginda
mutlu duygu sinifi haricinde
tim duygu smniflarindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistir.

Editim Verilerinin %70 Egitim. %10 Dogrulama ve %20 Test Yerisetine Ayrimasina Gare Karmagikhk Matrisi

ur
E. 4 0 0 0 0 12
o
=l
o 10
. § - 0 4 0 0 0
E 2 8
= o
L=- 0 0 4 1 0
® E -6
=
8=
z- O 0 0 ] 0 -4
&
5 -2
2- 0 0 0 0 4
5
. " i | o o -0
igrenmis  korkmus  mutlu sinirli lizgln

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 16 ve
egitim verileri %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20 test
veri  setine ayrildiginda
mutlu duygu sinifi haricinde
tim duygu simiflarindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.

Egitim Verilerinin %70 Egitim, %10 Dogrulama ve %20 Test Vierisetine Ayrilmasina Gore Karmasikhk Matrisi

@
g - 4 0 0 0 0
2
= 10
uh
=
E- o0 4 0 0 0
5 8
= 2
£
= =
& s- 0 1 4 0 0 -6
o E
[T
=
8 E -4
- 0 0 1 12 0
‘@
.C _2
e 0 0 0 0 4
5
I | I | i -0
igrenmis korkmus  mutlu sinirli tzgun

Tahmin Edilen Etiketler

Veri yigim1 boyutu 32 ve
egitim verileri %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20 test
veri  setine ayrildiginda
iizgiin, korkmus ve igrenmis
duygu smiflarindaki
tahminlemelerinin

tamamin1  dogru  olarak

yaptig1 goriilmiistiir.
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Yukaridaki karmagiklik matrisleri incelendiginde; iizgiin duygu sinifinda her zaman
dogru tahminlemelerin yapildigi, dogru olmayan tahminlemelerin en ¢ok oldugu duygu

sinifinin mutlu duygu sinifi oldugu goriilmiistiir.

3.7. MODELIN PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Egitilen modelin performansi ayrilmis olan test veri setinde degerlendirmeler yapilarak
sonuglandirilmigtir. Siniflandirmalarin egitim, dogrulama ve test veri setlerinin oranlari

degistirilerek degisen dogruluk degerleri kaydedilmistir.
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Cizelge 3.15 EMO-DB Veri Setinin Egitim Dogrulama ve Test Veri Setlerine Ayrilma
Oranlarina Gore Degisen Dogruluk Degerleri

Veri Egitim | Dogrulama | Test Iterasyon | Gergeklesen | Egitim Test
Yigim | Veri Veri Veri Sayisi Egitim Dogruluk | Dogruluk
Boyutu | seti(%) | seti(%) seti(%0) Siiresi Degeri(%) | Degeri(%)
(dk)

8 80 10 10 114 10.5 94 87

60 20 20 90 9 93 85

70 20 10 102 10 92 92

70 10 20 102 10 90 91
16 80 10 10 57 9.5 79 89

60 20 20 45 8 88 87

70 20 10 51 9 91 87

70 10 20 51 9 96 89
32 80 10 10 30 9.5 82 89

60 20 20 24 7.5 80 84

70 20 10 27 8 75 79

70 10 20 27 8 93 91

Egitilen modelin egitim dogruluk degerinin en yiiksek oldugu degere veri yigininin

boyutunun 16 ve egitim verileri %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test veri setine

ayrildiginda egitim dogruluk degerinin %96 ya ulastifi, aym sekilde test dogruluk

degerinin en yiiksek oldugu degere veri yigininin boyutunun 8 ve egitim verileri %70

egitim, %20 dogrulama ve %10 test veri setine ayrildiginda test dogruluk degerinin %92

ye ulastig1 gorilmiistiir.
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Model egitimi 11 dakika kadar uzun siirede gergeklesmesine ragmen bu modelin test veri
setinde tahminlemelerini tamamlamasi 10 saniye kadar kisa siirede gergeklestigi elde

edilmistir.

Degerlendirilen modelin her bir veri y1gin1 boyutuna ve veri Setinin egitim, dogrulama ve

test veri setlerine ayrilma oranlarina gore siniflandirma raporu ¢ikarilmistir.

Siniflandirma Raporu; smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu rapor, modelin her bir smif i¢in ne kadar dogru tahmin yaptigini,
hangi siniflar1 dogru tahmin ettigini, hangi smiflar1 yanlis tahmin ettigini ve bu smiflar
icin hangi performans OSlgiitlerini elde ettigini gostermektedir. Siniflandirma Raporu;
performans metrigi olarak Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru (F1-Score),
Destek (Support) ve Dogruluk (Accuracy) puanlarini goriintiilemektedir (Sahin, 2022).

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif olma

oranin ifade eder.
Kesinlik = DP [ (DP + YP)

Duyarhlik (Recall): Gergek pozitif 6rneklerin model tarafindan kaginin dogru bir
sekilde tahmin edildigini ifade eder.

Duyarlilik =DP / (DP +YN)

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. F1 skoru, kesinlik ve

duyarhilik arasindaki dengeyi saglar.
F1 =2 x (Duyarlilik » Kesinlik) / (Duyarlilik + Kesinlik)
Destek (Support): Her bir sinif i¢in gercekten var olan 6rnek sayisini ifade eder.
Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru siiflandirma oranini ifade eder.
Dogruluk = (DP + DN) / (DP +YP + DN + YN)

Siiflandirma rapor ve degerlendirmeleri asagidaki cizelgede verilmistir.
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Cizelge 3.16 Verilerin Ayrilmasina Gore Simiflandirma Raporlar1 ve Degerlendirmeleri

Siniflandirma Raporu Aciklamasi

precision fl-score  support Test veri setinde yapilan

igrenmis 1.00 0.6 . 86 siniflandirmalarda  veri
korkmus B3.90 . 8. 8. 86 ]

mutlu 0.67 3. D. 7 ; ylgll’ll boyutunun 8 ve
sipirli .90 1.0¢

iizgiin 1.00 1.06 1.0¢ verilerin %80 egitim,

accuracy d.¢ o %10 dogrulama ve %10
macro avg d . ¢ ¢ d.8b

weighted avg 3. 8¢ 3. § D . { test wveri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; lizgiin duygu sinifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu,
igrenmis duygu smifinda igrenmis olarak tahminlerin dogru oldugu fakat modelin
gercekten igrenmis duygu sinifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu
gorlilmiigtiir. Mutlu duygu sinifi tahminlemelerinde hatalar olabildigi ve dogruluk

degerinin de %87 ye ulastig1 goriilmiistiir.

precision recall +l-score support Test veri setinde yapllan

Al

280 siniflandirmalarda  veri

.90 1:
380 : y1gin1 boyutunun 16 ve

igrenmis 1.00
korkmus 1.00

mutlu d.67
sinirli 1.00

O M~

=]
[=~]

verilerin %80 egitim,

lizgiin 1.00

accuracy 8. 89 8 %10 dogrukuna.ve %10
macre avg ¢

e 3.9 3. 89 : test veri seti olarak

ayrilmasi

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; tizgiin duygu smnifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu smifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu,
igrenmis duygu sinifinda yapilan tahminlerin dogru oldugu fakat modelin gergekten
igrenmis duygu smifinda yaptigr tahminlemelerinde eksiklikler oldugu goriilmiistiir.
Mutlu duygu sinifinda tahminlenenlerde eksiklik oldugu fakat mutlu olarak

tahminlenenlerin dogru oldugu ve dogruluk degerinin de %89’ a ulastig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.17 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlari ve
Degerlendirmeleri

precision recall fl-score support Test veri setinde yapllan

smiflandirmalarda  veri

igrenmis 1.08 9.33
korkmus p.85 1.66

mutlu 0. 86 8.75
sinirli 0.90 1.60

[ N RN |

yigin1 boyutunun 32 ve

e
[ I I e I I ]

lizgiin 1.00 1.00 verilerin %80 egitim,

)

accuracy B .89 8 %10 dogmlama ve %10
macro avg L &

weighted avg 5. 9 .88 test veri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; lizgiin duygu sinifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu,
igrenmis duygu sinifinda igrenmis olarak tahminlerin dogru oldugu fakat modelin
gercekten igrenmis duygu siifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu ve

dogruluk degerinin de %89’ a ulastig1 goriilmiistiir.

precision recall fl-score  support Test veri setinde yapllan

igrenmis - - - smiflandirmalarda  veri
korkmus .87 B.81 B .84
mutlu 2.71 A.71 .71
sinirli d.83 2.9 B.89
lizgiin 1.00 1.0¢ 1.00

yigmi boyutunun 8 ve
verilerin %60 egitim,
%20 dogrulama ve %20

macro avg ). 8¢ 8.¢ 0. 86 test wveri seti olarak
weighted avg 3. 86 38 985

accuracy B.85

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; tizgiin duygu smnifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu smifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu ve

dogruluk degerinin de %85’ e ulastig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.18 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siiflandirma Raporlar1 ve
Degerlendirmeleri

precision recall fl-score support Test veri setinde yapllan

igrenmis 1.00 B.56 smiflandirmalarda veri
korkmus p. 88 B, 94
mutlu 0.8 B.71
sinirli B.78 1.66
iizgiin 1.8¢ 1.08

y1gmi boyutunun 16 ve

D00~

/]
-2
/]
.8
.0

verilerin %60 egitim,
%20 dogrulama ve %20

oo

accuracy
macro avg
weighted avg

o0
LA =

test wveri seti olarak

o o
o

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu siniflandirma raporuna gore; iizgiin duygu smifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu,
igrenmis duygu smifinda igrenmis olarak tahminlerin dogru oldugu fakat modelin
gercekten igrenmis duygu sinifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu ve

dogruluk degerinin de %87’ ye ulastig1 goriilmiistiir.

precision recall fl-score support Test veri setinde yapilan

383 9 siniflandirmalarda  veri
0.83 ]
0.64 : yigin1 boyutunun 32 ve
3. 87 ;

1.00 :-_ verilerin %60 egitim,

igrenmis
korkmus
mutlu
sinirli
izgiin

[ =]

0000~ ®
& ® N

accuracy o84 920 dogrulanna ve %20

macro avg 3. ¢ 3. ¢ 0.84

weighted avg 384 383 test wveri seti olarak

ayrilmasi

Degerlendirmesi: Bu siniflandirma raporuna gore; iizgiin duygu smifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu simifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu ve

dogruluk degerinin de %84’ e ulastig1 gérilmiistiir.

53




Cizelge 3.19 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siniflandirma Raporlari ve
Degerlendirmeleri

precision recall fl-score support Test veri setinde yapilan

igrenmis 1.80 a
korkmus 8.91 : 8.9
mutlu 3.78 0. 8¢ 0.8

] 1

1

=21
=

.80 smiflandirmalarda  veri

w0

yigin1 boyutunun 8 ve

sipirli 1.0

iizgiin verilerin %70 egitim,
accuracy 3.9 8 %20 dogrulama ve %10
macro avg ¢ : i

weighted avg -:; -:.: 3.9 test wveri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; lizgiin duygu sinifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu,
igrenmis duygu sinifinda igrenmis olarak tahminlerin dogru oldugu fakat modelin
gercekten igrenmis duygu siifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu ve

dogruluk degerinin de %92’ ye ulastig1 goriilmiistiir.

precision recall fl-score support Test veri setinde yap ilan

P— 1.0¢ 1.00 1 smiflandirmalarda veri
korkmus B B.91 %]
mutlu 0. 86 p.50 P.6
)
1

20 =

y1gmi boyutunun 16 ve

sinirli 8. 9€ 1.00

=] \D

verilerin %70 egitim,

iizgiin 1.0¢ 1.00

accuracy 3. % 2 %20 dogrulama ve %10

macro avg

weighted avg 5 87 test veri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; lizgiin duygu smifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu, mutlu
duygu smifinda mutlu olarak tahminlerin ¢ogunun dogru oldugu fakat modelin
gercekten mutlu duygu smifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu ve

dogruluk degerinin de %87’ ye ulagtig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.20 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siiflandirma Raporlar1 ve
Degerlendirmeleri

precision fl-score  support Test veri setinde yapllan

s o | o .00 siniflandirmalarda  veri
korkmus 3.6 1.6 3 76 =t

mutlu il o 9. > ¢ yigini boyutunun 32 ve

sinirli

uzgun a. 1.8¢ =2 verilerin %70 egitim,

accuracy ot 5 %20 dogrulama ve %10
macro avg a.7¢ d.b¢ d.0 :

CELEHEET TUE . . ik ' test wveri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu smiflandirma raporuna gore; sinirli duygu smifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu, mutlu
duygu siifinda mutlu olarak tahminlerin dogru oldugu fakat modelin ger¢ekten mutlu
duygu smifinda yaptigi tahminlemelerinde eksiklikler oldugu, igrenmis duygu

siifinda basarisiz oldugu ve dogruluk degerinin de %79’ a ulastig1 goriilmustiir.

precision recall fl-score  support Test veri setinde yapllan

igrenmis B.78 5. 88 ) smiflandirmalarda veri
korkmus p.76 1.60 p. 86

mutlu 9.93 9. 76 0.84 ; yigin1 boyutunun 8 ve
sinirli p.9 B.95 p.95 :

iizgiin 1.0¢ 1.0¢ 1.0¢ 12 verilerin %70 egitim,

accuracy d. 3] %10 dogrulama ve %20
macro avg e 4] B. 9!

weighted avg A.9; B.9 B9 test veri seti olarak

ayrilmasi

Degerlendirmesi: Bu siniflandirma raporuna gore; iizgiin duygu smifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi
incelenmistir. Diger duygu simifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu ve

dogruluk degerinin de %91’ e ulastig1 gérilmiistiir.
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Cizelge 3.21 (devami). Verilerin Ayrilmasina Gore Siiflandirma Raporlar1 ve

Degerlendirmeleri

igrenmis
korkmus
mutlu
sinirli
lizgiin

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

1.00
3.89
2.91
d.80
1.00

recall +l-score support

1.00

9
16
17

Test veri setinde yapilan
siiflandirmalarda  veri
y1gmi boyutunun 16 ve
verilerin %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20
test veri seti olarak

ayrilmast

dogruluk degerinin de %89’ a ulastig1 goriilmiistiir.

Degerlendirmesi: Bu siniflandirma raporuna gore; lizgiin ve igrenmis duygu simifinda
tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi

incelenmistir. Diger duygu sinifinda tahminlenenlerin ¢cogunlukla dogru oldugu ve

igrenmis
korkmus
mutlu
sipirli

uzgun

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

fl-score  support

9
16
17

Test veri setinde yapilan
siiflandirmalarda  veri
y1gmi boyutunun 32 ve
verilerin %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20
test veri seti olarak

ayrilmast

Degerlendirmesi: Bu

dogruluk degerinin de %91’ e ulastig1 goriilmiistiir.

siniflandirma raporuna gore;

iizgiin duygu smifinda

tahminlenenlerin ve tahminlenmesi gerekenlerin hepsinin dogru tahminlendigi

incelenmistir. Diger duygu smifinda tahminlenenlerin ¢ogunlukla dogru oldugu ve

Cikarilan siniflandirma raporuna gére modelin tahminlemelerde en basarili oldugu

duygu sinifinin iizgiin duygu sinifi oldugu, igrenmis ve mutlu duygu siniflarinin

tahminlemelerinde eksiklikler oldugu, diger duygu siniflarinda ¢gogunlukla dogru

tahminlemelerde bulundugu goriilmiistiir.
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4. SONUC

Bu tez calismasi kapsaminda daha once bir bas konus sistemlerinde ses duygu analizi
yapilmadigr igin gergeklestirilen projeyle makinistlerin/kumanda merkezlerinin
yolcularla acil durumlarda daha hizli bir sekilde iletisime gegilerek acil miidahale

yapilmas1 hedeflenmektedir.

Tez c¢alismast kapsaminda, EMO-DB veri seti iizerinde uygulanan calisma ele
alimmaktadir. Bu veri setinde bulunan duygu smiflarmin  dogru sekilde
siiflandirilabilmesi i¢in ve yliksek dogruluk degerlerine ulasilmasi hedeflenmistir. Tez
calismasinda, derin 6grenme, transfer 6grenme ve transformatdr yontemleri kullanilarak

ses duygu analizi alanindaki ¢alismalara yeni bir referans olusturmasi planlanmaistir.

Yapilan ¢alismada EMO-DB veri setindeki ses dosyalar1 giris verisi olarak alinarak ses
dosyalar1 egitim, dogrulama ve test veri setleri olacak sekilde alt kiimelere boliinmiistiir.
Egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilan veri seti ses spektrogramlart ve duygu
etiketleriyle Ozellik ¢ikarma islemi yapilmistir. Bu derin 6grenme yontemlerinden

gecirilerek model, Wav2Vec2 onceden egitilmis modeline uygun hale getirilmistir.

Bu caligmada 6nerilen model ile transfer 6grenme yoluyla transformatérler kullanilmistir.
Onceden egitilmis bir Wav2Vec2 modeli ile EMO-DB veri seti iizerinde denenmis %92
dogruluk degerlerine ulasilmistir. Modelin en basarili oldugu duygu sinifinin {izgiin
duygu smifinin oldugu, igrenmis ve mutlu duygu smiflarinin tahminlemelerinde
eksiklikler oldugu gelistirilebilecegi gorilmistiir. Ulasilan bu degerler ile ses duygu

analizi gorevinde Wav2Vec2 modelinin etkili oldugu gosterilmistir.

Transfer 6grenme ve transformatorler kulllanilarak, bu ¢alismayla birlikte derin 6grenme
ile birlikte kullanildiklarinda ulasilan yiiksek dogruluk oranlar1 gériilerek bundan sonraki
yapilacak ¢alismalara kaynak olusturmaktadir. Elde edilen dogruluk degerleri ses isleme,
konusma tanima, duygu analizi gibi alanlarda etkili ve dnemli bir referans saglayacagi

goriilmektedir.

Egitim sonucunda Wav2Vec2 modelinin ses duygu analizi ve derin 6grenme modellerinin
kent i¢i rayl sistemlerdeki iletisimi ve ulasilabilirligi iyilestirmede 6nemli bir rol

oynayabilecegi goriilmiistiir.
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Bu tez calismasiyla yola ¢ikilma nedeni olan metrolarda bulunan bas konus sistemlerinde
makinistlerin/kumanda merkezlerinin yolcularla acil durumlarda daha hizli bir sekilde
iletisime gegebilecek acil duruma hizli bir sekilde doniis yapilmasi saglanacaktir. Sahada
uygulanabilir bir ¢alisma olmasi nedeniyle sahada uygulamaya koyuldugu takdirde
ulagim hizmetlerinde acil durum miidahaleleri optimize edilerek yolcuya en iyi hizmetin
verilmesi saglanacaktir. En yiiksek onceligin verilmesi gereken duygu sinifi korkmus
duygu smifi olup siranin kizgm, igrenmis, iizgliin ve mutlu duygu smiflarinin
onceliklendirmesi olarak devam etmesinin en optimize ¢éziim olacag: diisiiniilmektedir.
Yapilan bu onceliklendime ile duygu smiflarina goére yolcularin sorunlarinin acil

durumlarda daha hizli ¢6ziimlere ulasilmasi saglanacaktir.

Bu bulgular ile kent i¢i rayli sistemlerdeki bas konus/interkom sistemlerinde acil
durumlarin daha etkili bir sekilde yonetilebilecegi gosterilmistir. Bu galisma, gelecekte
kent i¢i rayli sistemlerde ses duygu analizi ve iletisim optimizasyonu {iizerine daha

kapsamli ¢calismalarin yapilabilmesi i¢in bir temel olusturmaktadir.
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