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Oz

Cagr1 merkezleri, miisteri hizmetleri sunan sirketler i¢in iletisim kanallar1 olarak kritik bir rol oynamakta olup, gelen ¢agrilarin etkili
bir sekilde yoOnetilmesi miisteri memnuniyeti ve sirket performanst agisindan oOnemlidir. Cagri merkezi performansinin
degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in veri analitigi ve yapay zeka tekniklerinin kullanim1 giderek yayginlasmaktadir [6]. Bu makale,
miisteri hizmetlerine odaklanan tekstil {irlinleri alaninda faaliyet gosteren Gurmen Textiles girketine ait bir ¢agri merkezi veri setinin
detayli bir analizini sunmaktadir. Sirket, ¢cagri merkezini miisteri sorularina cevap vermek ve miisteri memnuniyetini maksimize
etmek amaciyla kullanmaktadir. Bu ¢alismada, Gurmen Textiles'in ¢cagri merkezi veri seti kullanilarak, 6fkeli ve normal gagrilar: ayirt
etmek igin bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Ofkeli cagrilar, miisteri memnuniyetsizligi veya sorunlar1 isaret edebilirken,
normal ¢agrilar genellikle rutin miisteri taleplerini igermektedir. Ofkeli ve normal ¢agrilarin dogru bir sekilde simiflandiriimasi,
sirketin misteri iligkilerini yonetmesine ve hizmet kalitesini arttirmasina yardimei olabilir. Veri analitigi ve derin 6grenme tekniklerini
kullanarak, ¢agri merkezi verilerinin analizi daha verimli bir sekilde gergeklestirilebilir, bu da miisteri memnuniyeti {izerinde olumlu
etkiler yaratabilir. Bu analizlerde yaygin olarak kullanilan konusma analizi, ¢agri merkezi verilerindeki ses kayitlarin1 degerlendirerek
miisteri duygusal durumlar1 veya endiseleri hakkinda degerli icgériiler saglayabilir. Onerilen yontem, SAVEE genel erisim veri
setinde %98 ve Gurmen Tekstil veri setinde %97 siniflandirma dogrulugu ile uyumlu sonuglar elde etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Evrigimli Sinir Ag1, Ses Siiflandirma, Spektogram Doniistimii, MFCC

CNN Hyperparameter Optimization for Customer Emotion
Classification Based on Voice Recording Analysis

Abstract

Call centers play a crucial role as communication channels for companies providing customer services, and efficient management of
incoming calls is essential for customer satisfaction and company performance. The use of data analytics and artificial intelligence
techniques for evaluating and improving call center performance is increasingly prevalent. This article presents a detailed analysis of a
call center dataset belonging to Gurmen Textiles, a company specializing in textile products with a strong focus on customer service.
The company utilizes its call center to address customer inquiries and aims to maximize customer satisfaction. In this study, a deep
learning model was developed using the call center dataset of Gurmen Textiles to differentiate between irate and normal calls. Irate
calls may indicate customer dissatisfaction or issues, while normal calls typically encompass routine customer requests. Accurate
classification of irate and normal calls can assist the company in managing customer relationships and enhancing service quality. By
leveraging data analytics and deep learning techniques, analyses of call center data can be conducted more efficiently, leading to
positive impacts on customer satisfaction. Speech analysis, a commonly employed technique in such analyses, can provide valuable
insights into customer emotional states or concerns by evaluating audio recordings in call center data. The proposed approach
achieves compatible results in SAVEE public access dataset with %98 and significant result in Gurmen Textiles dataset with %97
accuracy of classification.
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1. Giris

Cagr1 merkezleri, miisteri hizmetleri sunan sirketlerin en 6énemli iletisim kanallarindan biridir ve miisteri memnuniyeti ve sirket
performansi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Gelen cagrilarin yonetimi, etkili bir sekilde gergeklestirilmeli ve miisterilerin
ihtiyaclarina hizli ve etkili bir sekilde yanit verilmelidir. Bu nedenle, cagri merkezlerinin performansini degerlendirmek ve
iyilestirmek i¢in veri analitigi ve yapay zeka teknikleri kullanimi giderek artmaktadir [6].

Bu makalede, Giirmen Tekstile ait bir ¢agr1 merkezi veri seti tizerinde gergeklestirilen analizden bahsedilecektir. Giirmen Tekstil,
tekstil drtinleri iireten ve miisteri hizmetlerine bilyiik 6nem veren bir girkettir. Sirket, ¢agr1 merkezi aracilifiyla miisteri taleplerini
kargilamakta ve miisteri memnuniyetini en iist diizeye ¢ikarmay1 hedeflemektedir.

Bu calismada, Giirmen Tekstile ait ¢cagri merkezi veri seti kullanilarak sinirli ve normal ¢agrilari ayirmak igin bir yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Sinirli ¢agrilar, miisteri memnuniyetsizligi veya sorunlar1 gosterebilirken, normal ¢agrilar genellikle siradan
misteri taleplerini igermektedir. Bu nedenle, sinirli ve normal ¢agrilari dogru bir sekilde smiflandirmak, sirketin misteri iliskileri
yonetiminde ve hizmet kalitesinde iyilestirmeler yapmasina yardimet olabilir.

Veri analitigi ve yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla, cagri merkezi verileri iizerindeki analizler daha verimli bir sekilde
gergeklestirilebilir ve miisteri memnuniyeti {izerinde olumlu etkiler saglanabilir. Ses analizi, bu tiir analizlerde yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir ve ¢agri merkezi verilerindeki ses kayitlarinin degerlendirilmesi, miisteri duygusal durumunu veya endiselerini
anlamak i¢in dnemli bir bilgi kaynagi olabilir.

Bu makalede, Giirmen Tekstile ait cagri merkezi veri seti tizerinde gerceklestirilen analizde, sinirli ve normal c¢agrilart ayirmak
icin ses dosyalar1 kullamilmistir. Ses dosyalarmin analizi i¢in ses isleme ve derin 6grenme teknikleri kullamlarak bir yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Olusturulan model, ses dosyalarint siniflandirmak ve sinirli ve normal ¢agrilart ayirt etmek igin egitilmistir.

Bu ¢aligmanin amaci, Giirmen Tekstile ait ¢agri merkezi verilerini analiz etmek ve sinirli ve normal sesleri ayirmak i¢in bir yapay
zeka modeli gelistirmektir. Elde edilen sonuglar, sirketin ¢agr1 merkezi performansini degerlendirmek ve miisteri memnuniyetini
artirmak amaciyla kullanilabilir.

Makalenin devaminda, veri 6n isleme adimlari, kullanilan yontemler, elde edilen sonuglar ve degerlendirme bulgular1 ayrintili bir
sekilde agiklanacaktir. Ayrica, yapay zeka modelinin etkinligi ve uygulanabilirligi {izerine tartismalar sunulacak ve ilgili sektorlerde
benzer analizlerin yapilmasi i¢in dnerilerde bulunulacaktir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Bu calismada [1], Fransiz acil servisini arayan hastalarm Ofke, Korku, Olumlu ve Normal (N6tr) durumlari incelenmistir.
Calismada 485 arayan ve 10 farkli ¢agri merkezi temsilcisiyle yapilan gériismelere odaklanmilmigtir. Simf sayis1 dort, ii¢ ve ikiye
indirgenmistir. Siniflandirma sayis1 azaldik¢a basarimin arttigini gormiislerdir. Sonuglar Do6rt sinif igin %45,6 t¢ sinif igin
%354,4(0Olumsuz, Olumlu, normal), iki sinif i¢in (olumsuz ve normal) %77,5 olarak ortaya ¢ikmistir. Umut vadeden bu ¢aligmada
gercek hayatta konugmacilarin duygu ¢esitliliklerin fazla olmasi nedeniyle net sahnelenen duygulara gore tespitinin daha karmasik
oldugu belirtilmistir. Gelecekte Evrisimli sinir aglart yaninda dil ¢eviri 6zellikleri kullanilarak ¢ok modlu bir mimari yapisini
kendilerine hedef se¢mislerdir.

Benzer sekilde bir baska ¢alismada[2], veri artirma (data augmentation) konugma duygu tanima i¢in 2D CNN Onermektedir.
EMODB veritabani, dnerilen modelin artirilmis veri ile degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Onerilen model, hassasiyet, geri cagirma
ve Fl-skoru ile degerlendirilmistir. Onerilen model, konusma duygu tanima alamindaki diger mevcut semalarla karsilastirilmstir.
Deneysel sonuglar, 2D CNN modeli ve veri artirmanin birlesiminin konugsma duygu tanima dogrulugunu artirabilecegini
gostermektedir. Az miktarda veri ile derin grenme ydntemi icin veri artirmanin énemli oldugu dzetlenebilir. Onerilen model, %88
dogruluk degeri elde etmistir. Gelecekteki ¢alismalarda, konusma duygu ozelliklerini ¢ikarmak igin 3D-CNN'nin uygulanmasi
diistiniilebilir.

Bagka bir saglam duygusal tanima ¢alismasinda[3], cagr1 merkezi (CC) telefon hattindaki konugsmacilarin duygularini tanima igin
yeni bir yontem onermektedir. Yontem, duygusal durumlarin hem metin (sohbet tiirii) hem de ses kanallarinda taninmasini varsayar.
Onerilen ¢dziim, ¢agri merkezini arayan miisterilerin duygularini tanima yetenegi sagladigi gibi, bu cagrilari isleyen temsilcilerin
duygularin1 da tanima yetenegi sunar, bu da pratik uygulamalar i¢in 6nemlidir. Hazirlanan siniflandirma modelleri igin yapilan
dogrulama deneylerinde, metin kanalindaki duygu tanima sonuglari, ajan ifadeleri i¢in %70'in {izerinde ve miisteri ifadeleri i¢in %60'a
kadar degerlere ulagmaktadir. Ses kanalinda, konusma transkripsiyonu ve sistemde entegre edilen sozliik géz oniine alindiginda, CNN
smiflandiricis i¢in her iki kanalda da %68'in lizerinde degerlere ulagmaktadir.

Derin 6grenmeye dayali bagka bir benzer ¢aligma[4],cagri merkezi ¢alisanlari ile miisteriler arasindaki telefon konusmalarinin
otomatik olarak olumlu veya olumsuz seklinde degerlendirilmesi iizerine odaklanilmistir. Caligmada kullanilan veri seti firma
biinyesinde gergeklestirilen telefon gériismelerinden olusmaktadir. Veri seti ticer saniyelik 10411 adet ses kaydimi igermekte olup bu
kayitlarin 5408 tanesi olumlu kayitlardan 5003 tanesi miinakagsa, 6fke ve hakaret igeren olumsuz kayitlardan olusmaktadir. Cagri
merkezi kayitlarindan duygu tanima i¢in anlamli Oznitelikler elde etmek amaciyla her bir ses kaydindan MFCC 0Oznitelikleri
¢ikarilmigtir. Cagr1 merkezi kayitlarimi olumlu olumsuz olarak smiflandirmak i¢in 6nerilen CNN mimarisi MFCC 06znitelikleriyle
egitilmistir. Onerilen CNN modeli %86,1 egitim basarisi, %77,3 dogrulama basaris1 gdstermis olup test verileri iizerinde %69,4
siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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Benzer bir bagka tezde[5], duygu tanimanin 6nemli bir konu oldugunu ve ses verilerinin duygu tamima isleminde
kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Berlin duygu veri tabani (EmoDB) iizerinde gerceklestirilen calismada, cinsiyet ve kisi
bagimsizligr gozetilerek ii¢ farkli uygulama yapilmistir. Caligmada, 6zellik c¢ikarimi i¢in spektral, prozodik ve format &zellikleri
kullanilmistir. Siiflandirma igin Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, k En Yakin Komsuluk Algoritmast ve Sade Bayes
algoritmalar1 kullanilmustir. Ayrica, dzellik secimi i¢in Etmen Tabanli Otomatik Ozellik Secimi yaklasimi, Bulanik C-Ortalama
Algoritmast (BCO) ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 (AlexNet) ile simiflandirma yapilmustir. Elde edilen sonuglarda, MFCC
katsayilarindan olusturulan veri kiimesi ile %92.98'lik en yiiksek siniflandirma dogruluguna BCO ydntemiyle ulasildigi belirtilmistir.
Bu ¢aligma, duygu tanima probleminde etkin 6zelliklerin belirlenmesi ve siniflandirma konularinda 6nemli katki sunmaktadir.

Giincel bir {iniversite ¢aligmasinda ise[16], Konusma Duygu Tanima (SER), alanindaki biiyilk gelismeleri inceleyerek derin
O6grenmenin bu alandaki 6nemli etkisini vurgular. SER, insan konugmalarindan duygusal durumlari tanimlama amacin tasiyan bir
Insan-Bilgisayar Etkilesimi (HCI) daldir. Ancak, arastirmanin ilerlemesine ragmen, SER hala gercek diinya uygulamalarinda
kullanilabilirligi destekleyecek nitelikli veri setlerinin ve en iyi uygulama pratiklerinin eksikligi nedeniyle ¢esitli zorluklarla kars1
karstyadir. Caligsma, birlestirilmis bir CNN modeli ve birikimli dikkat blogu iceren bir model kullanarak SER uygulamalarinda yaygin
olarak kullamlan dért ingiliz veri seti iizerinde bir dizi deneme gerceklestirir: RAVDESS, TESS, CREMA-D ve IEMOCAP. Her bir
veri seti lizerinde yapilan testler, onerilen modelin sirasiyla %83, %100, %68 ve %63 ortalama dogruluk elde ettigini gdstermektedir.

Giincel baska bir pilot calismada[17], Konusma duygu tanima(SER) konusunda bir konvoliisyonel sinir ag1 algoritmasi
kullanarak gergek zamanli bir web tabanli uygulamay1 tanitmaktadir. Caligmanin temel amaci, kullanici dostu bir tasarima sahip
giivenilir bir ara¢ gelistirerek konusmadaki duygular1 tahmin etmektir, bu sayede tanima sonuglarina kolay erisim ve goriintiileme
imkani saglamaktadir. Platform, 6fke, igrenme, korku, mutluluk, tarafsiz, iiziintii ve sagskinlik olmak tizere yedi farkli duyguyu
taniyabilmektedir ve statik ile gergek zamanl konugma sinyalleri analizi olmak {izere iki temel islevsellige sahiptir. Statik analiz,
kullanicilarin dnceden kaydedilmis ses dosyalarini yiiklemelerine olanak tanirken, gercek zamanli analiz, ses kaydedilirken siirekli ses
isleme saglamaktadir. Caligma ayrica, minimal 6zelliklere sahip olmasina ragmen duygular1 dogru bir sekilde taniyabilen giivenilir bir
model gelistirmeye odaklanmaktadir. Modelin algoritmik performansi, genel olarak kullanilabilir veri setleri (RAVDESS, TESS ve
SAVEE) kullanilarak degerlendirilmistir ve secilen spektral 6zellik olan MFCC kullanilarak statik analizde %86,46'lik bir dogruluk
oranina ulagilmistir. Gergek zamanli analizin performansi, 20 katilimer igeren bir kullanici ¢aligmasi araciligiyla dogrulandi ve
muhtemel bilinen faktorlere bagl olarak gergek zamanli duygu tanima basarisi %65 olarak belirlendi.

Yukarida belirtilen arastirmalara dayanarak, bu projede ses sinyallerini goriintiilere doniistiirmek i¢cin MFCC kullandik. Daha
sonra, egitim verisi sayisin1 artirmak amaciyla KERAS kiitiiphanesinde veri biiylitme fonksiyonunu uyguladik. Bu yontem, agirt uyum
ve eksik uyum sorunlariin dniine gegmeye yardimci oldu. Ardindan, etiketli goriintiilerle birlikte CNN'i sifirdan egitimden gegirerek
¢aligsmayi1 sonuglandirmis olduk.

2. Materyal ve Metot

Bu projede c¢agri merkezi verileri yerel veri tabanina wav formatinda kaydedilmektedir. Konugma iceren veriler i¢in pydub
kiitiiphanesinden ses segmentasyonu kullandik. Belirli sabit 10 saniyelik boliimlenmis sinyaller MFCC yontemi yardimiyla RGB
goriintiilere dontstirilmistiir [7]. Uzman ¢agr1 merkezi calisani, galiganlarla miisteriler arasindaki konusmayi normal ve kizgimn
olmak iizere iki kategoriye gore etiketliyor. Etiketler ve goriintiiler, modelleri egitmek igin evrisimli sinir agini besler[8]. Onerilen
sistemler agagidaki sekilde sunulmustur.
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Sekil 1. ESA ile seslerin simiflandirilmasi (Figure 1. Classification of sounds with CNN)

Firma ve public veri setlerinde MFCC 6znitelikleri, ses verisinden derin 6znitelikleri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilmistir ve bu
Oznitelikler, 128x128x3 boyutunda bir veri matrisi olarak modele girdi hizmeti sunmaktadir. Modellerdeki veri esitsizligini
engellemek i¢in sinirli olarak etiketlenmis 60 adet veriye data augmentation uygulanmistir. Normal veri sayist 420 oldugundan 6 kat
veri artirimi ile 360 adet sinirli veri ilave edilmistir. Son durumda model 420 normal ve 420 sinirli ses olacak sekilde toplam 840 veri
uizerinde kosmustur. En yiiksek dogrulugu elde etmek igin farkli model yapilari denenmistir. Bu modeller yalnizca evrigim
katmanlarinin sayisim degistirerek olusturulmus ve diger katmanlar ve parametreler ayni birakilmigtir. Bu yilizden, Model-1 tek bir
evrigim katmani igerirken, Model-2 iki evrisim katmam igerir Model-3 {i¢ evrisim katmanina sahiptir, bu katmanlar ardisik olarak
havuzlama katmanlar1 tarafindan takip edilir. Bu deneysel calismalarin yapildigi modeller, sadece evrisim katmanlarinin sayisinin
degistigi ayn1 temel model mimarisi kullanir. Model yiizde 80’e egitim(training) yiizde 20 dogrulama(test) verisi olarak ayrilmistir.
Boylece 672 rastgele egitim, 168 rastgele dogrulama verisi kullanilmigtir. Egitimdeki tur (epoch) sayisi her iki dataset i¢in 60 olarak
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belirlenmistir. Ogrenme orami (learning rate) RMSprop algoritmasi i¢in 0,0001°dir [9]. Demet boyutu (batch size) 60’tir. Az sayidaki
ornegin asir1 6grenme davranist gostermesinden kaginmak amaciyla ylizde 40 6zniteligi rastgele birakma (dropout) uygulanmistir
[10]. Dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani hesaplanmistir. Madde baginda F1 puanini elde etmeye yarayan formiillere
deginilmistir.

Firma veri seti laboratuvar ortamindaki seslere gore ortalama %1-1.5 daha kotii sonuglar vermesine ragmen her iki veri seti %96
ile %99 civari sonuglar iiretmistir. Tablo 1 ve Tablo 2 deki sonuglara gére Model basarisinin rahatlikla %90°1 astig1 sdylenebilir. Sekil
7. Karmagiklik matrislerinden anlasilacagi lizere test ve dogrulama basarisi bu basariy1 destekleyecek nitelikte yiiksektir. Bu basarida
firma ¢agri merkezi ses kayitlarmin dogru siniflandirilmasinin yaninda yiiksek basari elde etmesi igin laboratuvar ortamindaki 4
saniyelik sesler gibi 10 saniyelik konugma igeren dnemli dilimlerin dikkate yakalanmasi 6nem arz etmektedir. Gerg¢ek ortama ait gagri
merkezi ses kayitlar1 specktograma doniistiiriilmeden once en yiiksek enerjili 5 saniye ve en diisiik enerjili konugma igeren 5 saniye
birlestirilerek 10 saniyelik nitelikli veriler elde edilmistir. Sonuclar Tiirk¢e ve Ingilizce gibi dillerde tatmin edici oldugundan ayrica
metin madenciligi ve benzeri yontemlere ihtiya¢c duyulmamuistir. italyanca, Ispanyolca, Cince gibi tinili ve vurgusu yiiksek diller i¢in
ek galigmalar yapilmasi diisiiniilebilir.

flgili model Python programlama diliyle conda kiitiiphaneleri iistiinde derlenmistir. Evrisimli Sinir Agi(CNN) katmanlari igin
Keras kiitiiphanesi tercih edilmistir. Yine dengesiz veri kiimelerini dengelemek amaciyla Keras ImageDataGenerator kullanilmistir.
Daha 6nceden seslerin diizenlenmesi, kesilmesi ve MFCC spectogramlara doniistiiriilmesi i¢in Librosa ve genel islem ve hesaplamalar
icin Matloblib ile Numpy kiitiiphaneleri siklikla kullanilmigtir [11].

2.1 MFCC Doiniisiimii

SAVEE ve Giirmen Tekstile ait ses verilerinin derin 6grenme algoritmalart ve yapay sinir aglariyla siniflandirilabilmesi igin
oncelikle 6znitelik(feature) ¢ikartilmasi gerekmektedir. Mel-Frequency Cepstral Coefficients yiiksek performansl sinyal igleme i¢in
cokea tercih edilen popiiler bir tekniktir. MFCC Insan kulaginin algilayabildigi frekans ve bant genisligini baz alir. Dijital ses isleme
dalinda 6nem arz eden bir ayrt edici nitelik ¢ikarma yontemidir[12]. Ozellikle konusma tanima ve ses isleme uygulamalarinda tercih
edilmektedir. MFCC 0znitelikleri ¢ikartirken ses sinyallerinin kesilmesi, hamming penceresi uygulanmasi, spectrum hesaplama, filtre
bankasi uygulanmasi, logaritma alma ve DCT (Ayrik Kosiniis Doniisiimil) adim ve yontemlerini uygulayarak bir &znitelik vektorii
olusturur[13].

Uzun ses sinyalleri daha kiiglik ve islenebilir 20-30 milisaniyelik cergevelere kesilir. Her ¢ergeve Hamming Penceresi ile
carpilarak kaynak hatalar1 yumusatilir. Spektrum hesaplarken(FFT) Hizli Fourier Doniisiimii uygulanarak frekansa ait bilesenler elde
edilir. Filtre bankasi ¢er¢eveye ait spektrumu farkli frekans bantlarina boler. Bu frekans bantlari iist iiste binen tiggen filtre bankasini
olusturur. Filtre bankasindaki bu degerler bir takim enerji hesaplamalar1 sonucunda MFCC hesaplamasinda kullanilmak iizere ayrilir.
Logaritma alma adiminda bu ayrilmis enerjiler insan kulagina yakin bir taklit ile logaritmik ses yogunluguna uyarlanir. Son olarak
Ayrik Kosinlis Doniigiimii(DCT) ile enerji dagilimindaki bu frekans farkliliklar1 katsayilar vasitasityla MFCC oznitelik vektorlerinin
olusturulmasi i¢in kullanilir.
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Sekil 2. Rastgele se¢ilmis normal (sodaki) ve sinirli (sagdaki) konusma sinyallerinin MFCC vektorel spectogramlar (Figure 2.
MFCC vectors of randomly selected normal (left image) and angry (right image) speech signals)
Sonug olarak, MFCC o6znitelikleri, ses sinyalinin temel spektral 6zelliklerini yakalar ve insan isitme sisteminin algilayabilecegi
bicimde diizenler. Bu nedenle, konusma tanima, konusmaci tanima, ses duygu analizi ve diger ses isleme gorevlerinde yaygin olarak

kullanilir. Bu oznitelikler, ses verilerinin boyutunu azaltir ve anlamli bilgileri vurgular, bu da daha iyi model egitimi ve daha iyi
sonuglar elde etmek i¢in dnemlidir.

2.2 Derin Ogrenme Yontemi

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ileri beslemeli yapay sinir agidir [12]. Ozellikle goriintii ve ses
tanima ve isleme alaninda biiyiik basari elde etmis bir yapay sinir ag1 tiiriidii. CNN'ler, veri i¢inde 6zellikleri belirlemek ve bu
Ozellikleri kullanarak karmasik desenleri 6grenmek igin 6zel olarak tasarlanmistir [12].
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CNN'lerin temel 6zelligi, evrisim katmanlar1 adi verilen 6zel katmanlar igermesidir. Evrisim katmanlari, girdi verisi iizerinde
Oznitelikleri belirlemek tizere 6grenilebilen filtre veya ¢ekirdekleri(kernel) kullanir. Bu filtreler, girdi verisi tizerinde gezinirken belirli
desenleri veya oOzellikleri vurgular. Filtre boyutu, adim (stride) ve dolgu (padding) degerleri degistirilebilir. Ardindan havuzlama
(pooling) katmanlari, 6znitelik haritasindaki boyutu kiigiiltiirken ve 6nemli bilgileri koruyarak hesaplama karmasikligini azaltir.

...... %
0l1 111 |0 - 1
1(10 ] 1
o|0 1 1 1
0
0|0 1711 | o 011 _.
1 J50v) 1
0|1 1 0 (0 3 3
Input Kernel Convoluted Feature

Sekil 3. ESA modeli giris, ¢cekirdek ve evrisim 6zellikleri (Figure 3. CNN model input, Kernel and convolution features)

CNN'ler genellikle tam baglantili (fully connected) katmanlarla sonlamir. Bu katmanlar, onceki evrisim ve havuzlama
katmanlarindan gelen 6zellikleri kullanarak siniflandirma veya regresyon gibi gorevleri gergeklestirmek i¢in egitili. CNN'lerin bu
yapilari, 6zellikle goriintii verilerinde hiyerarsik 6zellikleri anlamak ve 6grenmek icin oldukga etkilidir. CNN'ler, dnceden elle
belirlenmis 6zellikler yerine, veriden ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilme yetenekleriyle bilinir, bu nedenle genis bir uygulama
yelpazesi bulunmaktadir.

Calismada kullanilan CNN mimarisi su sekildedir. Veri yiikleme adiminda sinirli ve normal klasoriindeki sesler png formatinda
spectrogram resimlere doniistiiriilmiistiir. Bu spectrogramlarda (MFCC) 128x128 piksel RGB renk formati kullanilmis bu goriintiiler
sinirli 1 normal 0 olacak sekilde etiketlenmistir. Sinir agindaki veriler Numpy dizisine doniistiiriilerek %20 test verisi olacak sekilde
egitim/test olarak siniflandirilmistir. Béylece model verilerin ylizde 80’ini egitim i¢in kullanacak yiizde 20°siyle hi¢ gdrmedigi veriler
iistiindeki basarisim dlcecektir. leri besleme yapisina uygun olarak(feedforward) her katmanin bir dnceki katmandan gelen ¢ikislart
alarak islem yapmas1 amaciyla Keras kiitiiphanesindeki sequential model kullanilmigtir.

Evrisim katmanm 2 Boyutlu(Conv2D) ve havuzlama katmani yine 2D olacak sekildedir. Havuzlama katmani 6nemli bilgileri
koruyup gereksiz detaylari azaltmasiyla 6zellik haritasinin boyutunu kiigiilterek agin hesaplama karmagikligini azaltir. Veri setlerinde
az veri bulundugundan ger¢cek diinyadaki verimsizligi azaltmak amaciyla veri artirma(Data Augmentation) ve asirt
uydurmayi(Overfitting) azaltmak amaciyla dropout katmani kullanilmistir. Agirliklara gore kayiplari hesaplayip kayiplarin azaltilmasi
icin optimizasyon teknigi olarak ReLu (Rectified Linear Unit) tercih edilmistir. ReLU, 6zellikle evrigimli sinir aglari (CNN) ve derin
sinir aglar1 (DNN) gibi modellerde tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur.

ReLU fonksiyonu, matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

f(x) = max(0,x) (1)

Bu fonksiyon, girdi olan x degerini alir ve eger x pozitifse, kendi degerini direkt olarak ¢ikt1 olarak verir. Eger x degeri negatifse,
ciktiyr sifir yapar. Yani, ReLU fonksiyonu girisin negatif kismini sifir yaparak aktivasyonu gegirir. ReLU hizli hesaplama ve
Vanishing Gradient (Kaybolan Gradyan) sorunu i¢in iyi bir aktivasyon fonksiyonu ¢oziimii saglamaktadir. Caligmaya ait model
derlenirken onlarca segenekten ikisi olan Adam ve RMSprop optimizasyon algoritmalarindan basari orant daha yiiksek bir basari
oranina sahip oldugu gézlemlenen RMSprop tercih edilmistir. Adam algoritmasi nerdeyse RMSprop kadar basar1 saglamaktadir [13].

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Kod caligmalart 8 Cekirdekli, 3 GHz islemcili, 64 bit Windows 11 isletim sistemli ve 64GB hafizaya sahip diziistii bir
bilgisayarda gergeklestirilmistir.

3.1. Veri Setleri

Calismada iki farkl veri seti tercih edilmistir. Gergek diinya uygulamasi igin Giirmen Tekstil ¢agri merkezinden uzunluklari 1 ile
15 dakika arasinda degisen 480 adet ses kaydi alinmistir. Bu konusma ses kayitlarinin son 1 dakikalik boliimleri i¢inden sadece
konusma iceren boliimler alinarak sessiz kisimlar goz ardi edilmistir. Giirmen Tekstil ¢agri1 merkezine ait konugma i¢eren kisimlardan
son olarak enerjisi en yiiksek 5 saniye ile en diisiik 5 saniye birlestirilerek 10 saniyelik kisimlar analize hazir hale getirilmistir. Gergek
diinyadaki Giirmen Tekstil veri setinin akademik bir veri seti ile kiyaslanmasi igin SAVEE (Surrey Audio-Visual Expressed Emotion)
veri seti tercih edilmistir. SAVEE ses veri setinde 4 farkli erkek tarafindan seslendirilmis 480 adet ingilizce sozciik ve 7 duygu
bulunmaktadir[15]. Mutluluk, Uziintii, igrenme, Korku, Saskinlik, Nétr duygular normal olarak etiketlenmis Ofke duygusu sinirli
olarak etiketlenmistir. SAVEE veri setindeki her kayit yiliksek kaliteli laboratuvarlarda kayit edilmis 4 saniyelik ses kayitlarindan
olugmaktadir. Bu kayitlara ait duygular 10 kisilik juri tarafindan degerlendirilerek 7 farkli duygu simiflandirilmistir[14]. Her iki veri
setinde 420 adet normal, 60 adet sinirli olarak etiketlenmis 480er ses kaydi yer almaktadir.

e-ISSN: 2148-2683 50



European Journal of Science and Technology

3.2. Metrikler

Calismada CNN modeli ile konugma kayitlarinin normal ve sinirli olarak siniflandirilmasi onerilmekte olup modellerin bu
smiflandirma problemindeki performanslari asagidaki formiillerle hesaplanmaktadir.
Dogruluk (accuracy) degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiil

(DP + DN)

dogruluk = o vm @

Kesinlik (precision) degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiil

, ... DP
kesinlik = CTEST) 3)
Duyarlilik (recall) degerini hesaplamak icin kullanilan formiil

DP
(DP +YN) (4)

duyarlilik =

F1 skoru (f1 score) degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiil

2 X (kesinlik x duyarlilik) /5)
(kesinlik + duyarlilik) \

DP-true positives, DN-true negatives, Y P-false positives, Y N-false negatives.

fl_skoru =

3.3. Derin Model Tasarim ve Mimarisi

Bu ¢aligmada kullanilan derin model Modell, Model2 ve Model3 olarak adlandirilmistir. Bu modellerde MAX poling katmani,
drop out, diizlestirme katmani ve 64 boyutlu Dense katmanini kullandik. Bu modeller arasindaki temel fark, evrisim katmanlarinin
sayisina dayanmaktadir. [lk modelde, sekil 4'te gdsterilen 3x3 pencere boyutunda 32 diigiim kullandik. Model 2'de 32 diigiimlii ve 3'e
3 pencere boyutunda 2 evrigimli katman kullandik. Ayrica Modelde ayn1 konfigiirasyonda 3 adet evrisimsel katman uyguluyoruz.

~
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Sekil 4. Onerilen Evrisimli Sinir Ag1 Modeli (Figure 4. Proposed Convolutional Neural Network Model)

3.4. Sonuclar ve Tartisma
Bu metodolojiler, sonuglar1 asagidaki alt boliimlerde sunulan iki veri kiimesine dayali olarak denenmistir.
3.4.1. Savee Veriseti Sonuclart

Savee Akademik veri seti en yiiksek basari oran1 Model 1’de gézlemlenmistir. 3 model, egitimde toplu is boyutu (Batch size) 16
olan 60 dénem boyunca(Epochs) test edilmistir. Analizler tablo 1 de gordiigiimiiz sonuglara gore Model 1 en basarili sonuglara gore
egitim basart orant %100, dogrulama basar1 oran1 %98.21 F1 skorumuz %98.28 olarak gézlemlenmistir. Model 2 genel basar1 oran
diger modellere gore daha diistiktiir. Model 2 deki egitim basart rrant %94.94, dogrulama basarist %89.28 ve F1 Skoru % 89.02 olarak
gerceklesmistir. Bu ¢aligmada Evrigsimsel katman sayisi ve karmagiklik arttik¢a bagart oraninin diistiigii gézlemlenmistir. Bu yiizden
tek katmanli evrisimsel sinir aglar1 metodolojimiz i¢in uygun bir katsayidir.

Model Egitim Dogrulama  F1 Skoru (%)
Basanis1 (%)  Basarisi (%)

Model 1 100 98.21 98.28

Model 2 94.94 89.28 89.02

Model 3 97.32 89.88 90.90

Tablo 1. Savee veri seti egitim ve dogrulama(test) en yiiksek basari oranlari (Table 1. Savee dataset training and validation (testing)
highest success rates)
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SAVEE datasetinde Model 2 ve Model 3 oskilator figiirlerinde training accuracy ve validation accuracy degerleri arasinda biiyiik
bir fark gozlemlenmistir. Bu durumda b ve ¢ grafiklerine gore ilgili modeller i¢in under fitting olay1 goriinmektedir. Bu sinir ag1 i¢in
datasetin yetersiz sayida oldugunu ortaya koymaktadir.

a) Savee Model-1 Egitim b) Savee Model-2 Egitim c) Savee Model-3 Egitim
Basar1 Grafigi Basar1 Grafigi Basar1 Grafigi

a) Savee Model-1 Egitim b) Savee Model-2 Egitim ¢) Savee Model-3 Egitim
Kayip Grafigi Kayb1 Grafigi Kayb1 Grafigi

Sekil 5. Savee public veri seti egitim ve dogrulama model grafikleri (Figure 5. Savee public dataset training and validation model
graphics)

3.4.2. Giirmen RAMSEY|KIP Veriseti Sonuclart

Giirmen veri seti analizlerinde Tablo 2’de gérdiigiimiiz sonuglara gére Model 2 en basarisiz model olarak goriilmektedir. Model 2
deki sonuglara gore egitim basar1 orani %93.89, dogrulama basar1 oran1 89.88 F1 skorumuz 86.82 olarak gozlemlenmistir. Model 1
genel basar1 orani diger iki modele gore daha yiiksektir. Model 1 deki egitim basar1 iran1 %99.86, dogrulama basarist %97.19 ve F1
Skoru % 97.26 olarak gerceklesmistir.

Bu calismada Evrisimsel katman sayist ve karmagiklik azaldikca basari orani yiikselmektedir. Bu yiizden ¢ok katmanli evrigsimsel
sinir aglar1 yerine tek katmanli evrisimsel katman yapis1 metodolojimiz i¢in daha yiiksek basar1 saglamistir.

Model Egitim Dogrulama F1 Skoru (%)
Basaris1 (%) Basarisi (%)

Model-1 99.86 97.19 97.26

Model-2 93.89 89.88 86.82

Model-3 98.80 96.42 96.15

Tablo 2. Glirmen veri seti egitim ve dogrulama(test) yiiksek basari oranlar1 (Table 2. Giirmen dataset training and validation (testing)
high success rates)

W - N : b MT
- N e “'/\’
;"/.‘l “
d) Giirmen Model-1 Egitim e) Giirmen Model-2 Egitim f)  Giirmen Model-3 Egitim
Basar1 Grafigi Basar1 Grafigi Basar1 Grafigi
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d) Giirmen Model-1 Egitim e) Giirmen Model-2 Egitim f)  Giirmen Model-3 Egitim
Kayip Grafigi Kayb1 Grafigi Kayb1 Grafigi

Sekil 6. Giirmen Tekstil firma veri seti egitim ve dogrulama model grafikleri (Figure 6. Gurmen Textile company dataset training and
validation model graphics)

3.5. Mukayese

Biz yukaridaki ¢alismalara gore F1 skorundaki basarisi dogrultusunda Model 1’i ana modelimiz olarak sectik. Bu ana modele
gore Giirmen ve Savee veri setleri i¢in sonuglarin kayda deger sekilde basarili olduklarini gézlemledik. Bu tatmin edici sonuglar1 daha
iyi incelemek i¢in karmagiklik matrislerini elde ettik. Asagida Sekil 7°de goriildiigii gibi Savee veriseti sinirli seslerden sadece 1
tanesini normal olarak teshis etmis ve normal olan seslerden sadece birini sinirli olarak tespit etmistir. Geri kalan 84 normal olan ve
82 sinirliyi dogru tespit etmistir. Aym sekilde Giirmen veri seti tiim sinirli sesleri dogru tahmin etmis sadece 2 tane normal sesi sinirli
olarak yorumlamistir. Karmagiklik matrisinde goriildiigii gibi sonuglar ¢ok tatmin edicidir.

Gurmen Karmasiklik Matrisi Savee Karmasiklik Matrisi

|- 80
0
0
- 60
50
Angry
Tahmin

Normal
Normal

Gergek
Gergek

E 2

Angry
Angry

9 Normal Angry

Tahmin

Normal

Sekil 7. Firma(Giirmen) ve Public(Savee) veri seti karmagiklik matrisleri (Figure 7. Company(Gurmen) and Public(Savee) dataset
complexity matrices)

4. Sonuc¢

Caligma, literatiirdeki [1,2,3,4] numarali kaynaklarla karsilagtirildiginda daha yiiksek basari elde etmis, ancak [5,16,17] numarali
kaynaklarda elde edilen sonuglarin nispeten daha yakin oldugu gézlemlenmistir. Daha az sayida duygu tipinin analiz edilmesi ve
cagr1 merkezine ait kayitlarin nitelikli, anlam igeren 10 saniyelik dilimlerinin modele verilmesi ¢alismanin basarisini diger ¢aligmalara
oranla artirmistir. Kullanilan az sayida veriye ragmen %99 egitim, %97 dogrulama basarisi, sistemin gergek hayatta kullanilabilir
olmasi agisindan tatmin edicidir. Calismada Tiirkge ve Ingilizce gibi naif diller kullanilmis olup elde edilen basar1 neticesinden metin
madenciligi vb. hibrit modellere yonelmeye gerek olmadig1 goriilmistiir. Farkli diller ve konusma aninda dogrudan duygu analizi igin
gelecekte model basarisinin tekrardan ele alinmasi diigiiniilebilir. Modelde kullanilan Tiirkce veri seti ¢alismaya 6zgilinlik katmigtir.
Veri seti biiyiikliigii arttikca modeller genellikle daha dengeli sonuclar verme egilimine gireceginden ilerleyen caligmalarda cagr
merkezi kayitlarinin artirilmasi ve sonrasinda goriismelerin konugma sirasindaki anlik analizi disiiniilmektedir.

5. Tesekkiir

Bu caligmanin gergeklesmesine katkida bulunan Giirmen Tekstil'e ve ozellikle Ramsey ve Kip markalariin ¢agri merkezi
kayitlarini paylasmalarina izin veren tiim paydaslara tesekkiir ederiz.
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