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Anahtar Kelimeler 0z

Duygu analizi, Son zamanlarda veri miktarina baglh olarak saglik, egitim, pazarlama gibi bircok
Duygu tanima, alanda analizlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Duygu analizi ise bu alanlarda kisilerin
Ses analizi, yorumlarini analiz etme, duygularini ¢ikarma i¢in oldukga popiiler bir alandir. Bu
Makine é6grenmesi, calismada kizgin, mutlu, sakin ve iizglin duygu etiketleri iceren Tiirk¢e konusma veri
Derin dgrenme modelleri. seti lizerinde, ses karakteristik ozellikleri ve spektrogramlardan yararlanarak

duygularin tespit edilmesi amacglanmaktadir. Analiz asamasinda Librosa
kitiiphanesi ile ¢ikarilan sayisal 6zellikler ile makine 6grenme yontemleri ve derin
sinir aglar egitilerek basarilari 6l¢iilmistiir. Ayrica disiik varyans filtreleme, geri
yonli ozellik eleme, ki-kare ve temel bilesen analizi yontemleri ile 6zellik azaltim
islemi uygulanarak elde edilen yeni 6zellikler ile makine 6grenme yontemlerinin
basarisindaki degisiklikler de arastirilmistir. Gorsel veri olan spektrogramlar ise
CNN, RNN, LSTM, EfficientNet, ResNet, MobileNet ve DenseNet derin 6g8renme
tabanli modellerin egitilmesi i¢in kullanilmistir. Modellerin egitim asamasinda veri
seti ile beraber modellere ince ayar islemi uygulanmistir. Deneysel ¢alismalarin
sonucunda makine 6grenme yontemlerinden Ekstrem Gradient Artirma %87.03
dogruluk degeri verirken, ResNet modeli ise %79.23 dogruluk degeri vermistir.

COMPARISON OF MACHINE LEARNING METHODS AND DEEP LEARNING-BASED MODELS
FOR EMOTION RECOGNITION IN TURKISH SPEECH

Keywords Abstract

Sentiment analysis, Recently, depending on the amount of data, analyzes are needed in many areas such
Emotion recognition, as health, education and marketing. Sentiment analysis is a very popular area for
Voice analysis, analyzing people's comments and extracting their emotions in these areas. This
Machine learning, study aims to determine the emotions by using voice characteristics and
Deep learning models. spectrograms on the Turkish speech dataset containing angry, happy, calm and sad

emotion labels. In the analysis phase, machine learning methods and deep neural
networks were trained, and their success was measured with the numerical features
extracted from Librosa library. In addition, feature reduction was applied with low
variance filtering, backward feature elimination, chi-square and principal
component analysis methods, and the changes in the success of machine learning
methods were also investigated with the new features obtained. The spectrograms,
which are visual data, were used to train CNN, RNN, LSTM, EfficientNet, ResNet,
MobileNet and DenseNet deep learning-based models. During the training phase of
these models, fine-tuning process was applied to these models together with the
dataset. As a result of the experimental studies, Extreme Gradient Boosting, one of
the machine learning methods, gave an accuracy value of 87.03%, while the ResNet
model gave an accuracy value of 79.23%.

Alint1 / Cite
Giiven Z.A. (2024). Tiirkce Konusmada Duygu Tanima i¢in Makine Ogrenme Yéntemleri Ve Derin Ogrenme Tabanl
Modellerin Karsilastirilmasi, Mithendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi, 12(2), 285-297.

Yazar Kimligi / Author ID (ORCID Number) Makale Siireci / Article Process

Z.A. Giiven, 0000-0002-7025-2815 Basvuru Tarihi / Submission Date |28.08.2023
Revizyon Tarihi / Revision Date 09.01.2024
Kabul Tarihi / Accepted Date 18.03.2024
Yayim Tarihi / Published Date 30.06.2024

" [lgili yazar / Corresponding author: anilguven1055@gmail.com, +90 506 562 3572

285


http://anilguven1055@gmail.com

GUVEN 10.21923/jesd.1350375

COMPARISON OF MACHINE LEARNING METHODS AND DEEP LEARNING-
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Highlights

e Itfills the gap in the literature on voice analysis in terms of Turkish language.

e Byusing the current deep learning-based models in the training-test phase, it is provided to compare with
traditional models for Turkish.

e The effect of applying feature reduction methods on the methods was investigated.
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Sekil./Figure. Calismanin metodolojisi (The methodology of this study)

Purpose and Scope

Due to the scarcity of studies on the Turkish language, this study aims to determine the emotions with methods
and models by using sound characteristics and spectrograms on the Turkish speech dataset containing angry,
happy, calm and sad emotion labels.

Design/methodology/approach

When the methodology is examined, in the first stage, sound characteristics are extracted by reading the sound
files through the Librosa library. Extracted features are trained and tested by applying machine learning methods
to deep neural networks. Models, on the other hand, are trained with extracted spectogram image features specific
to audio recordings. Then, the system is re-trained and re-tested with methods as a result of the selection of more
relevant features by using feature reduction methods. As a result of these processes, a structure that can extract
the emotion of the audio recording for Turkish is presented.

Findings

Two different feature extractions were used during the training phase, namely the numerical features obtained
with the Librosa library and the spectrogram image features. In the first stage, the numerical features obtained
with Librosa were trained with machine learning methods and deep neural networks, and the success of the
methods was measured. As a result of this analysis, an accuracy value of approximately 87.03% was obtained with
the Extreme Gradient Boosting (XGB) method. Since many features are used in the training phase, the effect of
these methods on success was analyzed by using feature reduction methods in the next step. As a result of the
analysis, as a result of the decrease in the features with the Low Variance Filtering method, the XGB method gave
an accuracy value of 86.74%, while there was a decrease of approximately 0.3% in success. The reason for this
decrease can be stated as the deletion of the features that have a positive effect on success.

The spectrogram features, in which the frequency spectrum of the audio recordings is displayed visually, were
used in the training of deep learning-based models. As a result of the use of normalized spectrograms, ResNet
among the models reached an accuracy of 79.23%. Here, the reason for the low success of the model compared to
machine learning methods can be shown as the insufficient dataset to fine-tune the model with millions of
parameters. The most unsuccessful among the models was MobileNetV2.

Originality

This study fills the gap in the literature on emotion analysis with the voice in terms of the Turkish language. It
also uses the current deep learning-based models in the training-test phase and provides to comparison with
traditional models for Turkish.
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1. Giris (Introduction)

Glnlimiizde veri sayisinin olduk¢a artmasindan dolay1 bir¢ok alanda konuya 6zgti analiz yapilmaktadir. Bilgisayar
bilimleri alaninda dogal dil isleme, goriintii isleme, ses ve sinyal isleme alanlarina 6zgii analizler ile cevreye fayda
saglanmaktadir. Bir iirline 6zgli yorumlari igeren duygu analizi, kameradan belli nesneyi tanimayi saglayan nesne
tespiti, konusan kisinin aksanini tespit etme gibi konular bu faydalara 6rnek olarak verilebilmektedir.

Ses analizi alani saglik, ticaret gibi bir¢ok sektérde yararlanilan alanlardandir. Canlilara ait ses karakteristik
ozellikleri ile yapilan analizler ses analizi olarak bilinmektedir. Kisilerin hasta olup olmadigini, kuslarin 6tme
sesine gore tiiriini, kisilerin aksanini veya duygusunu, miizik tiirlerini, vs. tespit ederken kullanilmaktadir. Ses
karakteristik 6zellikleri, canliya 6zgi olan o6zelliklerdir. Tempo, shimmer, jitter, spektrogram, chromogram,
spektral flux gibi frekans veya zaman domaini icin 6zellikler bulunmaktadir. Bu 6zelliklerden bazilar1 (tempo,
shimmer, vs.) sayisal veri olarak analiz edilirken, bazilar1 (spektrogram, vs.) ise gorsel olarak ile analiz
edilmektedir. Bu dzellikler kullanilacak yontemlere veya modellere egitim i¢in verildikten sonra test islemiyle
sistemin basarisi 6l¢iilmektedir.

Duygu analizi veya tanima, kisilerin verilerden duygusunun ¢ikarildigi analiz tiiriidiir. Olumlu, olumsuz, nétr gibi
duygu analizine ek olarak kizgin, mutlu, tizglin gibi duyguya 6zgii analizler de yapilmaktadir. Ses analizi ile de
kisinin duygusu tespit edilebilmektedir. Kisinin sesindeki vurgudan, tempodan yararlanarak elde edilen kisinin
sesine 6zgii karakteristik 6zellikler duyguyu belirleyebilmektedir. Genel olarak bu tiir calismalar ingilizce dili
lizerine yapilmaktadir. Literatiirde Tiirkge diline katki saglamak amaciyla ¢alismada Tiirkce konusma ses kayitlari
kullanilarak ses karakteristik 6zellikleri ile kisinin duygu ¢ikarimi yapilmasi amaglanmaktadir. Bunun i¢in kizgin,
sakin, mutlu ve iizgiin olmak tizere 4 duygu iceren TurEv-DB# veri seti kullanilmistir. Veri setine ait ¢ikarilan
sayisal 6zellikler makine 6grenme yontemleri, derin sinir aglar ile egitim-test asamasina verilirken, spektrogram
iceren gorsel o6zellikler ise CNN, LSTM, RNN, EfficientNet, Resnet gibi derin 6grenme tabanli modellere egitim-test
icin verilmistir. Boylece hem sayisal ve gorsel 6zelliklerin hem de yontemler ve modellerin siniflandirmaya etkisi
arastirilmistir. Ayrica sayisal ozellikler i¢in 6zellik azaltim yontemleri kullanilarak sistemin basarisina etkisi de
analiz edilmistir.

Calismanin katkisi incelendiginde;
e Tirkee dili acisindan ses analizi izerine literatiirdeki eksikligi gidermektedir.
e Giincel derin 6grenme tabanli modellerin egitim-test asamasinda kullanilmasiyla geleneksel modeller ile
karsilastirilmasi saglanmistir.
e Ozellik azaltim yontemleri uygulamanin yontemler iizerindeki etkisi aragtirllmistir.
e Gegmis calismalara ek olarak Tiirkce konusmada duygu tanima icin derin 6grenme tabanli modeller
kullanilmasina éncti olmustur.

Calismanin akisi diisiiniildiigiinde; “Kaynak Arastirmasi” baslig1 altinda ses ile duygu analizine 6zgii literatiirde
yer alan calismalar anlatilmaktadir. Veri seti, kullanilan makine 6grenme yontemleri ve derin 6§renme tabanl
modeller, 6zellik azaltim teknikleri gibi kullanilan tiim materyal ve metotlar liglincii baslik altinda anlatilmaktadir.
“Deneysel Sonuglar” baslig1 altinda ise uygulanan tiim analizler tablo ve sekiller ile aciklanmaktadir. Calismanin
sonuclarinin degerlendirilip tartisilmasi ise besinci baglik altinda gercgeklestirilmektedir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Singh (2021), duygu tespiti yapabilmek i¢in kullanicinin sesi iizerinde Librosa kiitiiphanesinden yararlanarak bir
analiz gerceklestirmistir. Analiz asamasinda Ingilizce veri seti kullamlmis ve sistem makine &grenme
yontemleriyle test edilmistir. Murwati ve Aldianto (2022), tiiketicilerin Twitter'da kullanici tarafindan olusturulan
icerige dayali olarak miisteri hizmetleri i¢in sohbet robotlarina yonelik duygularini belirleyen s6zliik tabanh
TextBlob ve lojistik regresyon tekniklerini iceren hibrit bir yontem kullanmislardir. Sonugclar, insanlarin genel
olarak chatbotlar1 olumlu karsiladigini gostermislerdir. Oflazoglu ve Yildirim (2013), Tiirk filmlerinden konusma
duygu veri seti olusturmuslar ve akustik 6zellikler kullanilarak nétr, iizgiin, mutlu, korkung¢ duygular1 tespit
etmislerdir. Koren ve Stipancic (2021), konusmanin akustik ve dilbilimsel 6zelliklerine dayanan bir duygu tanima
yontemi onermislerdir. Ses, akustik alt yonteme bagliyken, dilbilimsel alt yontem, 6zel bir dogal dil isleme
modelinin kullanildig1 metin mesajlariyla iliskilendirilmistir. Ren vd. (2014), biiyiik 6l¢ekli ag baglantili ses
verilerinden duygu tahmini belirlemeyi amaclamislardir. i1k olarak insan-mobil sesli iletisimdeki veri gézlemlerini
ve altta yatan duygu kaliplarini arastirmislardir. Sonraki asamada duygular1 otomatik olarak tahmin etmek i¢in
akustik o6zellikleri, igerik bilgilerini ve cografi bilgileri birlestirmek icin derin bir s1g sinir ag1 (DSNN) modeli
onermislerdir. Canpolat vd. (2020), Tiirkce icin ses kayitlarindan duygu veri seti olusturmuslardir. Veri setini

* https://github.com/Xeonen/TurEV-DB
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frekans araliklarinda analiz ederek Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve DVM ydntemleri {lizerinde egitim
gerceklestirmislerdir. Ozsénmez vd. (2021), akustik 6zellik ¢ikarim yéntemleri ile elde edilen 6zelliklere Temel
Bilesenler Analizi yontemini uygulayarak 6zellik azaltimini saglamislar ve yapay sinir ag1 modellerinin mimarisini
duygu siniflandirma i¢in Tiirkce konusma veri setleri tizerinde uygulamislardir. Anand ve Patra (2022), ses tabanlh
duygu analiz sistemini iki farkli yaklasim ile degerlendirmislerdir. i1k olarak, sesi metne déniistiirerek metni analiz
etmislerdir. Diger yaklasimda ise sesi girdi olarak kullanip ses 6zellikleriyle duygu analizi yapmislardir. Alu vd.
(2017), ses orneklerini isleyen ve siniflandiran derin bir CNN mimarisi ile sesten duygu algilamanin uygulanmasini
sunmugslardir. Satyanarayana vd. (2020), Amazon Comprehend hizmetini kullanarak, goriintii, ses vb.
yapilandirilmamis verileri ¢ikarmislar ve konusmanin olumlu, olumsuz, nétr veya karisik duygu olup olmadigi
konusunda ¢ikt1 elde etmislerdir.

Duygu analizi haricinde ses analizi bir¢ok konu i¢in kullanilmaktadir. Aksan siniflandirma (Wu vd., 2019; Najafian
ve Russell, 2020), kisinin hasta olup olmadigini tespit etme (Tracy vd. 2020; Ali vd., 2019), miizik tirlerini
belirleme (Pelchat ve Gelowitz, 2020; Elbir ve Aydin, 2020) bu konulara érnek olarak verilebilir.

Literatiir incelendiginde hem Tirkge dili, hem de giliniimiizde popiiler olan derin 6grenme tabanli modellerin
geleneksel yontemlerle kiyaslanmasi acisindan ¢alismalar sinirlidir. Ayrica sayisal 6zellikler ile gorsel 6zelliklerin
siniflandirmaya etkisini arastiran ¢alismalar da olduke¢a azdir. Bundan dolayi, bu ¢alisma belirtilen bosluklari
literatiir i¢cin doldurmaktadir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Calismada kullanilan Tiirk¢e konusma iceren duygu veri seti, makine 6grenme yontemleri, derin sinir aglari, derin
O6grenme tabanli Keras uygulama modelleri$ ve 6zellik azaltim yontemleri bu baslik altinda anlatilmaktadir.

Metodoloji incelendiginde, ilk asamada ses dosyalar1 Librosa™ kiitiiphanesi araciligiyla okunarak ses karakteristik
ozellikleri ¢ikarilmaktadir. Cikarilan sayisal 6zellikler makine 6grenme yontemleri, derin sinir aglarina verilerek
egitilip test edilmektedir. Modeller ise ses kayitlarina 6zgi cikarilan gorsel spektrogram ozellikleri ile
egitilmektedir. Ardindan sadece sayisal 6zellikler i¢in 6zellik azaltim yontemleri kullanilarak dahailgili 6zelliklerin
secilmesi sonucunda sistem yeniden makine 6grenme yontemleri ile egitilip test edilmektedir. Bu islemler
sonucunda Tirkge i¢cin ses kaydina ait duyguyu cikarabilen bir yapi sunulmaktadir. Olusturulan yapiya ait
metodoloji Sekil 1’de gosterilmektedir.

Makine Ogrenme Yéntemleri

(2 Naive Bayes
; Ozellik Azaltim >
> Ozellider  —— 00 1ama

J Rastgele Orman, vs.

Librosa Derin Sinir Adlan

e — A Y
— T Alég:]t;;ng —>/» Analiz <,
Veri Seti —— N p—

A —

Derin Ogrenme Tabanli
Modeller

EfficientNet

—» Spektogramlar

v

Resnet

MobileNet, vs.

Sekil 1. Calismanin metodolojisi (The methodology of this study)
3.1. TurEV-DB Veri Seti (TurEV-DB Dataset)

Veri seti, belirli insanlarin dort farkli duyguda (kizgin, sakin, mutly, lizgiin) soyledigi 82 kelimeye dayanan 1735
tane ses kaydi icermektedir. 82 kelime, kelimelerin fonolojik 6zellikleri dikkate alinarak Tiirk¢enin Ses Dizgesi'n
den (Ergeng ve Uzun, 2017) secilmistir. Secilen kelimelerde, kelimelerin cesitli konumlarinda kullanilan hem sesli
hem de sessiz harflerden olusan bir dizi fonem bulunmaktadir (Canpolat vd., 2020). Tiim ses kayitlarinda bir

§ https://keras.io/api/applications/
* https://librosa.org/doc/main/index.html
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kelime iizerinde duyguya ait soylem ile kayit gerceklestirilmistir. Tablo 1 korpustaki ses kayitlarinin kayit alinan
kullanicilara gére sayisini gostermektedir.

Tablo 1. Ses kayitlarinin kullaniciya gore istatistikleri (Canpolat vd., 2020) (Statistics of audio recordings by user)

Kullanic1 Id
Etiket
7895 1984 1234 1358 1157 6783 Toplam

Kizgin 82 82 82 82 77 82 487
Sakin 80 82 82 82 0 82 408
Mutlu 29 82 82 82 0 82 357
Uzgiin 82 82 82 82 73 82 483
Toplam | 273 328 328 328 150 328 1735

3.2. Ozellik Cikarim Kiitiiphanesi (Feature Extraction Library)

Librosa kiitiiphanesi, ses kayitlarinin okunmasi ve ses Kkarakteristik oOzelliklerinin c¢ikarilmas1 igin
kullanilmaktadir. Librosa, miizik ve ses analizi i¢in bir python paketidir. Miizik bilgisine ait getirim sistemleri elde
etmek icin gerekli ozellikleri saglamaktadir (McFee vd., 2015). Bu kiitiiphane araciligiyla zaman ve frekans
domainine ait bir¢cok ses karakteristik o6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Cikarilan 6zellikler Tablo 2’de verilmistir.
Tabloda yer alan frekans domainine ait spektral 6zelliklerin maksimum, minimum, ortalama, standart sapma,
basiklik (kurtosis), carpiklik (skew) degerleri ek 6zellik olarak elde edilmektedir. Mel-Frekans Kepstral Katsayilari
(MFCC) ozelligi ise ses frekanslarindaki degisimi belirlenen sayida c¢ikarmaktadir. Ayrica MFCC'nin birinci
tliirevinin degerleri alinarak yine minimum, maksimum, vs. degerleri ¢ikarilmaktadir. Tiim ¢ikarilan 6zellikler goz
Oniline alindiginda toplam 6zellik sayis1 her bir ses kaydi i¢in 175’tir. Tiim 6zellikler izerinde yontemler ile egitim-
test islemi gerceklestirildikten sonra, sonraki asamalar i¢in 6zellik segme yontemleri uygulanarak 6zellik sayisi
azaltilmaktadir.

Tablo 2. Librosa kiitiiphanesi araciligiyla ¢ikarilan 6zellikler (Extracting features via the Librosa library)

Kiitiiphane Cikarilan Ozellik Ozellik Sayis1

Librosa Spectral centroid
Spectral flux
Spectral bandwidth
Spectral flatness
Spectral rolloff
Spectral contrast
Zero crossing rate

Root mean squared error
Chromagram

Tempo

Mel-Frekans Kepstral Katsayilari 120

sl *)W©)Ne ) NiNe)Wie) Ne)Ne) W) W)

Egitim ve test asamasinda kullanilacak derin 6grenme tabanl modeller i¢in ise ses kayitlarinin normalize edilmis
gorsel spektrogram ozellikleri kullanilmistir. Spektrogram, zamana gore degistigi icin bir sinyalin frekans
spektrumunu gorsel olarak gdstermektedir. Modellerde bu 6zellik ile egitilerek frekans lizerindeki gorselden ses
kayitlarini duyguya gore siniflandirmaya calismaktadir. Spektrogramlarin elde edilmesi siirecinde Hamming
pencereli kisa siireli Fourier doniisiimiinden (STFT) yararlanilmistir. STFT algoritmasinda %95 ortiisme ile 50
milisaniyeye tekabiil eden 2205 6rneklik uzun pencere boyutu kullanilmistir (Canpolat vd., 2020). Veri setindeki
her sinifa ait spektrogram ornekleri Sekil 2’de verilmistir.
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Kizgin Sakin

Mutlu Uzgiin
Sekil 2. Her sinifa ait normaliz spektrogram érnekleri (Examples of normalized spectrograms for each class)

3.3. Ozellik Azaltum Teknikleri (Feature Reduction Techniques)

Cikarilan 6zellikler arasinda en uygunlari segebilmek ve 6zellik sayisini azaltabilmek icin 6zellik azaltim teknikleri
kullanilmaktadir. Geri Yonlii Eleme (Backward Feature Elimination - BFE), Diistik Varyans Filtresi (Low Variance
Filtering - LVF), Ki-kare (Chi Square - CS) yontemler var olan 6zellikler arasinda se¢im yaparak ozellikleri
azaltirken, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis — PCA) istenen 06zellik sayisi1 kadar var olan
ozelliklerden yararlanarak yeni dzellikler elde etmektedir. Teknikleri agiklamak gerekirse;

Geri Yonlii Eleme (BFE): Tim aday ozelliklerini iceren tam bir modelle baslamaktadir. Onceden
belirlenmis bir durdurma kurali karsilanana kadar 6zellikler sistematik olarak modelden kaldirilmasi
saglanmaktadir. Eleme siirecinin belirli bir asamasinda, 6zet 6l¢iimde en az diisiise neden olan degisken
elenmektedir (Yilmaz ve Kuvat, 2023).

Diisiik Varyans Filtresi (LVF): Her bir siituna ait varyans degeri hesaplanarak varyans degeri belirli bir
esikten diisiik olan 6zellikleri kaldirmaktadir. Sadece sayisal siitunlar i¢in bu yéntem kullanilmaktadir
(Filter ve Filter, 2014).

Ki-kare (CS): Simiflandirma modellerinin performansini artiran ozellikleri se¢gmek icin “Ki-kare”
istatistiklerini kullanmaktadir. Yontem 6zelliklerin hedef sinifa bagimlilig1 veya bagimsizlig1 kavramina
dayanmaktadir (Sikri vd., 2023).

Temel Bilesen Analizi (PCA): PCA, potansiyel olarak baglantili degiskenlerin bir koleksiyonunu, temel
bilesen olarak bilinen bir dizi dogrusal olarak iliskisiz degiskene doniistiirmek i¢in ortogonal bir doniisiim
kullanan bir boyut azaltma islemidir. Karsilik gelen her 6ge, 6nceki bilesenin dik olmasi kosuluyla
miimkiin olan en yiiksek varyasyona sahiptir, yani miimkiin oldugu kadar fazla veri belirsizligi hesaba
katilmaktadir (Mulla vd., 2021).

3.4. Makine Ogrenme Yontemleri (Machine Learning Methods)

Egitim ve test asamasinda makine 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan makine 6grenme yontemleri:

Naive Bayes (NB): Istatistik tabanli algoritmalardan biridir. Bu algoritmada veri setinde daha 6énce
siniflandirilmis veriler kullanilarak mevcut siniflardan hangisinin yeni veriye ait oldugu bulma imkani
bulunmaktadir. Bayes siniflandiricisi nitelik verilerinin olasilik degerlerini dikkate almaktadir (Celik,
2022).

Rastgele Orman (RO): Egitim asamasinda ¢ok sayida rastgele olusturulmus karar agacinin ¢iktisini
birlestirerek regresyon ve siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin kullanilmaktadir (Cavus ve Sancaktar,
2022).

k-En Yakin Komsu: Siniflar1 belirli olan bir 6rnek kiimedeki degerler araciligiyla, kullanici tarafindan
tanimlanan kadar komsuya bakarak yeni bir verinin hangi sinif kiimesine atanacagini tespit etmektedir
(Sagbas vd., 2022).

Lojistik Regresyon (LR): Derlemin her Kkategorisindeki ornekler, lojistik fonksiyona gore
siniflandirilmaktadir. Lojistik regresyon, verileri tanimlamak ve bir derlemdeki bagiml ikili degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak icin kullanilmaktadir (Altinel, 2021).
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Ekstrem Gradient Artirma (XGB): Gradient Artirma algoritmasinin optimize edilmis versiyonudur. XGB,
agac yapisini olustururken maksimum derinlik degerinden yararlanmaktadir. Olusturulan aga¢ asagi
yonde asiri ilerleme gosterirse, aga¢ lizerinde budama gercgeklestirilmektedir. Boylece asir1 6grenme
onlenmektedir (Kelle ve Yiice, 2022).

Destek Vektér Makineleri (DVM): Oriintii tanima ve regresyon problemlerinin ¢6ziimii icin temelleri
istatistiksel 6grenme teorisine dayanarak énerilmis bir makine 6grenme algoritmasidir. Yontem, verileri
optimal olarak kategoriye ayirip n-boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaya calismaktadir (Cevik ve
Kayakus, 2020).

Derin Sinir Aglar1 (DNN): Bir DNN, néronlarin 6nceki katmandan néron aktivasyonlarini girdi olarak
aldig1 ve basit bir hesaplama gerceklestirdigi birden ¢ok katman dizisinde diizenlenmis bir néron
koleksiyonudur. Agin néronlari, girdiden g¢iktiya karmasik dogrusal olmayan bir eslemeyi (mapping)
ortaklasa uygulamaktadir. Bu esleme, hata geri yayilimi yontemi kullanilarak her bir néronun
agirliklariin uyarlanmasiyla verilerden 6grenilmektedir (Montavon vd., 2018).

3.5. Derin Ogrenme Tabanh Modeller (Deep Learning Based Models)

CNN, RNN, LSTM, EfficientNet, ResNet, DenseNet, MobileNet modelleri gorsel 6zellikleri ses analizi i¢in egitim-test
asamasinda kullanan modellerdendir. Bu modeller evrisimsel sinir aglarindan yararlanarak gelistirildiginden
yapisal olarak derin 6grenme tabanlidir. Calismada kullanilan tiim modeller Keras’taki uygulamalardan alinmistir.
Modellere deginmek gerekirse:

CNN: Farkli konumlardaki bilgileri basarili dogrulukla algilayabilen bir yapay sinir ag1 bi¢imidir. Bu
model, gériintii isleme ve dogal dil islemedeki cesitli sorunlar1 ¢6zmiistiir. Ogrenmeyi kolaylastiran 6zel
bir mimariyle karakterize edilmektedir. CNN ¢ok katmanl bir agdir, dolayisiyla bir katmanin ¢iktis1 bir
sonraki katmanin girdisi olmaktadir. Genellikle bir girdi, bir veya birka¢ gizli katman ve bir ¢ciktidan
olusmaktadir (Rhanoui vd., 2019).

RNN: Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), néronlarin w agirligindaki yaylarla baglandigi, birbirine bagh ve
etkilesimli bir néron agidir. Bu tiir bir ag, degisken boyutlardaki girdilerin yani sira zaman serileri, yani
otomatik konusma tanima ve otomatik kalip tanima gibi durumlarda ¢ok kullanishdir. Bu tiir yapay sinir
aglarinda bilginin yayilma yoni ¢ift yonliidiir; veri sirasini korur; ve dahili hafizasi sayesinde bir dongiiye
dayandigi i¢in uzun dizilerden olusan bir giris arasinda baglanti kurabilmektedir (Rhanoui vd., 2019).
LSTM: Hafizas1 sayesinde gradient kaybolmasi sorununu cézebilen RNN'nin bir uzantisidir. Ug kapi
araciligiyla verilerin okunmasini, yazilmasini ve silinmesini miimkiin kilmaktadir. Giris kapisi,
glincellemelere izin verirken veya engellerken, unutma kapisi algoritma tarafindan 6grenilen agirliklara
gore dnemli degilse bir noéronu devre dis1 birakmaktadir. Cikis kapisinda ise ¢iktidaki néron durumu
kontrol edilmektedir (Rhanoui vd., 2019).

EfficientNet: EfficientNet Modelleri, basit ve oldukga etkili bilesik 6lgeklendirme yontemlerine dayalidir.
Bu yontem, transfer 6grenme veri kiimeleri i¢cin kullanilan model verimliligini korurken temel bir CNN'i
herhangi bir hedef kaynak kisitlamasina dlgeklendirmeyi saglamaktadir (Tan ve Lee, 2019). EfficientNet,
bilgisayarla gorme gorevleri i¢in yeni bir yaklasim getirmektedir. EfficientNet, BO'dan B7'ye modelleri
icerir ve her birinin 5.3 milyondan 66 milyona kadar farkli parametreleri vardir (Marques vd., 2020).
Calismada B7 modeli kullanilmistir. Ayrica bu zamana kadar literatiir incelendiginde Tiirkce ses
kayitlarindan duygu tespitine iliskin 6grenmeyi aktarmak icin EfficientNet'i kullanan benzer bir ¢alisma
yoktur.

ResNet: ResNet, Artik (Residual) Ag'in kisa bi¢imidir. Derin evrisimli sinir aglari, yillar icinde goriintii
tanima ve siniflandirma alaninda oldukea fazla kullanilmaktadir. Ancak, kaybolan gradyan ve bozulma
problemleri nedeniyle daha derin sinir aglarini egitmek zor olmustur. ResNet, bu iki sorunu da ¢6zmeye
odaklanmaktadir. Sinir aglarinda her katman, eldeki gorev icin egitilirken diisiik veya yliksek seviyeli
ozellikleri 6grenirken, ResNet modeli baz1 artiklar1 6grenmeye calismaktadir. ResNet modelinde Relu
aktivasyonlar1 kullanilmaktadir (Reddy ve Juliet, 2019). ResNet50, 50 katmanl bir artik agdir ve
calismada bu modelin iki versiyonu kullanilmistir.

DenseNet: Her katmani diger tiim katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglayan Yogun Konvoliisyon Agi
(DenseNet) olarak bilinmektedir. L katmanli geleneksel evrisimli aglar L baglantilarina sahipken, her
katman ve onu takip eden katman arasinda L*(L+1)/2 dogrudan baglantiya sahiptir. Her katman igin,
onceki tiim katmanlarin 6zellik haritalar1 girdi olarak kullanilmaktadir. Ayrica kendi 6zellik haritalari,
sonraki tiim katmanlarda girdi olarak kullanilmaktadir. DenseNet'ler yok olan gradyan problemini
hafifletirler, ézellik yayilimim giiclendirmektedir. Ozelliklerin yeniden kullanimini saglarken, kullanilan
parametre sayisini 6nemli dl¢iide azaltmaktadir (Huang vd., 2017). Calismada DenseNet121 modeli
kullanilmistir.

MobileNet: MobileNet'ler, hafif, derin sinir aglar1 olusturmak icin derinlemesine ayrilabilir evrisimler
kullanan modern bir mimariye dayanmaktadir. Gecikme ve dogruluk arasinda verimli bir sekilde denge
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kuran iki basit kiiresel hiper parametre sunmaktadir. Bu hiper parametreler, model olusturucunun,
problemin kisitlamalarina dayali olarak uygulamalar: i¢in dogru boyutlu modeli segmesine olanak
tanimaktadir (Howard vd., 2017). Calismada MobileNet'in iki versiyonundan yararlanilmistir.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Veri setine ait calismalar, yontemler ve modellere ait analizler ve duygu etiketlerine ait ¢ikarimlar bu boliimdeki
alt bagliklar altinda detayli bicimde anlatilmaktadir. Siniflandirma 6l¢iitii olarak F1-skor, dogruluk, geri ¢agirma
ve kesinlik degerleri kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu, dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek
sayisina oranidir. Gergek Pozitifler (True Positive-TP) i¢cin gozlem olumludur ve olumlu oldugu tahmin edilirken,
gercek negatifler (True Negative-TN) i¢in gézlem olumsuz olup olumsuz olarak tahmin edilmistir. Yanlis Pozitifler
(False Positive-FP)'de ise gézlem olumsuz olmasina ragmen olumlu tahmin edilirken, yanls negatifler (False
Negative-FN) icin gozlem olumlu olup olumsuz tahmin yapilmaktadir (Karcioglu ve Bulut, 2021). Geri ¢agirma,
kesinlik ve F1-skor degerleri bu degerler araciligl ile hesaplanmaktadir. Geri ¢agirma TP’in TP+FN degerine
oraniyla elde edilirken; kesinlik ise TP’in TP+FP degerine oranidir. F1-skor ise geri ¢agirma ve kesinlik degerinin
harmonik ortalamasidir (Karcioglu ve Yasa, 2020).

4.1. Veri Seti Analizi (Analysis of Dataset)

Calismada TurEV-DB veri seti icin bir¢ok analiz uygulanmustir. ilk asamada veri setindeki ses kayitlari librosa
kiitliphanesi araciligiyla okunarak 6zellik ¢ikarim islemi gergeklestirilmistir. Toplam 175 tane ¢ikarilan 6zelliklere
ait 6rnek Tablo 3’te gosterilmistir. Tabloda goriildiigii lizere veriler sayisal deger icermektedir ve her biri sesin

karakteristiklerini yansitmaktadir.

Tablo 3. Librosa kiitiiphanesi ile ¢cikarilan bazi 6zellikler (Some features extracted with the Librosa library)

id | centroid_max centroid_min centroid_mean centroid_std centroid_kurtosis centroid_skew ... tempo
0 4469.312 685.198 2129.420 1007.268 -0.380 0.538 .. 215.332
1 3612.809 546.315 1505.730 742.842 0.870 1117 .. 234907
2 4544.681 1155.373 2848.935 1092.199 -1.436 -0.128 .. 151.999
3 5716.467 707.610 2153.877 1366.089 0.395 1.143 .. 234908
4 5372.452 1204.042 3379.245 1208.404 -0.988 -0.202 .. 184.570

Veri setine ait tim 6zelliklere ait ¢ikarilan istatistikler ise Tablo 4’te verilmistir. Her 6zellige ait miktar (count),
ortalama (mean), standart sapma (std), minimum (min), maksimum (max) ve yiizdelik dilimler (25%, 50% ve
75%) istatistikler elde edilmistir.

Tablo 4. Cikarilan bazi 6zelliklerin istatistikleri (Statistics of some extracted features)

centroid_max centroid_min centroid_mean centroid_std mfcc_dl_?_ mfecc d1.9_ tempo
Kurtosis skew

Miktar 1735 1735 1735 1735 .. 1735 1735 1735
(count)

Ortalama 5142.721 570.066 2267.097 1318238 .. -0.480 20.060 186.601
(mean)
Standart

sapma 1489.205 350.368 719.092 434259 .. 0.717 0576  45.645
(std)

Minimum 1173.855 0 603.804 165.848 .. -1.739 -1.903  73.828
(min)

25% 4410.100 373.520 1730.448 1039.286 .. -1.001 0446 151.999

50% 5051.705 552.518 2245.288 1315450 .. -0.608 20.061 184.570

75% 5838.0165 768.125 2774.925 1585.062 .. -0.098 0330 215332

Makszmg}‘(’]‘ 10449.296 2244.712 4459.542 2847.500 .. 3.496 1743  287.109

4.2. Yontemler ve Modellerin Analizi (Analysis of Methods and Models)

Librosa kiitliphanesi araciligiyla c¢ikarilan sayisal ozellikler ile Tiirkce ses kayitlarina ait duygu analizi
gerceklestirimi icin makine 6grenme yontemleri ve derin sinir aglar1 egitilmistir. Egitim asamasinda verilerin
%80'1, test asamasinda ise %20 kullanilmistir. Egitilen bu ydontemlere ait sistemin basaris1 Tablo 5’te verilmistir.
Tablo incelendiginde en basarili XGB yontemi olurken, en basarisiz DVM y6ntemi olmustur. XGB’nin en basarili
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olma nedeni olarak optimize edilerek gelistirilmis, aga¢ budama yodntemiyle asir1 6grenmeyi engelleyen bir
algoritma olmasi belirtilebilir. Yontemler arasinda K-NN icin k degeri sinif sayisi olan 4 olarak belirlenirken, DNN
yonteminde, 4 tane Dense ve 4 tane asir1 6grenmeyi engelleyen Dropout katmani ve softmax aktivasyon
fonskiyonu kullanilmistir.

Tablo 5. Cikarilan 6zellikler ile ydntemlerin basarisi (%) (Success of methods with extracted features)

Yontem Geri Cagirma F1-skor Dogruluk
NB 60.23 60.22 60.23
K-NN 49.86 49.57 49.86
RO 83.00 82.97 83.00
DVM 39.48 34.35 39.48
LR 58.50 57.85 58.50
XGB 87.03 87.02 87.03
DNN 82.51 82.62 82.42

Tablo 5 incelendiginde, Librosa ile ¢ikarilan tiim sayisal 6zellikler egitilen yontemlerde girdi olarak verilmistir. Ses
analizinde her 6zelligin sisteme olumlu etkisi olmayabilecegi icin BFE, LVF, CS VE PCA o6zellik azaltim teknikleri
kullanilarak, yeni bir 6zellik verileri elde edilmistir. Yeni 6zellikler ile beraber tiim sistem, makine 6grenme
yontemleri ve DNN ile yeniden egitilerek test edilmistir. Bu yontemlere ait elde edilen sonuclar Tablo 6’da
gosterilmistir. Tablo incelendiginde LVF 6zellik ¢ikarimi en iyi dogruluk ve F1-skor degerini vermistir, ancak Tablo
5’e gore basari artis gdstermemistir. Bunun nedeni olarak azaltilan 6zelliklerin egitim asamasinda faydali oldugu,
silinmesinin egitimi olumsuz etkilemesi belirtilebilir. BFE ve CS i¢in 6zellik sayis1 girdi olarak verildiginden faydal
olan ozellikler de silinmesi negatif etki etmistir. LVF ve PCA icin ise esik degerine gore ozellik sayisi
belirlenmektedir. PCA’de ise varolan ozelliklerden yeni oOzelliklerin ¢ikarim islemi de basariya olumsuz
yansimistir.

Tablo 6. Ozellik azaltim teknikleri sonrasi yéntemlerin basarisi - sirasiyla F1-skor, dogruluk (%) (Success of methods after
feature reduction techniques - respectively F1-score, accuracy (%))

Yéntem NB K-NN RO DVM LR XGB DNN
62.25, 72.98, 82.66, 79.86, 73.20, 84.49, 81.95,

BFE (n=50) 61.38 73.20 82.71 79.83 73.20 84.44 81.84
_ 61.16, 69.44, 80.65, 79.60, 77.61, 85.61, 81.38,

BFE (n=100) 61.80 69.74 80.69 79.54 77.52 85.59 81.56
CS (n=50) 61.64, 71.94, 82.32, 78.22, 71.38, 81.04, 82.11,
N 60.81 72.05 82.42 78.10 71,47 80.98 81.84

_ 62.05, 76.59, 84.73, 79.83, 74.46, 84.96, 80.88,

CS (n=100) 61.96 76.66 84.73 79.83 74.35 85.01 80.98
55.46, 71.20, 85.24, 77.12, 64.16, 86.19, 83.15,

LVF (n=52) 55.04 71.47 85.30 77.23 64.55 86.17 83.29
_ 61.52, 71.99, 83.55, 80.50, 71.46, 86.78, 80.82,

LVF (n=133) 61.38 72.05 83.57 80.40 71.18 86.74 80.40
64.72, 70.78, 71.32, 83.93, 70.75, 73.85, 75.64,

PCA (n=70) 64.27 70.89 71.76 83.86 70.61 73.78 75.50
_ 66.10, 69.29, 72.35, 83.93, 74.14, 71.71, 74.19,

PCA (n=107) 65.71 69.45 7291 83.86 74.06 71.76 74.06

Analizin son asamasinda derin 6grenme tabanli CNN, RNN, LSTM geleneksel modeller ile EfficientNet, ResNet,
DenseNet, MobileNet yenilikgi modellerinin spektrogram gorselleri ile egitilmesi ve test edilmesi
gerceklestirilmistir. Egitim asamasinda verilerin %80’i, test asamasinda ise %20 kullanilmistir. Modeller tizerinde
Tiirkge veri seti ile ince ayar (fine-tuning) asamasi uygulanarak, belirlenen 6grenme orani (keras kiitiiphanesi
ReduceLROnPlateau metodu ile factor = 0.5, patience = 10, mode = ‘min’) ve erken durdurma (keras kiitiiphanesi
EarlyStopping metodu ile patience = 20) kriterleriyle egitilmesi saglanmistir. Egitilen modellere ait basar1 Tablo
7’de verilmistir. Tablodaki verilere gore ResNet modeli Tiirkce veri seti ile diger modellere gére daha iyi 6grenmis
ve daha basarili bir sonu¢ vermistir. DenseNet, MobileNetV2 modellerinin ise egitimdeki kayip (loss) degerleri
fazla oldugundan ve modeller iyi 6grenme gerceklestirmediginden dolay1 basar1 diismiistiir. Burada modellerin
basarisinin diisiik olma sebebi olarak modeller milyonlarca parametre ile egitildiginden, ince ayar asamasindaki
veri setinin yetersiz gelmesi sdylenebilir.
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Tablo 7. Derin 6grenme tabanli modellerin basarisi (The success of deep learning-based models)

Yontem Kayip GeriCagirma (%) F1-skor (%) Dogruluk (%)
MobileNet 0.93 65.40 65.37 65.38
MobileNetV2 0.98 61.96 61.38 61.92
EfficientNetB7 | 0.61 76.27 76.25 76.15
DenseNet121 0.96 63.23 61.00 63.46
ResNet 0.55 79.31 79.29 79.23
ResNetV2 0.76 67.48 65.88 67.31
CNN 0.24 79.00 78.20 78.81
RNN 0.74 69.00 68.40 68.58
LSTM 0.86 63.00 62.30 62.84

Her asama icin en iyi sonuglari veren yontemlerin ve tiim derin 6grenme tabanl modellerin dogruluk degerleri
Sekil 3’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde Librosa kiitiiphanesi ile ¢ikarilan tiim 6zelliklerin kullanimi egitim-
test asamasinda en basarili dogruluk degerini vermistir. En basarisiz ise derin 6grenme tabanli MobileNetV2
modeli olmustur.
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Sekil 3. En basarili yontemler ve derin 6grenme tabanl modellerin dogruluk degerleri (Accuracy values of deep learning-
based models and the most successful methods)

4.3. Duygu Etiketlerinin Analizi (Analysis of Emotion Labels)

Yontem ve modellerin basarisina goére hangi duygu etiketlerinin daha basarili veya basarisiz siiflandirildigi bu
baslik altinda analiz edilmistir. Bu analiz i¢in her asamada en basarili yontemlerin siniflandirma raporu elde
edilmistir. Tiim ¢ikarilan 6zellikler ile en basarili olan XGB yontemi ve LVF 6zellik azaltim teknikleri ile en basarili
yontem XGB’nin siniflandirma raporuna ait grafik Sekil 4’te gosterilmistir. Sekil incelendiginde, tiim &6zelliklerin
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kullanimi ile XGB yontemi duygu etiketlerini dengeli bir sekilde tespit etmistir. Ancak LVF ile 6zellik azaltim
uygulanmasiyla XGB yonteminin duygu etiketleri analiz edildiginde en zor tespit edilen mutlu etiketine sahip ses
kayitlari olmustur.
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Sekil 4. Cikarilan tiim 6zelliklerde ve 6zellik azaltim uygulanmasinda en basarili XGB yontemi igin siniflandirma raporu
(Classification report for the most successful XGB method in all extracted features and feature reduction implementation)

Spektrogramlar ile uygulanan derin 6grenme tabanli modellerdeki egitim sonucunda en basarili olan ResNet
modeline ait duygu etiketlerinin siniflandirma raporu ise Sekil 5'te verilmistir. Bu modelde ise mutlu duygu
etiketine sahip ses kayitlar1 test asamasinda daha zor tespit edilmistir.
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Sekil 5. ResNet modelinin duygu etiketleri icin siniflandirma raporu (Classification report for emotion labels of the ResNet
model)

5. Sonucg ve Tartisma (Result and Discussion)

Calismada Tiirkge dili agisindan literatiire katki saglamak amaciyla, Tiirkee ses kayitlari tizerinde duygunun tespit
edilme islemi gerceklestirilmistir. Bunun icin makine 6grenme ydntemlerini egitme asamasinda, Librosa
kitiiphanesi ile elde edilen sayisal 6zellikler, derin 6grenme tabanl modelleri egitmek i¢in ise spektrogram gorsel
ozelliklerinden yararlanilmistir. Canpolat vd. (2020) uyguladig1 c¢alismada sadece spektrogram o6zellikleri
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egitimde CNN modeli kullanilirken, bu calismada ise sayisal karakteristik ve gorsel 6zellikler olmak tizere iki tiir
ozelliklerin kullanilmasi ile literatiire yenilik kazandirilmistir. Ayrica Tiirkce i¢cin bu 6zellikler gegmiste ¢ok az
sayida calismada karsilastirilmistir.

ilk asamada Librosa ile elde edilen sayisal karakteristik ézellikler makine 6grenme yéntemleri ve derin sinir aglar
ile egitilerek yontemlerin basarisi 6l¢iilmiistiir. Bu analiz sonucunda XGB yontemi ile yaklasik %87.03’lik bir
dogruluk degeri elde edilmistir. Egitim asamasinda ¢ok sayida dzellik kullanilmasindan dolayi, sonraki asamada
BFE, LVF, CS ve PCA 6zellik azaltim yontemleri aracilifiyla azaltilan yeni 6zelliklerin yontemlerdeki basariya etkisi
analiz edilmistir. Analizler sonucunda LVF yontemi ile 6zelliklerin azalmasi ile XGB yontemi %86.74 dogruluk
degeri elde ederken, basarida yaklasik %0.3’lik bir diisiis olmustur. Bu azalisin nedeni olarak, 6zellik azaltim
sonrasli basariya olumlu yonde etki eden 6zelliklerin silinmesi gosterilebilir.

Ses kayitlarinin frekans spektrumunun gorsel olarak gosterildigi spektrogram 6zellikleri ise derin 6grenme tabanl
modellerin egitiminde kullanilmistir. Geleneksel derin 6grenme modelleri incelendiginde, CNN modeli %78.58
dogruluk degeriile RNN ve LSTM’den daha iyi sonug elde etmistir. Modellerin basarisi makine 6grenme yontemleri
ile karsilastirildiginda daha diisiik dogruluk degerine ulasmistir. Bunun nedeni olarak spektrogramlarin siniflar
icin daha belirgin bir 6riintii gostermemesi olabilir.

Normalize edilmis spektrogramlarin egitimde kullanilmasi sonucunda ise yenilikci modellerden ResNet
%79.23’1ik en iyi dogruluk degerine ulasmistir. Burada modelin makine 6grenme yontemlerine gore diisiik basari
gosterme nedeni, milyonlarca parametre iceren modele, ince ayar yapilan veri setinin yetersiz kalmasi
gosterilebilir. Veri setindeki veri sayisinin az olmasi, modellerin egitim siirecinde iyi 6grenememesine neden
olmus ve basarinin makine 6grenme yontemlerine gore daha diisiik olmasini saglamistir. Modeller arasinda en
basarisiz olan ise MobileNetV2 olmustur. Makine 6grenme ydntemlerinde ise veri setine bagiml olarak egitim
gerceklestiginden, ince-ayar uygulanan derin 6grenme modellerine goére dogruluk orani daha yiiksek elde
edilmistir.

Calismanin sonucunda Tiirkge ses kayitlari iizerinde duygu tespitinin yapilmasi hem makine 6grenme yontemleri
hem de derin 6grenme tabanli modeller ile analiz edilerek karsilastirilmasi saglanmis ve literatiire katki
saglamistir. Gelecek calismalarda Tiirkce miizik veri seti, sive, konusma veri seti elde edilerek ses analizi lizerinden
siniflandirma yapilmasi amaglanmaktadir. Béylece Tiirkee dilinin literatiirdeki ¢calisma sayis1 artirilacaktir.
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