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Arastirma Makalesi / Research Article

Konusma Duygu Tanima Uygulamalarinda Hiper Parametre Optimizasyonu ile
Derin Ogrenme Metotlarinin Gelistirilmesi

Cevahir PARLAK!

Oz

Bu calismada derin grenme uygulamalarinda olduk¢a yeni ve dnemli bir asama olan hiper parametre ayarlama metotlarinin bir
karsilastirilmas1 verilecektir. Veriseti olarak yeni duygu verisetlerinden NEMO duygusal konusma veriseti kullanilacak olup,
KerasTuner ile CNN, LSTM ve DNN modelleri Rassal arama, Hiperkomite ve Bayes¢i optimizasyon metotlar1 kullanilarak
karsilastirilacaktir. Genel olarak makine 6grenmesi ve 6zellikle de derin 6grenme uygulamalarinda basarili bir model {iretebilmek
zaman ve hesaplama giicii agisindan oldukga pahali ve zorlu bir igslem olarak arastirmacilarin karsisina ¢ikmaktadir. Hiper parametre
optimizasyonunun genel olarak iki temel asamadan olustugu kabul edilebilir. Birinci asamada oncelikle degiskenlik gosteren
parametrelerin alabilecekleri degerlere dayali bir arama uzayi belirlenir. Bu parametreler 6grenme katsayisi, ndron sayisi, katman sayisi,
aktivasyon fonksiyonu ve benzeri degiskenler olabilir. Ikinci asama ise bu parametreleri kullanarak yapay zeka modellerini olusturur
ve belirlenen bir basari kriterine gore test eder. Optimizor bu modelleri galistirirken iglemi hizlandirmak i¢in degisik algoritmalar
kullanabilir. Hiper parametre optimizasyon uygulamalart bu konuda giin gegtikge daha iyi ¢dzlimler sunmakta ve insan faktoriinii
kademeli olarak aradan g¢ikarmaktadirlar. Izgara arama mevcut biitiin konfigilirasyonlar1 biitiin kaynaklar1 sonuna kadar tiiketerek
calistirirken, Rasgele arama ise mevcut kiimeden tesadiifi olarak secilen belli konfigiirasyonlari dener. Rassal arama her ne kadar biitiin
olast konfigiirasyonlart denemese bile genellikle Izgara aramaya yakin sonuglar iiretebilmektedir. Ardisik arama, Asenkron Ardigik
arama, Populasyon-Tabanli Egitim, Hiperkomite ve Bayesci yaklasimlarda diger hiper parametre optimizasyon metotlar1 arasinda
sayilabilir. Bu ¢alismada NEMO konusma duygu veriseti 4 duygu ile CNN, LSTM ve DNN derin 6grenme siniflandiricilariyla
calistirllmis ve KerasTuner’in Rassal Arama, Bayes¢i Arama ve Hiperkomite Arama metotlariyla otomatik iiretilen metotlarin
performanslari karsilastirilmistir. Hiper parametre optimizasyon metotlarindan Bayes¢i Optimizasyon metodunun digerlerine gére daha
iyi ve hizli sonuglar tirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Konugma duygu tanima, Derin 6grenme, Hiper parametre optimizasyonu.

Improving Deep Learning Models Using Hyper Parameter Optimization in
Speech Emotion Recognition

Abstract

In this research article, a comparison of newly introduced hyper parameter optimization methods is presented. We used NEMO
emotional speech dataset which is a very novel dataset with 4 emotional classes. KerasTuner is used to compare the performances of
CNN, DNN, and LSTM classifiers by running the Random Search, Bayesian Search and HyperBand Search to optimize the model
hyper parameters. Broadly speaking, it is a very arduous, expensive, time consuming and formidable task for the researchers to produce
a successful model for machine learning applications, namely deep learning applications. Hyper-parameter optimization consists of
two main steps. The first step constructs a search space setting the values of available parameters. Learning rate, number of hidden
neurons, layers, activation functions are among the most notable hyper parameters. The Second step involves generating the best
machine model using these parameters and specified performance metrics. Optimizers may use different algorithms while running these
models. Hyper parameter optimization applications are presenting better solutions in this field day by day and are eliminating the
human factor in-between gradually. Grid search runs all possible parameter sets consuming all available resources. On the other hand,
Random search runs only some randomly selected configurations. Although Random search does not try all possible actions it can
reach the same level of performance. Successive Halving, Asynchronous Successive Halving, Population Based Training, Hyperband,
Bayesian approaches are among the prominent optimization methods. This study uses NEMO emotional speech dataset with 4 emotions
using CNN, DNN, and LSTM models. Models are generated using Random Search, Bayesian Search, and Hyperband Search methods
of KerasTuner and the results are compared. Experiments show that Bayesian Search outperforms Random and Hyperband search
algorithms.

Keywords: Speech emotion recognition, Deep learning, Hyperparameter optimization.
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1. Giris

Makine Ogrenmesi, yapay zeka ve bilhassa son zamanlarda derin 6grenme uygulamalari
beklenmedik gelismelerin onilinti agmaktadir. Bu uygulamalarin gelistirilmesi oldukg¢a fazla zaman,
makine glicli ve insan ¢abas1 gerektirmektedir. Zira bu uygulamalar verisetleri, algoritmalar, yapay
zekd modelleri, aktivasyon fonksiyonlar1 ve benzeri pek ¢ok parametreyi iglerinde
barimdirmaktadirlar.  Bu parametreler en genel olarak model parametreleri ve hiper parametreler
olarak ikiye ayrilabilir. Model parametreleri modele 6zgii sabit ve katsayilar1 (néron agirliklari,
sabitler), hiper parametreler ise 6grenme katsayisi, momentum, demet sayisi, néron sayisi, Gevrim
sayisi, egitim ve dogrulama seti orani, aktivasyon fonksiyonlari, katman sayisi, ¢ekirdek boyutu ve
ndron seyreltme (dropout) gibi interaktif ve baslangicta belli bir deger alan degiskenleri igermektedir.
Bunun yan1 sira bagarim kriteri olarak egitim kayip fonksiyonu, dogrulama kayip fonksiyonu, basar1
orani, egri altindaki alan (Area Under Curve), F1 skoru veya diger herhangi bir metrik kullanilabilir.
Model parametreleri modele gore ¢ok biiyiik farkliliklar gosterebilmektedir. ResNet-101’de [He ve
ark., 2016] yaklasik 45 milyon model parametresi olmasina karsin GPT-4’teki [Achiam ve ark., 2023]
model parametre sayist 1,76 trilyon kadardir. Bu parametreler egitim asamasinda kayip
fonksiyonlarin1 minimize edecek ve basari oranlarin1 maksimize edecek sekilde kalibre edilirler.
Yalniz bu noktada dikkat edilmesi gereken nokta sudur ki model hatasinin veya kayip fonksiyonunun
kiiciik olmas1 her zaman en yiiksek basari oranimi saglayacagi anlamma gelmemektedir. Bazi
durumlarda kay1ip orani yiiksek olan modeller diisiik olan modellerden daha yiiksek basari oranlarina
ulasabilmektedirler. Zira modeller egitildikten sonra daha 6nce hi¢ gormedikleri bir test verisi
tizerinde denemeye maruz birakilmaktadirlar ve bu veri tistiindeki basar egitim ve dogrulama verisi
tizerindeki basaridan ¢cok daha farkli olabilmektedir. Burada asir1 6grenme veya ezberleme ile yetersiz
Ogrenme arasindaki ince ¢izgiye azami dikkat edilmelidir. Model agirliklar1 yapay sinir aglarindaki
baglantilarn 6nemini ve etkisini gosteren temel parametrelerdir. Egitim asamasinda agirliklar giris
verisi ile carpim iglemine tabi tutulduktan sonra bir aktivasyon fonksiyonu ile néronun ¢ikis verisi
ortaya c¢ikar. Sabitler ise aktivasyon fonksiyonunu orijinden 6teleyerek yapay sinir agmin daha
esneklesmesini ve egitim asamasinda daha karmasik yapilar1 6grenebilmesini saglar. Agirliklar ve
sabitler yapay sinir aglarmin temel yapitaslaridir ve modelin basarili olabilmesi i¢in ¢ok iyi kalibre
ve optimize edilmeleri gereklidir.

Hiper parametreler modelin basarisini ¢ok biiyiik 6l¢iide etkilediginden ayarlamalarinda azami
caba ve 0zen gosterilmelidir. Bu parametrelerin seciminde pek ¢ok faktor etkili olmaktadir ve genel
bir kural belirlemek miimkiin degildir. Ornek olarak katman sayismni artirmak veya ndron sayisini
arttirmak bazen performansi iyilestirebildigi gibi bazen de olumsuz sonuglar iiretebilmektedir. Dahas1

egitim asamasinda modelin basarili olmasi test asamasinda da benzer basariyr gosterebilecegi
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anlamina gelmemektedir. Bu parametreler sadece kendi barindiklart modele degil kullanildiklar1 veri
setine gore de farkli sonuglar iiretebilmektedirler. Bir verisetinde ¢ok yliksek basar1 sergileyen bir
model bagka bir verisetinde ¢ok diisiik sonuglar iiretebilmektedir. Farkli verisetleri iistiinde yapilan
capraz deneyler bu konuda hala 6nemli bir genellestirme sorunu olarak ¢oziilmeyi beklemektedirler.
Optimal parametreleri bulabilmek arastirmacilarin ¢ok yogun, mesakkatli ve uzun ¢abasini gerektiren
bir alan olarak halen devam etmektedir. Arastirmacilar derin 6grenme aglarni otomatize etme
konusunda oldukga istekli ve gayretli olmalarina ragmen bu alanda tamamlanmay1 bekleyen hala ¢ok
is bulunmaktadir. Veri toplama, veri isleme, 6znitelik bulma ve se¢me, deney tasarimi, model tasarimi
ve se¢imi, model degerlendirme, kaynak ayirma ve hiper parametre optimizasyonu (HPO) otomatize
ve optimize edilmesi gereken konular arasindadir. Elbette ki bu konularin tamammin bir anda
otomatize edilmesi beklenemez ancak uzun vadeli bir arastirma hedefi olmak iizere bu alanlarin her
birinin kismen otomatize edilerek zamanla insan katkisin1 yavas yavas aradan ¢ikarmak
hedeflenebilir. Bu sayede derin 0grenme c¢aligmalar1 daha diizenli, hizli ve etkili bir sekilde
yurdtilebilir.  Makine 0greniminin otomatiklestirilmesi bagka alanlardaki insanlarin ve
aragtirmacilarin bu metotlar1 kendi alanlarina uygulayabilmelerini de kolaylastiracaktir. Makine
O0grenmesi veya daha 6zel bir ifadeyle derin 6grenme konusunda yeterli kaynak ve bilgiye sahip
olmayan kisilerde makine O6grenmesini kendi alanlarinda uygulayabilecektir. Otomatik makine
O0grenmesi herkesin kolayca ulasip basarili sonuglar elde edebilecegi bir ara¢ kutusu haline
getirilebilecektir. Boylece insanlarin hayatini daha da kolaylastirtyor olacagi gibi yapilan
calismalarda da daha iyi sonug ve performans elde etmek miimkiin olacaktir. Son zamanlarda biiyiik
sirketler otomatik makine 6grenmesi alanina biiyiik ilgi gostermekte ve kullanicilarina bu yonde
hizmetler sunarak hem zaman hem isgiicii hem de parasal tasarruf saglamaktadirlar [Hutter ve ark.,
2019]. Otomatik makine 6grenmesinin temel hedefleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1- Insan ¢abasini miimkiin mertebe azaltmak,

2- Makine 6grenme performansini arttirmak,

3- Miimkiin olan en basit, en hizli ve parametre sayis1 en az modeli elde etmek,

4- Kaynak kullanimi1 minimuma indirgemek,

5- Zaman tasarrufu saglamak,

6- Farkli branslarda yapay zek& konusunda yeterli bilgi ve kaynagi olmayanlara da yapay

zekay kullanabilme imkan1 saglamak,

7- Deneysel sonuglarin dogruluk, giivenilirlik ve tekrar iiretilebilirligini gelistirmek.

Bu amaclara ulagmak i¢in otomatik derin 6grenmenin Oniinde pek ¢ok engel bulunmaktadir.
Bunlar arasinda verisetlerindeki duzensizlik ve yetersizlikler, kayip fonksiyonlarinin elverisli
olmayisi, konfigiirasyon kiimesinin asir1 karmasik ve biiylik boyutta olusu ve genis araliklara

dagilmis olmasi, biliyiilk modellerde biiyiik verisetlerinde fonksiyon degerlendirmelerinin ¢ok
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maliyetli olusu sayilabilir. Hiper parametre optimizasyon islemi verilen bir veriseti listiinde asagidaki

gibi formule edilebilir.

. _ .
A= argr(rcun ]E(Degitideogrulama)"'D V(Lr A/Ir Degitideogrulama)
€

Burada V (£, Ay, Degitim Daogruiama) kayip fonksiyonunu temsil etmektedir. Kayip fonksiyonu
A parametrelerine sahip A algoritmasi tarafindan {retilmektedir. A algoritmasi, Degjriry VErisi
lizerinde egitilmekte ve Dgogruiama Verisi lizerinde dogrulanmakta ve egitim agamasinin sonunda bir
Dy, Verisi Uzerinde test edilmektedir. Degitim, Daogruiama V€ Drese Verileri, D verisinden elde

edilmektedir. C ise hiper parametre kiimesini temsil etmektedir.

Bu ¢alismada hiper kalibrasyon ile ilgili giiglii bir arka plan olusturulmaya ¢alisilacaktir. Yapay
sinir aglarinda 6grenme orani Ve diizenleme, konvolusyonal yapay sinir aglarinda katman sayisi,
ndron sayis, filtre sayisi, karar agaglarinda aga¢ ayirma kriterleri (Gini indeksi, information gain vb.),
rasgele ormanlarda karar agaci sayisi, 6zellik uzayi, drnekleme yizdeleri, SVM’lerde dogrusal,
polinomsal veya RBF ¢ekirdek kullanimi gibi pek ¢ok farkli hiper parametre bulunmaktadir. SVM’ler
ozellikle dogrusal olmayan ¢ekirdek kullanildigi zaman hiper kalibrasyona oldukga fazla ihtiyag
duyarlar; zira SVM’lerde hem dogru ¢ekirdegi hem de bu ¢ekirdekle ilgili dogru katsay1 ve sabitleri
(derece ve gamma) bulamazsaniz basar1 oranmnizda ciddi kayiplar yasamaniz dogaldir. Hiper
kalibrasyonda ¢ok sik kullanilan metotlardan ikisi Rassal arama ve lzgara arama metotlaridir. 1zgara
arama 6nce mumkin batin hiper parametrelerin bir kiimesini olusturur ve kiime elemanlarinin hepsi
icin bir model ¢alistirarak en yiiksek basari oranina sahip modeli secerken, Rassal arama ise 6nce
biitiin hiper parametrelerden olusan kiimeyi olusturur ancak bunlar iginden sadece rastgele belli bir
adedine ait modelleri ¢alistirarak en iyi modeli kesfetmeye calisir. Her ne kadar Rassal arama, 1zgara
arama gibi biitiin olasiliklar1 deneyen tam kapsamli biitiin kaynaklar tiiketen bir arama degilse de ¢ok
daha hizlidir ve genellikle tipik olarak benzer basar1 oranlarma ulagsmakta zorluk cekmez. Bu durum
her ne kadar sagduyuya aykir1 géziikse de bunun nedeni herhangi bir yapay zeké problemi icin tek
bir altin parametre seti olmamasidir. En iyi basar1 oranin1 veya olduk¢a yakin degerleri verebilen
genellikle birden ¢ok parametre seti bulunur ve bu setler igindeki parametreler belli bir dagilim iginde
olurlar. Bu dogal dagilim ortaminin igine girebilmeyi tesadiifi olarak da olsa basarabildigimizde tam
kapsamli bir Izgara arama olmaksizin da yiiksek basar1 oranlarina ulasmak mimkindr. Izgara arama
ve Rassal aramanin karsilastirmasmi Sekil 1.’de verilmektedir [Bischl ve ark., 2023; Vincent ve
Jidesh, 2023].

Hiper optimizasyonla ilgili ¢caligmalar giin gectikce yayginlasmaktadir ve arastirmacilar farkl
kiitliphaneler kullanarak bu alanda basarili sonuglar elde etmeye ¢alismaktadirlar. Wu [Wu ve ark.,
2022] konusma duygu tanima i¢in bir yapay sinir ag1 arama modeli 6nermis ve IEMOCAP veri seti

tizerinde 4 duygu ile deneyler gerceklestirmislerdir. KYSA, RNN ve Kapsiil yapay sinir aglariyla
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yaptiklar1 deneylerde hiper kalibrasyonun basarisini sergilemislerdir. KYSA ve Kapsiil network ile

%70,54 agirlikli bagar1 orani, %56,94 agirliksiz basar1 oranlarina ulagabilmislerdir.

Izgara Arama Rassal Arama
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Sekil 1. Izgara arama ve Rassal arama metotlariin temsili gosterimi. Burada A; ve 4, kalibre edilecek hiper
parametreleri (6grenme katsayisi, ¢evrim sayisi vb.) gostermektedir

Farkli yapay sinir aglarinin bir karsilagtirmast Gokalp [Gokalp ve Aydin, 2021] tarafindan
verilmistir. Gokalp ve Aydin, RAVDESS [Livingstone ve Russo, 2018] ve TESS [Pichora-Fuller ve
ark., 2020] verisetleri iizerinde yaptiklari ¢alismada en iyi sonuglari SqueezeNet ile elde ederken en
diisiik sonuglar MobileNet ile gelmistir.

Sun [Sun ve ark., 2022] IEMOCAP veriseti iizerinde iki akisli bir yapay sinir ag1 arama
kiitiiphanesi olan EmotionNAS’1 sunmaktadirlar. IEMOCAP veri setinin dogaclama kismindaki
kizgin, lizgiin, mutlu ve noétr duygu tiirlerinden olusan 6rneklerle CNN-GRU, CTC-RNN, ResNet
smiflandiricilartyla yaptiklart deneylerde %69,1 agirliksiz basar1 oranlarina ulasabilmislerdir. Bu
oran ResNet ile elde edilen %59,1 basari oranina gore oldukga yiiksek bir ilerlemeyi ifade etmektedir.
Oznitelik olarak ses sinyallerinden Mel spektrogramlarmi ve Wav2Vec akustik Oznitelikleri
kullanmigslardir. EmotionNAS sadece basari oranini arttirmakla kalmamis modelin parametre sayisini
da oldukga azaltmistir.

Rajapakshe [Rajapakshe ve ark., 2024] konusma duygu tanima uygulamalari i¢in emoDARTS
hiper kalibrasyon kiitiiphanesini 6nermisler ve IEMOCAP, MSP-IMPROV, MSP-Podcast veri setleri
tizerinde deneyler gerceklestirmislerdir. Deneylerinde KYSA ve LSTM simiflandiricilar: birlestirerek
bir CNN-SegNN sinir ag1 modeli gelistirmis ve emoDARTS ile 128 MFCC spektrogramlarini
Oznitelik olarak kullanarak oldukga yiiksek basari oranlarina sahip sonuglarin elde edilebilecegini
gostermislerdir. EmoDARTS, IEMOCAP verisetinde 76,55 + 4,03, MSP-IMPROV verisetinde
65,63+8,85, MSP-Podcast veri setinde ise 61,15 + 2,41 agirliksiz basar1 oranlar ile en yiiksek
sonuglar1 elde edebilmistir ve taban modelin %353,55 olan basar1 oranina gore oldukca biiytlik bir

ilerleme saglamistir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(4), 1955-1975, 2024 1960

2. Hiper Parametre Optimizasyon Metotlari

Bu boliimde hiper kalibrasyon metotlarindan genel hatlariyla bahsedilecektir. Hiper ayarlama
islemine baglamadan Once mukayese yapabilecegimiz bir taban metoda ihtiyacimiz vardir. Bu taban
metodu Ol¢it alarak uygulayacagimiz hiper ayarlamanin etkisini olumlu veya olumsuz test edebilme
imkanimiz olacaktir. Izgara arama ve Rassal arama ile hiper ayarlamaya bir baslangi¢ yapabiliriz.
Hiper ayarlama tamamlandiktan sonra bakmamiz gereken U¢ 6nemli bilgi ¢iktis1 bulunmaktadir.
Bunlardan ilki performans, ikincisi zaman ve Gguncust de hiper parametrelerdir. Mimkun olan en
Iyi performans, miimkiin olan en az sayida parametre ile en hizli bir sekilde elde edilebilmelidir. Hiper
ayarlama yaparken parametre araliklarmi belirlemek i¢in kullanilabilecek yontemler asagidaki gibi
siralanabilir:

1. Tahmin
2. Tecriibe
3. Algoritma

Yapay sinir aglarinda hiper ayarlama yapilabilecek parametreler ndron sayisi, katman sayisi,
Ogrenme orani, seyreltme orani, demet sayisi, cevrim sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢ekirdek sayisi,
filtre say1si1, adim sayisi, toplama sayisi olarak sayilabilir. Hiper ayarlama basar1 oranlarinda %30’a
varabilen olaganiistli sicramalar saglayabilir. Rassal arama, Izgara aramaya benzer basari oranlarini
yakalayabildigi gibi zaman olarak da oldukga diisiik siirelerde tamamlanabilmektedir. Rassal arama
ve lzgara aramaya ilave olarak daha yeni ve gelismis hiper ayarlama algoritmalar1 olarak Bayesgi
optimizasyon [Brochu ve ark., 2010] ve hiperkomite [Li ve ark., 2018] kullanilabilir. Bu kalibrasyon
metotlarinda belli bir stire boyunca yeterli ilerleme gostermeyen modeller erken durdurma ile kisa
devre sonlandirilarak zaman tasarrufu saglanabilmektedir.

Yeni hiper ayarlama metotlar1 parametre kiimesini daraltmaktan daha c¢ok konfigirasyon
calistirmanin hizlandirilmasina odaklanarak zayif ilerleme gosteren metotlari hizli bir sekilde elimine
etmek prensibine dayanmaktadirlar. Bu metotlar adaptif hesaplama, imit verici parametre kiimelerine
daha fazla kaynak ayirma gibi yaklagimlar1 kullanmaktadirlar. Kullanilan kaynaklar 6znitelik sayisi,
egitim veriseti hacmi gibi farkli formlarda ortaya ¢ikabilmektedir. Bayes¢i optimizasyonu adaptif
kaynak ayirma ile bulusturan bazi metotlar bulundugu gibi hiperkomite optimizasyon metodu da
Rassal arama metodunu adaptif kaynak atamayla gelistirmeyi hedeflemektedir. Bayesci optimizasyon
da hedef fonksiyon tahmininin oldukg¢a maliyetli olmasindan dolay1 buna bir care olarak ¢ok
degiskenli (Multi-Fidelity) optimizasyon metotlar1 6nerilmistir [Li ve Li, 2024]. Cok degiskenli
optimizasyon metotlar1 arasinda Ardisik Yarilama (Successive Halving, SH) [Jamieson ve Talwalkar,
2016], Hiperkomite (HyperBand) ve Bayesci Optimizasyon Hiperkomite (Bayesian Optimization
HyperBand, BOHB) [Falkner ve ark., 2018] gosterilebilir. Hiperkomite optimizasyon problemleri
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genel olarak kara kutu (Blackbox) ve ¢ok degiskenli (Multi-Fidelity) olarak ikiye ayrilabilir. Izgara
arama, Rassal arama, Bayesci optimizasyon, Simulasyonlu kaynastirma, Genetik algoritmalar
karakutu problemlerinde kullanilirken, modern 6grenme egrileri, komite temelli, ardisik yarilama,
hiperkomiteli Bayes¢i optimizasyon ise ¢cok degiskenli hiperparametre optimizasyon yontemleridir.
Ardisik yarilama en umut verici metotlara bitceden en fazla pay vermeyi amaglar. Ardisik yarilama
tim mumkun parametre konfigirasyonlarinin erken sonlandirilabilecegini varsayar ve biitgenin belli
asamalarinda mevcut konfigiirasyonun en kotii yarisini eler ve bu sekilde tek bir kiime kalincaya
kadar devam eder ve en son kalan kiimeyi biit¢enin sonuna kadar c¢alistirir. Ardisik yarilamada
baslangigta segilecek kiime sayis1 ve her asamada ne kadarmin elimine edilecegi bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Hiperkomite buna bir ¢6ziim olarak sunulmaktadir. Hiperkomite, Ardisik
Yarilama metodunu farkl biitgelerle siklikla uygulayarak en iyi konfigiirasyonu bulmay1 amaclar.

Ardisik yarilamanin temsili bir gésterimi Sekil 2°de verilmektedir.

maliyet

biitce

Sekil 2. Ardigik yarilama metodu her adimda model sayisini basar1 metrigine bagli olarak belli bir oranda
azaltir ve biitceden ayrilan pay1 belli bir oranda arttirir.

Hiper optimizasyon gliniimiizde paralel ¢alismay1 ¢ok bilyiik oranda kullanan yeni bir model
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle de Rassal ve lzgara aramanin paralel hale getirilebilmesi ok
basit bir konu oldugu i¢in aragtirmacilar bu metotlarin paralellestirilmesini gelistirmeye
calismaktadirlar. Bu baglamda asenkron erken sonlandirma yaklagimlart olumlu sonuglar
verebilmektedir. Ardisik yarilama ilk basta biitiin konfiglirasyonlara ayn1 benzer biit¢eler ayirarak
baslar. Biitiin performanslar degerlendirilir ve en iistteki konfigiirasyonlar1 bir sonraki basamaga
gonderir ve bir 6nceki adimdaki butceyi belli bir oranda (2 kat1 vb.) arttirir. Ardisik arama,
performans ve zaman agisindan Rassal aramayi geride birakabilir. Asenkron Ardisik arama
(Asynchronous Succesive Halving Algorithm, ASHA), senkron ardisik aramanin zayif taraflarmi
alttan yukariya dogru biiyiiterek ve konfigiirasyonlari miimkiin olduklar1 zamanda bir Ust seviyeye
yiikselterek ¢ozmeye calisir. Bunlar1 yaparken de genis bir set olmadan baglar ve aramay1 miimkiin

oldugunca daraltmay1r amacglar. ASHA algoritmasinda her c¢alisan en alt basamakta yeni bir
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konfigiirasyon ekler ve isi bitince yeni bir is talep eder. Bu esnada yukaridan asagiya dogru
basamaklara bakilir ve belirli basamaklarda bir tist basamaga eklenebilecek bir konfiglrasyonun olup
olmadig1 kontrol edilir. Eger yoksa ¢alisan en alt basamaga yeni bir konfigiirasyon ekleyip basamagi
genisletir; Oyle ki daha fazla konfigilirasyon iist basamaga terfi ettirilebilsin [Bischl ve ark., 2023].
ASHA'da denemeler herhangi bir zamanda bir sonraki basamaga ilerleyebilir. Bunun ig¢in
denemelerin ilerlemesi ve adim tamamlamanin birbirinden ayristirilmis olmasi gerekir. SHA ve
ASHA’daki 6nemli bir varsayim, bir deneme kisa bir siire i¢inde basarili oluyorsa daha uzun surelerde
de basarili olacagi diislincesidir. Ancak bunu gecersiz kilabilecek bir 6rnek olarak 6grenme
oranindaki ayarlama verilebilir. Genel bir kaide olarak biiylik 6grenme oranlar kiigiiklere nazaran
daha kisa siirede daha yiiksek basari oranlarina ulasabilmektedirler. Bu durum kii¢cliik 6grenme
oranlar1 ile yapilan kalibrasyon denemelerinin hatali bir sekilde sonlandirilmasina neden
olabilmektedir.

Karakutu optimizasyon problemlerinde siklikla basvurulan yontemlerden birisi de Bayesci
yaklasimlardir ve SMBO (Sequential Model Based Optimization) ile formile edilir. Bayesgi
optimizasyon (BO), optimize edilecek parametre kiimesi i¢inden segilen bir kismini ¢alistirdiktan
sonra elde edilen sonuglar1 bir sonraki adimdaki denemeleri gelistirmek i¢in kullanir. BO’da hedef
fonksiyon bilinmez oldugundan yiiksek seviye bir karakutu optimizasyon metodudur. BO’nun iki
temel igerigi vekil fonksiyon ve kazang fonksiyonudur. Vekil fonksiyon genellikle bir Gauss
fonksiyondur. BO bilinmeyen hedef fonksiyona bir 6n tahmin (prior) atamasi yapar ve denemeler
sonrasi elde edilen sonuglara bakarak bu 0n tahmini giincelleyerek hedef fonksiyonun son tahmin
(posterior) dagilimlarini elde etmeye ¢aligir. Son tahmin dagilimlari ile deneme sayisini azaltacak bir
kazang fonksiyonu olusturulmaya caligilir. Gauss vekil fonksiyonlarinin bazi avantajlar1 oldugu gibi
yiiksek boyutlu verilerle kullanildiginda 6lgeklenebilirlik sorunlar1 bulunmaktadir. Rassal ormanlar
ve son yillarda derin yapay sinir aglar1 bu soruna bir ¢6ziim olarak onerilmektedir. BO genel olarak
basit, giiriiltiisiiz veri, hiper dortgen gibi bazi varsayimlara dayandigi i¢in zayif yonleri bulunmaktadir
ve daha gelismis tiirleri 6nerilmektedir. Bunlarin yanisira BO paralellestirmeye uygun degildir. BO
kimya, robotik, derin 6grenme, bilgisayarla gérme, parcacik fizigi, takviyeli 6grenme ve ilag
gelistirme gibi konularda olduk¢a yaygin uygulama alanlar1 bulabilmistir. Sekil 3’te bir fonksiyonun
BO ile elde edilme asamalar1 gosterilmektedir. BOHB ise Hiperkomite ve BO metotlarinin iyi
taraflarin1  birlestiren bir algoritmadir. BO algoritmas: siirekli degerli fonksiyonlar i¢in
kullanilabilmektedir ancak kategorik degerli hiper parametre optimizasyon problemleri i¢in uygun
degildir [Garrido-Merchan ve Hernandez-Lobato, 2020]. Agag yapili Parzen tahmincileri kategorik
degerli hiper parametre problemleri i¢in bir ¢dziim olarak diisiiniilebilir. Ornek olarak bir yapay sinir
agmdaki gizli katman sayis1 ve her katmandaki ndron sayis1 bir aga¢ yapisi olusturmaktadir. Cilinkii

herhangi bir katmanin ndéron sayisindan bahsedebilmek igin Oncelikle o katmanin var olmasi
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gereklidir. Parzen tahmincileri degiskenler arasindaki iliskilerden yeterince yararlanamazlar
[Watanabe ve Hutter, 2022].

PBT (Population-Based Training) [Jaderberg ve ark., 2017] optimizasyon islemini verisetindeki
belli Ornekler icin belli bir zaman araliklarinda calistirir ve her zaman aralifindan sonra
performanslari karsilastirir. Iyi performansl metotlarin agirliklarim ve ayarlarini diisiik performansl
caligmalara aktarir. Boylece onlarin da ¢alisma performanslarinin iyi olmalarini saglamaya ¢aligir ve
en kotli performanslarin da sonlandirilmasini emreder. PBT algoritmasinin arkasindaki mantik basit
goziikmesine ragmen sifirdan bunu insa edebilmek oldukga giigtiir. Zira algoritmay ilerletebilmek
ve gelistirmek i¢in olduk¢a komplike matematiksel optimizasyon islemlerine ihtiya¢ bulunmaktadir.
Kotii parametrelerle baglayan isler PBT tarafindan parametre mutasyonu denen bir yontemle optimize
edilir. Hiper parametre mutasyonu PBT zamanlayicisi tarafindan yonetilir ve her t zaman araligi
sonras1t hiper parametre degerleri mutasyona ugratilarak istenen basar1 metriginin daha da
gelistirilmesi saglanir. PBT bir kesfet (explore) ve kullan (Exploit) metodolojisini temel alir ve 6nce
bir arama uzay1 kesfeder, bu uzaydaki iyi parametreleri bulur, onlar1 bagka yerlerde kullanarak
degerlendirir ve kotii ¢aligmalar1 giinceller. Hiper parametre optimizasyon algoritmalarinin arama
algoritmasi ve planlama algoritmasi olmak tizere 2 temel i¢erigi bulunmaktadir. Arama algoritmasi
Ornek olarak Rassal arama hiper parametre kiimesinin nasil olusturulacagi ve optimize edilecegi ile
ilgilenirken, planlama algoritmas1 ise parametre uzayimndaki c¢alistirmalarin nasil optimize
edilebilecegi ile ilgilenir. Ornek olarak kotii performansh ¢alismalarin erken durdurulmasi verilebilir.

Hiperkomite, senkron SHA'min baslangi¢ performansi zayifligini azaltmaya c¢alisir.
Hiperkomite algoritmasi, SHA iizerinde degisik yarilama oranlariyla dolasir ve erken durdurmay1
daha fazla kaynak ayirarak baslangi¢c performansina bakmadan dengelemeye calisir. Asenkron
Hiperkomite, Hiperkomiteye benzerdir ve o da ASHA iizerinde dolasarak erken durdurmay1
dengelemeye calisir. PBT arama ve planlayicinin iglerini birlestirdigi i¢in hibrit bir metot olarak kabul
edilebilir. PBT, Genetik algoritmayla benzerlik gosteren bir algoritmadir. Her bir ¢alisana bir is
ayrilmigtir ve diisilk performansli konfigiirasyonlar yiiksek performansli konfigiirasyonlarla
degistirilir (exploitation) ve rastgele olarak secilir (exploration). HPO’da objektif fonksiyon belirsiz
oldugu icin bir karakutu optimize islemi gereklidir. BO’da vekil hedef fonksiyonu modellerken
yakalama fonksiyonu yeni drnekler ve yeni hiper parametreleri tespit ve bulma i¢in kullanilir. GPBT
(Generalized Population Based Training) [Bai ve Cheng, 2024], PBT nin yiiksek performansh
calisanlara olan tarafgirliginden dolay1 olusan eksikligini gidermek amaciyla 6nerilmis bir metottur.
Ciftli 6grenme (Pairwise Learning) performans farkliliklarimi tespit icin ¢iftli bir strateji kullanan bir
o0grenme metodudur. PL, zayif performansl ¢alisanlara rehberlik saglar. GPBT, PL ile birlikte
kullanilinca PBT’ye oranla hesaplama, adaptasyon ve maliyet acisindan Ozellikle takviyeli

o0grenmede daha olumlu sonuglar tiretebilmektedir.
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Sekil 3. Bilinmeyen bir fonksiyonun Bayes optimizasyon yaklagimiyla adim adim tahmin edilmesi
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3. Konvolusyonal Sinir Aglari, Cevrimli Sinir Aglar1 ve Derin Sinir Aglar

Bu boéliimde uygulanacak olan derin 6grenme metotlarindan bahsedilecektir. Hiper parametre
optimizasyonu herhangi bir makine 6grenmesine uygulanabilir. Bunlar arasinda karar agaglari, rassal
ormanlar, SVM ve biitin yapay sinir aglar1 sayilabilir. Konvolusyonal Yapay Sinir Aglari1 [LeCun ve
ark., 1995] gunimizde en yaygin kullanilan yapay zekd metotlarindandir. KYSA’lar resim
goriintiileri i¢in gelistirilmis olmalarina ragmen konvoliisyon isleminin 1-Boyutlu, 2-Boyutlu veya 3-
Boyutlu uygulanabilir olmasi sayesinde guniimizde zamansal veriler hatta video verileri Uzerinde de
kullanilmaktadir. Derin 6grenme calismalar1 her ne kadar RBM’lerle [Hinton ve Salakhutdinov,
2006] baglamis ise de giiniimiizde KYSA’lar RBM’leri tahtindan indirmis ve alan1 domine eder hale
gelmistir. Standart yapay sinir aglariin aksine KYSA’larda girig verisi konvolusyonal katmanlarin
tamamina baglanti vermez ve belli noktalara odaklanmaya calisirlar. KYSA’larin 6lgekleme ve
Otelemeye karsi1 direngli olduklar1 sGylenmesine karsin dondiirmeye karsi direngli degillerdir ve
bunun i¢in veri ¢ogaltma ile dondiiriilmiis verilerle de egitilerek diren¢ kazanmalar1 saglanabilir.
KYSA’larda konvolusyonal katmanlar esasen bir 6zellik ¢ikarma islemi olarak diisiiniilebilir ve bu
islem bir veya birden fazla tam baglantili yapay sinir ag1 ile devam eder ve bir softmax siniflandirici
ile sonlandirilir. Aydin [Aydm ve ark.,, 2022] duygu tanimada konvolusyonal sinir aglarini
uygulamiglardir.

LSTM [Hochreiter ve Schmidhuber, 1996] zaman serisi veriler i¢in gelistirilmis bir yapay sinir
ag1 modelidir ve hafizali bir ¢evrimsel model olarak ele alinabilir. LSTM’ler patlayan ve yok olan
gradyantlara iyi bir ¢6ziim olarak onerilmislerdir. GRU [Cho ve ark., 2014], LSTM’nin biraz daha
basitlestirilmis halidir ve genel olarak performans agisindan yakin hatta bazen daha iyi sonuglar
uretebilmektedir. Genel olarak bir LSTM modelinin yapis1 hafiza, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unut
kapisindan olusur. Bu kapilarin her biri ayr1 birer yapay sinir agindan olugmaktadir. LSTM modeller
cift yonli olarak da tasarlanabilmektedirler. LSTM modeller dikkat mekanizmasi (attention),
doniistiiriicii  (transformer) ve son olarak da xLSTM [Beck ve ark.,, 2024] ile daha da
gelistirilmislerdir. Donuk [Donuk ve Hanbay, 2022] RAVDESS ve TESS verisetleri tizerinde LSTM
tabanli modelleri deneyerek %88,92 basar1 oranlarina ulasmiglardir.

Derin Yapay Sinir aglar1 standart tek katmanli yapay sinir aglarinda birden fazla katman
kullanilmasiyla ortaya ¢ikmistir. Birden fazla katmanlarda patlayan ve yok olan gradyantlar sorunu
olduke¢a uzun bir siire arastirmacilart mesgul eden bir problem olarak varlig: siirdiirmiis ve sonralar1
RELU aktivasyon fonksiyonlar1 ve LSTM gibi modellerle iistesinden gelinmistir. Cok katmanli
sistemler her ne kadar genel olarak performans ve basari oranlarina olumlu etkide bulunuyor olsa bile
bunu her zaman garanti etmediklerini akilda tutmak gereklidir. Daha dar ve daha yiizeysel aglar bazen

genis ve derin aglardan daha yiiksek performans sergileyebilmektedirler.
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Bu calismada el ile kendi modelimizi olusturmak yerine KerasTuner hiper parametre
optimizasyon kuttphanesi ile kalibre edilmis bir model olusturacagiz. KerasTuner genel amagli bir
model olusturma kituphanesidir. KerasTuner ile model gelistirmeden Once basit bir baslangig
modelini taban model olarak secerek daha sonra gelistirecegimiz modellerle kiyaslayacagiz.
KerasTuner ayrica filtre sayisi, adim sayisi, havuzlama sayist gibi parametrelerin de optimize
edilmesine imkén tanimaktadir. Hiper kalibrasyon kutiphaneleriyle model arama ve optimize etme
Sekil 4’te tasvir edilmektedir.
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Sekil 4. Hiper optimizasyon isleminin genel goriiniisii

4. Veriseti ve Ozellik Cikarma

Calismamizda konusma ses duygu tanima orneklerinden olusan 2020 yilinda hazirlanan ¢ok
yeni bir veriseti olan NEMO veriseti [Christop, 2024] kullanilmistir. NEMO veriseti yapay bir veri
setidir ve 5 erkek 4 kadin olmak tizere 9 farkli konugsmacidan elde edilen 6 kategorik duygu sinifindan
(saskinlik, 6fke, tiziintii, korku, mutluluk, notr) olugsmaktadir. Verisetinde giinliik konugmalarda sik
kullanilan 90 ciimle bulunmaktadir ve her ciimle Lehge dilinde az rastlanan bir heceyi icermektedir.

Bu sekilde verisetinin miimkiin oldugunca dilbilimsel olarak yeterli zenginlik seviyesinde olmasi
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amaclanmistir. Veriseti konusmact kimligi, yas1 ve cinsiyeti bilgilerini de saglamaktadir. Duygu
smiflarinda 749 mutlu, 749 kizgin, 769 tizgiin, 736 korku, 669 siirpriz ve 809 noétr olmak Uizere toplam
4481 konusma ses 6rnegi bulunmaktadir. NEMO veriseti, maksimum uzunluk 5,66 saniye, minimum
uzunluk 0,87 saniye, ortalama uzunluk 2,47 saniye, standart sapma 0,65 saniye olan toplam 3,07
saatlik, Lehge dilinde, 24 kHz 6rnekleme frekansli, tek kanalli duygusal konusma ses 6rnekleri igerir.
Verisetinden 6zellik ¢ikariminda ses ornekleri 31,25 milisaniyelik pargalara ayrilarak ve %75 ortlisen
adimlarla ilerletilerek iglenmektedir. Her parca icin temel frekans ile beraber 13 MFCC katsayisi
hesaplanmakta ve biitiin pargalara ait maksimum, minimum, standart sapma, aralik, ortalama,
maksimum noktasi, minimum noktasi, 1. ve 2. Dogrusal regresyon katsayilari, dogrusal regresyon
aritmetik ve kuadratik hatalar, diklik, yatiklik, 1., 2., ve 3. Ceyrekler arasi araliklar, 90 ve 98’lik
yuzdelikler, varyans olmak Gzere toplam olarak 22 istatistiksel fonksiyon hesaplanmaktadir. Birinci
derece delta parametreleriyle beraber toplam 6znitelik sayis1 704’e ulasmaktadir. NEMO veriseti ¢cok
yeni bir veriseti oldugu i¢in iizerinde heniiz ¢alisma yapilmamis farkli dilde bir verisetidir. Bunun
yanisira diger verisetleriyle kiyaslandiginda siiflar arasinda dengeli bir dagilima sahip olmasi, 6rnek
say1st agisindan orta dlgekte bir veriseti olmasi diger avantajlaridir. Tablo 1’de NEMO veriseti diger
yaygin kullanilan verisetleriyle degisik yonlerden kizgin, mutlu, iizgiin, nétr ornek sayismna gore
kiyaslanmaktadir. Tablo 1’den goriilecegi gibi IEMOCAP ve MELD [Poria ve ark., 2018]
verisetlerinde duygu siniflarinin dagilimlarindaki esitsizlik oldukga belirgindir. EmoDB [Burkhardt
ve ark., 2005] ve EmoSTAR [Parlak ve ark., 2014] verisetlerinde de duygu siniflar1 arasinda dengesiz
bir dagilim mevcuttur ve ayni zamanda bu verisetleri kii¢iik hacimlidirler. TESS veriseti dengeli bir
dagilima sahip olmasma ragmen kii¢lik 6l¢eklidir ve sadece 2 kadin konusmacidan olugmaktadir.
SAVEE [Haq ve Jackson, 2010] veriseti duygu siniflar1 arasinda nétr harig esit bir dagilima sahip
olmasina ragmen hem kii¢iik 6lcekli hem de konusmact sayist acisindan yeterli degildir ve sadece
erkek konusmacilardan olusmaktadir. Bu verisetleri arasinda NEMO dengeli simif dagilimi, orta
Olgekli hacmi, nispeten yeterli konusmact sayist ve kadin-erkek konusmaci dengesi bakimindan

digerlerinden tistiin yonlere sahiptir.

Tablo 1. NEMO verisetinin sik kullanilan diger verisetleriyle kizgin, mutlu, nort ve iizgiin drnek sayilari i¢in
karsilastirilmasi

EmoDB EmoSTAR TESS SAVEE MELD IEMOCAP NEMO

Toplam Ornek Sayis1 339 393 1600 300 11353 4490 3076
Uzunluk (saat) 0,26 0,70 0,92 0,32 10,20 5,60 2,10

10 106 2 4 407 10 9
Konusmaci Sayisi 5 Erkek 61 Erkek 0 Erkek 4 Erkek - 5 Erkek 5 Erkek

5Kadin 45 Kadin 2 Kadin 0 Kadin - 5 Kadin 4 Kadin
Kizgin Ornek Sayisi 127 103 400 60 1607 1103 749
Uzgiin Ornek Sayist 62 82 400 60 1002 1084 749
Mutlu Ornek Sayis1 71 82 400 60 2308 595 769

Notr Ornek Sayist 79 126 400 120 6436 1708 809
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Konugsma ses verilerinde yaygin olarak kullanilan o6znitelikler Mel filtreleri, MFCC ve
Gammatone filtreleri sayilabilir. Mel filtreleri konusma sinyalinin frekans spektrumunu belli adet
(genelde 40) araliklara bolerek insan kulagindaki modellemeyi taklit etmeye ¢alisir. Bu araliklar insan
isitme sisteminin yapisi ile uyumlu olarak belli bir frekansa kadar dogrusal aralikli (1000 Hz veya
1200 Hz), daha 6tesinde ise logaritmik olarak artan araliklidir. Konusma ses tanima uygulamalarinda
genellikle 16000 Hz 6rnekleme frekans kullanilir. Daha yuksek 6rnekleme frekanslari ses kalitesini
artirsa da konusma tanima performansi iistiinde etkili degildir ve hesaplama ve hafiza maliyetini
biiyiik oranda arttirdig1 i¢in tercih edilmez. Kaynak darlig1 olan alanlarda ise bu aralik daraltilarak
4000 Hertz’e kadar disiiriilebilir. Televizyon veya bilhassa telefonlarda ise spektrumun baslangig¢
bolgesi de 300 Hz veya 400 Hz’e kadar bir bant silen (bandstop) filtre ile silinebilir. Zira bu frekans
bolgelerinin silinmesi konugmanin anlasilabilirligini pek etkilemez ve bant genisliginin daha verimli
olarak kullanilabilmesine olanak saglar. MFCC, Mel filtrelerinden Dogrusal Kosiniis Doniisiimii
(Discrete Cosine Transform) [Ahmed ve ark., 1974] ile elde edilir ve elde edilen katsayilardan 13
adedini kullanir. MFCC, Mel filtrelerine PCA uygulama gibi de diisiiniilebilir ve esasen bir 6zellik
doniistiirme ve indirgeme metodudur ve jpg (Joint Photographic Experts Group) resim formatinda
cok basarili bir sekilde uygulama alan1 bulmustur. Konugma duygu tanimada kullanilan 6znitelikler,
onisleme ve smiflandiricilar Ozseven [Ozseven, 2019] ve Colakoglu [Colakoglu ve ark., 2021]
tarafindan ayrintili incelenmistir.

Konusma sesinden duygu tanima uygulamalarinda 6zellik ¢ikartma islemi genellikle konugma
tanima uygulamalarindaki 6zellik ¢ikarma isleminden biraz daha farkli uygulanir. Zira duygu
tespitinde 6zelliklerin zaman iginde degisimleri de biiylik 6nem tagimaktadir. Kizgin tonda sdylenen
bir ciimleyle nétr tonda sdylenen bir climle arasinda 6zelliklerin zamansal degisimi olduk¢a buyuk
farkliliklar gostermektedir. Konusma tanima uygulamalarinda temel frekans olarak da adlandirilan
fo, konugma tanima agisindan bir dnemi olmadigindan kullanilmazken, konusma duygu tanimada
oldukca dnemli bir 6zellik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Temel frekansin zaman i¢indeki degisimi
bazi duygu simiflarinda oldukga belirgin ayirt edici bir niteliktir. Sekil 4’te kizgin ve nétr duygulu bir
cumlenin temel frekans grafikleri ile buna bir 6rnek verilmektedir. Sekil 4’ten de goriildiigi gibi
kizgin ciimledeki temel frekans ¢izgileri ile notr ciimledeki temel frekans ¢izgileri arasinda biiytik
fark bulunmaktadir. Kizgin climlede ¢ok biiylik dalgalanmalar meydana gelmesine karsin notr
cumlede temel frekans sabit yatay bir ¢izgi izlemektedir. Bu nedenle konugsma ses verilerinden 6zellik
¢ikarma igslemlerinde MFCC ve Mel filtreleri ses 6zelliklerinin istatistiksel fonksiyonlar1 (ortalama,
maksimum, minimum, standart sapma, varyans, ylzdelikler, ceyreklikler vb.) tercih edilmektedir.
Bunun yaninda dogrudan MFCC ve Mel filtrelerini veya Mel filtrelerinin spektrogramlarini kullanan
caligmalarda vardir. Duygu tanimada da delta katsayilar1 1. derece veya 2. derece olarak
kullanilabilmektedir [Dala, 2023; Dikbiyik ve ark., 2022].
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Sekil 5. Kizgin bir konusma ses sinyalinin (iistte) temel frekans (fy) ¢izgisi ile ndtr bir konugma ses
sinyalinin temel frekans ¢izgisinin (altta) karsilastirilmasi.

5. Siiflandirma

Bu bolim mevcut modelleri dogrudan kullanmak yerine hiper parametre optimizasyon
kiitiiphanelerinden KerasTuner ile model gelistirmeye ayrilmistir. Oncelikle bir taban model olarak
basit bir konvolusyonal model segilmis ve hiper parametre optimizasyonunun katkisini géstermek
icin iizerinde herhangi bir iyilestirme ¢aligmasi yapilmamistir. Taban modelin sonuglar1 KerasTuner
sonuglart ile karsilastirilacaktir. KerasTuner Rassal, Bayes¢i ve Hiperkomite arama metotlarini
kullanima sunmustur. Calismamizda bu optimizasyon metotlari, KYSA, LSTM ve DNN yapay sinir
aglar1 ile denenecek ve sonuglar taban metotla karsilastirmali olarak verilecektir. Siniflandirma
caligmalarinda verisetleri genellikle %70 egitim ve %30 test seti olarak ikiye ayrilmaktadir. Ancak
yapilan c¢aligmalar bu tiir ayirmanin konugma duygu tanima uygulamalarinda konugmaci bagiml
Ozelliklerden dolayr asir1 6grenmeye neden oldugunu gostermektedir. Bu nedenle arastirmacilar
verisetlerini konugmact bagimsiz egitim ve test yapilabilecek sekilde diizenlemeye baslamislardir.
Bir Konusmaciy1 Disarida Birak (Leave One Speaker Out, LOSO) olarak adlandirilan bu metotta
egitim seti ile test setindeki konusmacilarin farkli olmasi amag¢lanmaktadir. LOSO yo6nteminde,
egitim verisetindeki konusmacilarin higbiri test verisetinde bulunmamaktadir. Bu caligmada da
NEMO veriseti LOSO yontemiyle egitim ve test setlerine ayrilmistir. Egitim setinde 2357 6rnek, test
setinde 719 6rnek bulunmaktadir. Ses 6rneklerinin dagilimi Tablo 2°de gosterildigi gibi oldukca
dengelidir ve herhangi bir duygu sinifina egilim géstermemektedir. Ayrica az sinifli olmasi ve kiigiik
bir veriseti olmamasi1 ¢apraz-gecerleme (cross-validation) uygulama ihtiyacini bertaraf etmektedir.
Deneyler KerasTuner 2.10.0 ile Colab V100 GPU’larindan yararlanilarak Python 3.9.13 ile, 6zellik
c¢ikarma islemi ise MATLAB 2019a ve Auditory Toolbox [Slaney, 1998] kullanilarak
gerceklestirilmistir.
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Tablo 2. Deneylerde kullanilan NEMO verisetinde egitim ve test setlerindeki duygu drneklerinin dagilimi

Kizgin Uzgiin Notr Mutlu Toplam
Egitim Seti 569 569 630 589 2357
Test Seti 180 180 179 180 719
Toplam 749 749 809 769 3076

Egitim asamasinda Rassal, Bayesci ve Hiperkomite arama yontemleri her denemede 50 ¢evrim
olmak tizere 20 deneme yapilmistir. Ogrenme orani1 0,001 ile baslayip her 20 gevrimlik diizliikte %90
azaltilmistir. Optimizasyon metodu olarak Adam [Kingma ve Ba, 2017] optimizasyon metodu
kullanilmistir. KYSA deneylerinde katman sayisi ve filtre sayisi, DNN ve LSTM modellerde katman
sayis1 ve noron sayisi hiper parametre olarak kullanilmigtir. Katman sayis1 5’e kadar, DNN noéron
sayist 256-1024 araliginda 256 artigli, LSTM noron sayist 32-128 araliginda 32 artigh, KYSA filtre
say1st 32-128 araliginda 32 artigh, 6grenme katsayist 0.001 ve 0.0001 olarak aranmistir. Genel olarak
Hiperkomite aramasinin digerlerine gore daha fazla zaman gerektirdigi sdylenebilir. Test asamasinda
en iyi 5 hiper parametreli model 100 ¢evrim ¢alistirilmis ve en iyi modeller se¢ilmis ve basari oranlari
Tablo 3’te sunulmustur. Sonuglardan goriilebilecegi gibi hiper parametre arama metotlarinin hepsi
taban modele gore ¢ok biiylik ilerlemeler kaydetmektedirler. Bu ¢alismada Bayes¢i arama LSTM
modellerle en yiksek basart oranina ulasmistir. Metotlar arasinda KYSA modeli i¢in Colab
ortamindaki toplam tamamlanma siiresi ve bellek tiiketimi agisindan yapilan bir karsilastirma Tablo
4’te sunulmaktadir. Tablo 4’ten goriilecegi gibi Hiperkomite metodu her yonden en pahali metottur
ve Ozellikle bellek tiikketimi agisindan ¢ok biiylik dezavantaja sahiptir. Bayes¢i arama ve Rassal arama
neredeyse basa bas bir performans sergilemektedirler. Rassal arama oldukca basit ve kolay
uygulanabilen bir metot olmasina ragmen hem hiz ve bellek tiiketimi hem de basari oranlar1 agisindan

Bayesci metotla cok siki bir sekilde rekabet edebilmektedir.

Tablo 3. KYSA, LSTM ve DNN modellerin farkli hiper parametre arama metotlarina gére basari oranlari

Taban Model Rassal Arama Bayesci Arama Hiperkomite Arama
KYSA 38,80 56,05 57,30 53,82
LSTM 42,83 63,28 64,53 63,56
DNN 37,55 61,89 61,47 61,89

Tablo 4. KYSA modeli igin farkli hiper parametre arama metotlarmin Colab ortamindaki toplam
tamamlanma siiresi, bellek ve disk kullanimlar

Rassal Arama Bayesci Arama Hiperkomite Arama
Siire (Dakika) 32 32 54
Sistem RAM (GB) 6,5 6,3 20,8
GPU RAM (GB) 4,3 4,3 16,8

Disk (GB) 2,0 2,3 9,8
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Bu calismadaki deneylerde Colab ve KerasTuner’den yararlanilmistir. KerasTuner,
Tensorboard ile hiper parametre aramalarinin grafiksel olarak gdsterimini de saglamakta ve model
gelistirme asamalarinda parametrelerdeki degisimleri daha yakindan takip edebilmenizi
saglamaktadir. Sekil 6’da Bayesci aramada Tensorboard ile her denemede elde edilen kay1ip ve basar1
oranlar1 resmedilmektedir. Sekil 7 Bayesci aramada hiper parametre optimizasyon asamalarinda
katmanlarin ve performans metriklerinin aldiklar1 degerleri gostermektedir. Sekil 8 yogun katman
parametrelerinin  zamana bagl gelisimlerini, Sekil 9 ise Bayes¢i aramada yogun katman
parametrelerinin belli bir denemede c¢evrimlere gore aldiklar1 degerlerin degisimlerini ve
histogramlarmni gozlemlemektedir. Arama sirasinda toplam deneme sayisi 20, her denemede 50

cevrim olacak sekilde baslangi¢ parametreleri se¢ilmistir.
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Sekil 6. Bayes¢i aramada ¢evrim sayisina gore denemelerdeki kayip (iistte) ve bagar1 oranlari (altta). Her
deneme 50 cevrim olmak iizere toplam 20 deneme gerceklestirilmistir.
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Sekil 7. Bayes¢i aramada hiper parametre optimizasyonu asamalarinda katmanlarin ve basarim metriklerinin
aldiklar1 degerler
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Sekil 8. Bayesci aramada yogun katman parametrelerinin aldiklar1 degerlerin zamana gore degisimleri
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Sekil 9. Bayesci aramada yogun katmanlarin parametrelerinin belli denemelerde aldiklar1 degerlerin ¢evrim
sayisina gore degisimleri
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6. Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada KerasTuner ile hiper parametre optimizasyon metotlarindan Rassal Arama,
Bayesci Arama ve Hiperkomite Arama incelenmis olup yeni bir veriseti olan NEMO konusma duygu
veriseti tizerinde KYSA, LSTM ve DNN modelleri ile deneyler yapilmistir. Deneyler literatiirde sik
kullanilan kizgin, tizgiin, nétr ve mutlu siniflari izerinde gergeklestirilmistir. NEMO veriseti ok yeni
bir veriseti olmasi, orta biiyiikliikkte 6rnek sayisina sahip olmasi, lizerinde heniiz derin 6grenme ile
calisilmamis olmasi, duygu siniflarinin 6rnek sayilar1 ve konusmaci cinsiyet sayisi agisindan dengeli
bir yapida olmasi, nispeten yeterli konusmaci sayisi agisindan tercih edilmistir. Capraz gecerleme
yerine, egitim ve test setlerinde tamamen farkli konusmacilarin bulunmasini gerektiren LOSO
metodu kullanilmig ve konusmaci bagimli ozelliklerden kaynaklanabilecek asir1 6grenme
probleminin Oniine gegilmeye calisilmistir. Calismamizin sonunda KerasTuner ile oldukg¢a basarili
modeller gelistirilebilecegi goriilmiis ve taban modele goére basari oranlarinda 25 puana varan
ilerlemeler goriilmistiir. Taban model basar1 oranlar1 model iistiinde herhangi bir iyilestirme
denemesi yapilmadigi i¢in oldukca diisiiktiir. Esasen hiper parametre optimizasyonu isleminden
beklenen de herhangi bir model denemeden en iyi modelin otomatik olarak bulunabilmesidir.
Calismamizda konvolusyonal, LSTM ve derin yapay sinir ag1 modelleri denenmis ve LSTM modeller
diger modellere gore daha basarili olmustur. Genel olarak Bayesci hiper parametre optimizasyon
metodunun daha basarili oldugu sdylenebilir. Diger bir ilging sonu¢ Rassal aramanin oldukga iyi
sonuglar {iretebilmis olmasidir. Rassal arama sure ve bellek tiiketimi acisindan Bayes¢i aramayla
rekabet edebilmis, basar1 orani agisindan Bayesg¢i aramaya oldukca yakin basari oranlarina
ulagabilmis ve hatta DNN smiflandiricida Bayes¢i metottan bile daha iyi bir performans
gosterebilmistir. Yukarida da degindigimiz gibi bunun nedeni herhangi bir optimizasyon problemi
icin kesin belirli bir Altin Parametre Seti olmamasidir. Aksine en iyi veya ona ¢ok yakin bagar1 oranini
saglayabilen birden fazla parametre kiimesi ve siniflandirict modelleri bulunabilir ve bu parametreler
bir dagilim i¢inde bulunabilirler. Diger bir dikkat ¢eken sonug ise Hiperkomite metodunun asir1 bellek
ve zaman harcamasina ragmen beklenen basariy1 gosterememesidir. Hiper parametre optimizasyonu
oldukea fazla hesaplama giicii gerektiren bir ¢alisma alanidir. Bu ¢aligmada parametre sayis1 ve model
tUru nispeten sinirlt tutulmustur. Parametre sayisi ve araliklari arttirilarak daha iyi sonuglara ulagsmak
da mimkindur. Ileriki ¢aliymalarda Bayesci Hiperkomite (BOHB), SHA, ASHA, GPBT, meta-
sezgisel ve biyo-kokenli optimizasyon yontemleri hiper parametre aramalarinda kullanilabilir. Ayrica
hiper parametre sayisi arttirilabilecegi gibi aktivasyon fonksiyonlari ve daha yeni modellerden dikkat

(attention) ve donlstiiriicii (transformer) modellerde aramalara eklenebilir.
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Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yazar, makalenin tiim siireclerinde “Yiiksekogretim Kurumlar1 Bilimsel Arastirma ve Yayin
Etigi Yonergesi” kapsaminda uyulmasi gerekli tiim kurallara uyuldugunu, karsilasilabilecek etik
ihlallerden Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi ve yayin kurulunun herhangi bir sorumlulugunun
bulunmadigini, bu ¢alismanin Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi diginda herhangi bir akademik yayin

ortaminda degerlendirilmedigini beyan eder.
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