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Giiniimiizde konusma veya ses verilerinden konusmacinin duygu durumunu analiz edebilen
derin Ogrenme tabanli yazilimlar, etkilesimli sesli ¢agr1 yanitlama sistemlerinin
gelistirilmesinde dnem kazanmistir. Duygu analizi, metin, ses ve video gibi veri tiirlerinden
duygusal bilgilerin otomatik olarak elde edilmesini amaglayan bir arastirma alanidir.
Literatiirde Arnavutca konusma verileri lizerinde duygu analizi lizerine yapilan ¢alismalarin
oldukca sinirli oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada, Arnavut¢a konusmalarin duygu analizini
gerceklestirmek amaciyla, dort farkli duygu sinifin1 (angry, happy, sad, surprised) iceren
6zgln bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, ana dili Arnavutca olan dokuz farkh
bireyden 6zel olarak elde edilmistir. Ses verilerinin spektral ve duyusal analizi i¢in, gériinti
tanima alaninda basarili olan ResNet50 ve Xception modellerinin yani sira, klasik bir derin

Makale Bilgisi 6grenme modeli olan Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) birlikte kullanilmistir. Bu derin 6grenme
Bagsvuru: tabanl yaklasim, Arnavutca konusma verileri i¢cin duygu analizi alanina katki sunmakta ve
04/10/2024 dilin kendine 6zgii 6zelliklerine gore bir analiz imkan1 saglamaktadir. Deneysel sonuglarda,
Kabul: alic1 igletim karakteristik (AIK) egrisi altinda kalan alan (EAKA) degerleri; angry (6fkeli)
08/11/2024 sinifi igin 0.76, happy (mutlu) smfi i¢in 1.00, sad (iizgiin) sinifi igin 1.00 ve surprised

(saskin) sinift icin 0.93 olarak elde edilmistir. Bu ¢alisma, Arnavut¢ca konusma verilerinde
derin 6grenme tabanli duygu analizi alaninda smirli sayida bulunan g¢alismalara katki
sunmakta ve olusturulan veri kiimesi ile bu alandaki gelecekteki arastirmalara referans
teskil edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Duygu durumu, Evrisimli sinir agi

Deep Learning Based Emotional State Analysis and Classification Using
Albanian Speech Data

Abstract

Nowadays, deep learning-based software that can analyze the speaker's emotional state
from speech or audio data has gained importance in the development of interactive voice call
answering systems. Sentiment analysis is a research area that aims to automatically extract
emotional information from data types such as text, audio and video. In the literature,
studies on sentiment analysis on Albanian speech data are quite limited. In this study, a
unique dataset containing four different emotion classes (angry, happy, sad, surprised) was
created to perform sentiment analysis of Albanian speech. The dataset was specially
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obtained from nine different native Albanian speakers. For the spectral and sensory analysis
of the audio data, a classical deep learning model, the Convolutional Neural Network (CNN),
was used in combination with the successful ResNet50 and Xception models for image
recognition. This deep learning-based approach contributes to the field of sentiment analysis
for Albanian speech data and provides an analysis based on the specific characteristics of the
language. In the experimental results, the area under the receiver operating characteristic
curve (AUC-ROC) values were 0.76 for the angry class, 1.00 for the happy class, 1.00 for the
sad class and 0.93 for the confused class. This study contributes to the limited number of
studies in the field of deep learning-based sentiment analysis on Albanian speech data.

Keywords : Deep Learning, Emotional State, Convolutional Neural Network

1. Giris

Ses, insanlarin hislerini ve ifadelerini yansitan en
onemli iletisim yolu olarak kabul edilmektedir. Bu
calismada; ses verilerinin hem spektral hem de
duygusal acidan daha ayrintili bir analizi yapilarak,
bu alandaki derin 6grenme modelleri incelenmistir
[1, 2]. Ses verileri lizerinde yapilan analizler bir
yandan Mel spektrogramlarina doniistiirme islemi
yapilirken, bu sayede ses verilerini etkili bir
sekilde zaman frekans diizleminde
gorsellestirilmesine olanak saglanmistir.

Duygu durum analizi de ayni ses verileri iizerinde
yapimis olup, duygu (sentiment) analizi
sonuglarimi saglikli bir sekilde elde etmek igin
Degerlik Farkindaliginda Soézlik ve Duygu
Muhakemesi (Valence Aware Dictionary and
Sentiment Reasoner, VADER), TextBlob ve
Transformatdrlerden  Cift  Yoénli  Kodlayia
Temsilleri (Bidirectional Encoder Representations
from  Transformers, BERT) gibi aracglar
kullanmilmistir [3].

Arnavutca gibi diisiik kaynakh dillerin duygu
durum analizine odaklanmanin c¢esitli 6nemli
gerekceleri bulunmaktadir. Dogal Dil Isleme
(Natural Language Processing, DDI-NLP) ve duygu
analizi ¢alismalarinin biiytik ¢cogunlugu, genellikle
Ingilizce gibi yiiksek kaynakli diller iizerinde
yogunlasmakta, bu durum ise diisiik kaynakh
dillerin ve bu dillerdeki kullanicilarin yeterince
temsil edilmedigi bir eksiklik yaratmaktadir.

Arnavutca Ozelinde gerceklestirilen bu c¢alisma,
hem Arnavutca diline yonelik duygu analizi
algoritmalarinin gelistirilmesine katki saglamakta,
hem de bu gibi diisiik kaynakl dillerin analizinin
DDI alaninda nasil genisletilebilecegine dair bilgi
sunmaktadir. Dilin kendine 0zgii tonlamalar1 ve
ifade bicimleri, duygu smiflandirma basarimi
acisindan dilin zorluklarini ve firsatlarini inceleme
firsati saglamaktadir.

31

Bu calismada kullanilan veri kiimesiyle hem Mel
spektrogramlari'ndan hem de ses verisinden elde
edilen duygu durum analizlerinin
birlestirilmesiyle, bir derin 6grenme modeli olan
Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network,
ESA-CNN) egitimi uygulanmaktadir [3]. Bunun
sonucunda, ses verilerinin spektral yapisi ve
duygusal tonlamalari analiz edilebilmektedir.

Glnlimiizde, duygu temelli metinden ses sentezi,
insan ile makine etkilesimini daha etkili hale
getirmenin yani sira iletisim cihazlarindan
kullanic1 deneyimini zenginlestirmeyi amaclayan
bir arastirma alani olarak popiilerdir.

Bu calismada, metin tabanli duygu durumu analizi
ile ses isleme uygulamalari metin tabanli duygu
analizi yoluyla sentezlenmis ses sinyalleri
kullanarak derin sinir aglari, ozellikle Uretken
Cekismeli Ag (Generative Adversarial Networks,
UCA-GAN) gibi  giincel derin  6grenme
tekniklerinden biriyle metinden ses, senkron
vizyon ve ses sentezi dahil olmak tlzere bir dizi
daha duyarll ve cagdas uygulamalar icin temel
olusturmak hedeflenmektedir.

Ayrica, duygu analizi kullanma yaklasim,
sentezlenmis ses dosyalarinda duygusal kaliteyi
artirirken sonuglarda bir iyilesme saglamaktadir
[4, 5]. Bu calisma, insan sesinin karmasikligini
anlama ve gelecekteki calismalar icin bir temel
olusturma potansiyeline sahip ses analizi ve duygu
tanima fikirlerine dayanan coziimleri
hedeflemektedir.

Bu makale bes bolimden olusmaktadir. Ikinci
boliimde literatiirdeki calismalara ve ilgili bilimsel
calisma alanina genel bir bakis sunulmaktadir.
Uciincii béliimde kullanilan metot ve materyallere
deginilmektedir. Dordiincii béliimde c¢alismadaki
deneyler sonucu elde edilen bulgulara yer
verilmistir. Besinci  boéliimde ise  bilimsel
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degerlendirme ve tartisma varilan

sonuglar sunulmaktadir.

15181nda

2. Literatiir incelemesi ve Genel Bakis

Duygu analizi, metin, ses ve video gibi veri
tiirlerinden duygusal bilgilerin otomatik olarak
elde edilmesini amaglayan bir arastirma alanidir.
Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing,
DDI-NLP), hesaplamahh  dilbilim ve metin
madenciligi gibi disiplinlerle yakindan iliskilidir.
Duygu analizi, miisteri yorumlari, sosyal medya
gonderileri ve kullanici geri bildirimleri gibi cesitli
alanlarda kullanilmaktadir.

Literatiirde duygu analizi i¢in cesitli yontemler
kullanilmaktadir. Bunlara yakindan bakacak
olursak:

e Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) :
Bu yontemde, etiketlenmis veri kiimeleri
kullanilarak duygu smniflandirma modelleri
egitilir. Destek Vektér Makineleri (Support
Vector Machine, DVM-SVM), Saf Bayes (Naive
Bayes, SB-NB) ve derin 6grenme modelleri gibi
algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
teknikler, belirli veri kiimelerinde yiiksek
dogruluk oranlari elde etmek icin uygundur [1].

e Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised
Learning): Etiketlenmemis veriler iizerinde
duygu analizi yapmak icin kullanilir. Kiimeleme
teknikleri ve duygu sozliikkleri gibi araclar
icerir. Duygu sozlikleri, belirli kelimelerin veya
ifadelerin duygusal anlamlarini belirlemek icin
kullanilir. Bu yontem, o6zellikle genis ve cesitli
veri kiimelerinde kullanishdir [1].

e Biiyilk Dil Modelleri (Large Language
Models, LLM): GPT-3, BERT ve diger biiyiik dil
modelleri, duygu analizi gibi gorevlerde {istiin
basarim gostermistir. Bu modeller, genis veri

kiimelerinde  egitilerek  baglam  icindeki
duygulari daha dogru bir sekilde
siniflandirabilir. Bu modeller, sifir 6rnekli (zero-
shot) ve az oOrnekli (few-shot) Ogrenme

yetenekleri ile dikkat cekmektedir [3].

Duygu analizi calismalarinda kullanilan bazi yaygin
veri kiimeleri sunlardir:

32

e IEMOCAP: ingilizce konusmalarin yer aldig),
duygusal etiketlenmis biiyiik bir veri kiimesidir
[3].

e EMO-DB: Alman konusma verilerini igeren,

cesitli duygusal ifadelerle etiketlenmis bir veri
kiimesidir [4].

e RAVDESS: ingilizce konusma ve sarki verilerini
iceren (Ryerson Audio-Visual Database of
Emotional Speech and Song), duygusal
ifadelerle etiketlenmis bir veri kiimesidir [5].

Arnavutgca lizerinde yapilan duygu analizi
calismalari, genellikle kiiciik 6lcekli veri kiimeleri
kullanarak geleneksel makine O6grenimi
yontemlerine odaklanmistir.  Ornegin, Besjana
Muraku ve Lu Xiao, Arnavutca sosyal medya
verileri tlizerinde Saf Bayes (Naive Bayes, SB-NB),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine, DVM-SVM), Lojistik Regresyon, Karar
Agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalarin
kullanarak sahte haber tespiti yapmislardir [6].

Bir diger calisma, Erion Cano tarafindan yapilmis
olup, Arnavutca film elestirileri lizerinde duygu
analizi gerceklestirmistir. ilgili calismada AlbMoRe
veri derlem kiimesini (corpus) kullanmistir.
AlbMoRe, CSV biceminde 800 kayittan olusan,
Arnavut¢a film incelemelerini barindirmaktadir.
Her kayit, IMDb'den alinan ve yazar tarafindan
Arnavutcaya cevrilen bir metin incelemesini
icermektedir. Ayrica yazar tarafindan eklenen 0
(negatif) veya 1 (pozitif) etiketini de icerir. Farkli
tirden 67 film hakkinda 400 olumlu ve 400
olumsuz yorumdan olusan derlem kiimesi
tamamen dengelidir. AlbMoRe derlem kiimesi CC-
BY lisansi altinda yayimlanmistir. DVM, Lojistik
Regresyon, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman
algoritmalar1 ile yapilan deneylerde, DVM en
yuksek dogrulugu %92.5 oraniyla saglamistir [7].

Arnavutca Sosyal Medyada Duygu Analizi
Teknikleri bashikli bir makalede [8], Arnavutca
sosyal medya metinlerine yonelik duygu analizi
calismalarin1 kapsamli bir sekilde incelemektedir.
Calismada, Karar Agaclari, DVM ve Yapay Sinir
Aglart gibi cesitli siiflandirialar  kullanilarak
deneyler gerceklestirilmistir.  Bu  baglamda,
calisma, belge, cliimle ve varlik diizeylerinde
duygular1 analiz etmek i¢in kullanilan farkh
yaklasimlarin (sozliik tabanli, makine 6grenmesi
ve melez yontemler dahil) etkinligini ortaya
koymaktadir.  Arastirmanin  bulgular;, tim
kriterlere gore en iyi modelin, dogruluk orani
%79.2, F-olciiti orant %87.8, dengeli dogruluk
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oranl %87.2 ve en yiiksek Matthews Korelasyon
Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient, MKK-
MCC) orani 0,617 ile Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term  Memory, UKSB-LSTM) tabanh
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network,
TSA-RNN) oldugunu gostermektedir. UKSB tabanh
TSA'nin basarili olmasinin nedeni, zaman serisi
verisi ile etkili bir sekilde calisarak kelimelerin
baglammi ve uzun doénem bagimliliklarin
Ogrenebilmesi, bu sayede metinlerdeki duygusal
anlami daha iyi analiz edebilmesidir. Bu tiir
tekniklerin Arnavutca gibi daha az calisilmis
dillerdeki uygulamalari, dilin kendine 06zgii
ozelliklerini dikkate alarak, duygu analizi alanina
onemli katkilar saglamaktadir [8].

Bu calismalar, Arnavutca lizerinde yapilan duygu
analizi arastirmalarinin baslangic asamasinda
oldugunu ve derin 6grenme yodntemlerinin bu
alanda daha fazla kullanilmasinin gerekli oldugunu
gostermektedir. Literatiirde, Arnavut¢ca konusma
verileri ile derin 6g8renme tabanli duygu analizi
lzerine  yapilan smrh  sayida  g¢alisma
bulunmaktadir, bu da alanda 6énemli bir bosluk
oldugunu ortaya koymaktadir. Arnavutga iizerinde
yapilan duygu analizi ¢alismalar:1 genellikle kiiciik
Olcekli veri kimeleri kullanmis ve geleneksel
makine o6grenimi yodntemlerine odaklanmistir.
Ancak, derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi
konusunda sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir.

3. Materyal ve Metot

Calismamizda kullanilan veri kiimesinin ve
kullanilan metotlarin detaylar1 asagida verilmistir:
e Ses Dosyalar: Bu ¢alisma, Arnavutca olarak 9
farkli kisinin konusmasindan elde edilen belirli
duygusal durumlarn temsil eden etiketli ses
dosyalar (Ornekleme frekans: 48 kHz, 32 bit'lik
stereo MPEG4 AAC kodlama ile elde edilerek,
ses isleme icin WAV dosyasina doniistirilmiis)
gerceklestirilmistir.  Etiketler,
mutlu (happy), lizgiin (sad), sinirli (angry) ve
saskin (surprised)
etmektedir.

kullanilarak

duygularini temsil

Bunun yam sira, c¢alismamizdaki altyapinin

olusturulmasinda kullanilan yazilim kiitiiphaneleri

ve araglar asagidaki gibidir:

e Librosa: Ses dosyalarim1 yiliklemek ve Mel
spektrogramlar olusturmak icin kullanilmistir

[9].
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e Matplotlib: Zamana bagiml ses verilerinden
elde uzayindaki
spektrogramlarin gorsellestirilmesi
cizdirilmesi icin kullanilmistir [10].

edilen frekans

ve

e PIL (Python Imaging Library): Gorselleri
islemek icin kullanilmistir [11].

e TensorFlow ve Keras: Derin 6grenme modeli
olusturmak ve egitmek icin kullanilmistir [12].

e Skimage: Gorselleri yeniden boyutlandirmak
icin kullanilmistir [13].

e Scikit-learn: Veri kiimesini egitim ve test
amaciyla pargalara ayirmak ve
islemek i¢in kullanilmistir [13].

etiketleri

e Google Colab: Kodlarin ¢alistirildigi platform
olarak kullanilmistir [14].

BERT modeli ile calisilarak ingilizce veri kiimesi
lizerinde egitilerek denenmis, bu silirecte model,
veri kiimesindeki duygu durumlarini metin bazh
olarak tespit etmis ve TextBlob o6zelligi eklenerek
ingilizceye cevirip duygu
durumlarini tahmin etmistir. Béylece calismamizda
Arnavutga verileri kullanarak duyguyu analiz etme
amaciyla arastirmaya katkisi incelenmistir [15].

verilen cimleleri

Calismamizda veri hazirlama asamasinda dosya
adlarinin temizlenmesi ve etiketlenmesi icin ses
dosyalarinin dosya adlarindan duygu etiketleri
cikarilmis ve ilgili klasorlere kopyalanmistir. Bu
islem programatik olarak, "clean_and_label files"
fonksiyonu  kullannmiyla  gerceklestirilmistir.
Fonksiyon, dosya adlarindaki duygu kodlarini
cikararak uygun klasorlere yerlestirmigtir.

Klasorlere yerlestirilen ses dosyalar;, Mel

spektrogramlara doniistiirilmustiir. Bunun igin
kullanilan

"create_spectrogram" fonksiyonu

sayesinde ses dosyalarim1 yiikleyerek Mel
spektrogramlar gorinti formatinda
kaydedilmistir. Ayrica, "create_pngs_from_wavs"

fonksiyonu ise belirli bir klasordeki tim ses
dosyalarim1  Mel
donistiirmiistiir. Bunlarn asagidaki detayh olarak
verecek olursak;

spektrogram  goriintiilerine

e Veri yiikkleme ve 6n isleme c¢alismalan
amacaiyla; "load_images_from_path" fonksiyonu,
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olusturulan Mel spektrogramlarini ytiklemis ve
etiketlemistir. Yiiklenen Mel spektrogramlar ve
etiketler 6n islem amaciyla Numpy bicemindeki
dizilere dontstiiriilmiis ve bu sayede yeniden

boyutlandirilmistir.
Model olusturma ve egitme asamasinda;
Ogrenim aktarimi (Transfer learning) ile

calismalar siirdirilmiistiir. Onceden egitilmis
ResNet50 ve Xception modelleri kullanilmistir
[16, 17]. ResNet50, derin 6grenme alaninda
ozellikle  gorinti gorevlerinde
kullanilan giiclii bir yapay sinir agidir. Derin
aglarin karsilastig1 gradyan kaybolma sorununu
¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Artik (Residual)
baglantilar sayesinde bilgi akisi kolaylasir ve
daha derin katmanlara ulasir. Bu agin 50
katmana sahip olmasi, karmasik gorsel
Oznitelikleri  6grenme  yetenegini
Darbogaz bloklar1 ise hesaplama maliyetini
distiriir. Bu yap1, modelin hem egitim siiresini
kisaltmakta hem de daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmasina olanak tanimaktadir.
ResNet50'nin  bu ozellikleri, spektral
analizinde de etkili bir sekilde kullanilabilir. Ses
verilerindeki karmasik ve yliksek boyutlu
Oznitelikleri elde etme yetenegine sahiptir.
Xception, goriintii isleme ve derin 68renme
alaninda kullanilan bir evrisimli sinir ag1 (ESA-
CNN) mimarisidir ve "Extreme Inception"
ifadesinin kisaltmasidir. Google'in Inception
mimarisinin bir uzantisi olarak Francgois Chollet
tarafindan  gelistirilmistir. Xception,
ayristirma evrisimlerini kullanarak her bir girdi
kanali icin ayr1 bir evrisim uygular. Bu sayede
hesaplama maliyetini ve modelin parametre
sayisini azaltir. Bu yapi, modelin karmasik
Oznitelikleri 6grenme kapasitesini artirirken,
gorintii smiflandirma ve nesne tanima gibi

tanima

artirir.

Ses

derin

gorevlerde yiiksek basarim saglar. Xception,
ozellikle ImageNet veri kiimesi {izerinde yliksek
dogrulukta basarim gostererek derin 6grenme
modellerinin verimliligini artiran 6nemli bir
mimari olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu modeller,
biiyiik olciide goriintii siniflandirma gorevleri
icin eniyilenmistir. Kullanilan modellerin iistiine
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ek katmanlar eklenerek o6zel siniflandirma

modelleri de olusturulabilmektedir.

Model, 40 egitim adim1 (epoch) boyunca egitilmis
Uyarlanir Hesaplama (Adaptive
Moment Estimation, UMH-ADAM) optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir [17]. Egitim (training) ve
gecerlileme (validation)
basarim, egitim siiresince izlenmistir. Xception
modelinde 6nceden egitimli 6znitelik elde eden
katmanlarini takip eden siniflandirma katmanlari
bulunmamaktadir. Modelin 6znitelik elde edilmesi
yontemi kullanarak 6zel siniflandirma katmanlari

ve Moment

kiimeleri tizerindeki

eklenmistir. Model 70 egitim adimi (epoch)
boyunca egitilmis ve ADAM optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir [17].

Model basarimini  degerlendirmekte sunlar
kullanilmistir:

e Amag Fonksiyonu Olgiimleri: Egitim ve test
veri kiimeleri lzerindeki dogruluk ve kayip
degerleri hesaplanmistir.

e Duyarlilik (Precision), Anma (Recall) ve F1
Skoru dlciitleri: Modelin genel basarimi,
duyarlilik, anma ve ve F1 skoru olciitleri ile
degerlendirilmistir [18].

e (Capraz tahmin tablosu (Confusion Matrix):
Modelin siniflandirma basarimini temel dlgiitler
bazinda gorsellestirmek icin kullanilmistir.

e Alic1 islem Karakteristik (Receiver
Operating Characteristics, AIK-ROC) ve Egri
Altinda Kalan Alan (Area Under Curve,
EAKA-AUC): Modelin her bir sinif icin AiK egrisi
cizdirilmis ve EAKA degerleri hesaplanmistir
[18].

4. Bulgular

Calismamizda Arnavutga dilinde duygu durum
analizinde ResNet50 ve Xception derin 6grenme
modellerini kullanilmistir [16, 17]. Bu sayede her
iki modelin basarimini ve genel etkilerini ayrintil
olarak degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, modellerin Arnavutga dilinde
duygu durum analizinde olduk¢a bagarili oldugunu
%100
olmasi, modellerinin egitilmis veriler iizerinde
miikemmel basarim gosterdigini,

gostermektedir. Egitim  dogrulugunun

ancak test
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%85 olmasi, modelin genel
iyilestirilmesi gerektigini ortaya

koymaktadir. Gelecekte yapilacak calismalar, veri

dogrulugunun
basariminin

kiimesinin genisletilmesi ve daha fazla 6rnek ile
modelin basarimlarini artirilmasini hedeflemelidir.
Asagidaki Sekill ve Sekil 2'de ResNet50 modeli ile
elde edilen, sirasiyla, capraz tahmin tablosu ve AIK
tabanli deney sonucu goriilmektedir.

Confusion Matrix

angry
-
-
(=)
-

happy
o

True

sad

surprised
\
o
=
(=]

happy sad
Predicted

surprised

angry

Sekil 1. ResNet50 capraz tahmin tablosu

Calismadaki 'Angry’ simifinda model, 1 dogru
tahmin yapmis ve 2 yanlis tahmin yapmistir; yanlis

tahminler 'Happy' ve  'Surprised’ olarak
siniflandirilmistir.  'Happy' sinifinda 5 dogru
tahmin  yapilmis ve hi¢ yanlis tahmin

yapilmamistir, bu sinifta yiiksek bir dogruluk orani
saglanmistir. 'Sad' smnifinda 1 dogru tahmin
yapilmis ve hi¢ yanlhs tahmin yapilmamistir.
'Surprised’ sinifinda ise 5 dogru tahmin yapilmis ve
hic yanlis tahmin yapilmamistir. Genel olarak
model, 'Happy', 'Sad’, ve 'Surprised' smiflarinda
oldukga basarili, ancak 'Angry’ sinifinda beklenen
basariy1 Bu,
duygular1 digerleriyle karistirdigini ve 'Angry'
iyilestirmeler gerektigini
gostermektedir.

saglayamamistir. modelin bazi

sinifinda yapilmasi
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

o
Y

True Positive Rate

o
S

0.2

—— ROC curve of class angry (area = 0.76)
ROC curve of class happy (area = 1.00)

— ROC curve of class sad (area = 1.00)
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Sekil 2. ResNet50 AiK tabanli deney sonucu

Grafige dayanarak AIK egrisi altinda kalan alan
(EAKA) degerlerine gore modelin basarimini
degerlendirecek olursak; 'Angry’ sinifinda EAKA
degeri 0.76 olup, modelin bu sinifta orta diizeyde
bir ayrim yetenegine sahip oldugunu ve bu sinifta
daha fazla hata yaptigim1 géstermektedir. 'Happy'
sinifinda EAKA degeri 1.00 olup, modelin
neredeyse hatasiz bir ayrim yapabildigini ve bu
sinifta miikemmel bir basarim sergiledigini ortaya
koymaktadir. 'Sad' sinifinda da EAKA degeri 1.00
olarak gosterilmis olup, modelin bu smnifta ¢ok
yuksek bir basarimla neredeyse hatasiz bir sekilde
dogru tahminler yapabildigini gostermektedir.
'Surprised' sinifinda ise EAKA degeri 0.93 olup,
modelin bu sinifta oldukga iyi bir ayrim yetenegine
sahip oldugunu belirtmektedir. Genel olarak
model, 'Happy' ve 'Sad' smiflarinda ¢ok yiiksek
dogruluk ve ayrim yetenegi sergilerken, 'Angry’
sinifinda orta diizeyde bir basarim gostermektedir.
'Surprised' iyi bir basarim
gostermekte, ancak yine de bazi karisikliklar
Bu sonuglar, modelin bazi

sinifinda  ise
yasanabilmektedir.
duygular arasindaki ayrimi yaparken zorlandigini
ve Ozellikle 'Angry' sinifinda ayrim yeteneginin
iyilestirebilecegini gostermektedir. Sekil 3'de ilgili
ResNet50 derin 6grenme modeli ile elde edilen, a)
egitim sonucundaki grafik ve b) kayip fonksiyonu
(amag fonksiyonu) grafigi goriilmektedir.
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(a) (b)

e — Training Loss

| Validation Loss

10 /—\/

Sekil 3. a) Egitim grafigi b) Kayip fonksiyonu
grafigi

Egitim siirecinde elde edilen grafikler, modelin
basarimin1 detayli bir sekilde gozler
sermektedir. Egitim dogrulugu, hizli bir artis
gostererek yaklasik besinci egitim adimi civarinda
%100'e ulasmis ve bu seviyede stabil kalmistir. Bu,
modelin egitim verisi lzerinde ¢ok iyi basarim
gosterdigini ancak asir1 6grenme ya da ezberleme
(overfitting) riskinin oldugunu gostermektedir.
Gegerlileme dogrulugu ise baslangicta
dalgalanmalar gostererek diisiik seviyelerde
baslamis, ancak egitim ilerledikce kademeli olarak
artarak yaklasik %70 seviyesine ¢ikmistir. Daha
sonraki  egitim (epoch)  boyunca
gecerlileme dogrulugunda stlirekli bir artis
gozlenmektedir, bu da modelin gecerlileme verisi
lizerinde daha iyi basarim gdstermeye basladigini
isaret eder. Egitim kaybi, hizli bir sekilde diisiis
gostererek yaklasik besinci egitim adimi (epoch)
civarinda neredeyse sifira inmis ve siire¢c boyunca
diisiik seviyede stabil kalmistir. Gegerlileme kaybi
ise baslangicta yiiksek seviyelerde baslamis, egitim
ilerledikce azalmis ancak belirli bir seviyede
(vaklasik 1 ila 2 arasinda) sabit kalmistir. Egitim
adimlar1 (epoch) boyunca gecerlileme kaybinda

ontline

adimlari

dalgalanmalar gozlenmesi, modelin gecerlileme
verisinde basariminin zaman zaman degistigini
gostermektedir. Modelimizi degerlendirdigimizde,
egitim veri kiimesi tiizerindeki dogruluk oram
%100 olarak elde edildi. Ancak, test veri kiimesi
tizerindeki dogruluk orani %85 olarak gergeklesti.
Bu sonuclar, modelin egitim verisi
miitkemmel basarim sergiledigini ancak test verisi
tizerindeki basariminin biraz daha diisiik oldugunu

tizerinde
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gostermektedir. Capraz Tahmin Tablosu ve AIK
egrisi analizlerimize gore, modelin 'Angry’ ve 'Sad'
siniflarinda yiiksek dogruluk ve ayrim yetenegine
sahip oldugunu, ancak 'Happy' ve 'Surprised’
siniflarinda bazi smif ayristirma yetersizlikleri
olustugu anlasilmaktadir. Ozellikle 'Happy' ve
'Angry’ arasindaki ayrimda zorluklar
gozlemlenmistir. Bu sonuclar, modelimizin genel
olarak duygu siniflandirma gérevinde iyi basarim
sergiledigini, yiksek dogruluk
oranlarina ulasmak icin ek veri isleme ve model

siniflari

ancak daha

iyilestirmeleri ~ yapilmasi  gerektigini  acgikca
gostermektedir.
Confusion Matrix .
angry - 2 1 0 7
6
happy - 0 1 1 5
o
=
o 4
z
g
sad 1 0 3 0 -3
2
surprised 0 0 1 8 F1

happy sad
Predicted label

angry surprised

Sekil 4. Xception ¢apraz tahmin tablosu

Gelecekteki calismalar, veri klimesinin
cesitlendirilmesi, modelin ince ayarlarinin
yapilmast ve daha  gelismis tekniklerin

uygulanmasi ile modelin dogrulugunu artirmaya
odaklanmalidir. Asagidaki Sekil 4 ve Sekil 5'de
Xception modeli ile elde edilen, sirasiyla, ¢apraz
tahmin tablosu ve AIK tabanhi deney sonucu
goriilmektedir. Capraz Tahmin Tablosu (Confusion

Matrix) sonuglari, modelimizin doért duygu
smifindaki (Angry, Happy, Sad, Surprised)
basarimin1  géstermektedir. 'Angry' sinifinda

model, 4 dogru tahmin yapmis ve 4 yanlis tahmin
yapmistir; yanlis tahminler 'Happy' ve 'Sad' olarak
smiflandirilmistir.  'Happy' sinifinda 6 dogru
tahmin yapilmis ve 2 yanlis tahmin yapilmistir. Bu
deneye gore, yanlis tahminler ‘Surprised’ ve 'Sad’
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olarak siniflandirilmistir. 'Sad’ sinifinda ise 3 dogru
tahmin yapilmis ve 4 yanlis tahmin yapilmistir.
Buna gore model, 'Sad’ sinifi i¢in diisiik degerler
vermektedir. Ayrica, 'Surprised’ sinifinda ise 8
dogru tahmin yapilmis ve 2 yanhs tahmin
yapilmistir.
dogruluk orani saglanmstir.

Bu smif igin boylece yiiksek bir

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 5. Xception AlK tabanli deney sonucu

Genel olarak model, 'Angry’, 'Happy', ve 'Surprised'
siniflarinda olduk¢a basarili, ancak 'Sad' sinifinda
beklenen basariy1 saglayamamistir. Bu, modelin
bazi duygulari digerleriyle
ayristiramadigini ve 'Sad’ sinifinda iyilestirmeler
yapilmasi gerektigini gostermektedir.

yeterince

Grafige dayanarak AIK egrisi altnda kalan alan
(EAKA) degerlerine gore modelin basarimini
degerlendirecek olursak; 'Angry' sinifinda EAKA
degeri 0.90 olup, modelin bu sinifta oldukca iyi
diizeyde bir ayrim yetenegine sahip oldugunu ve
bu sinifta fazla hata yapmadigini gostermektedir.
.'Happy' sinifinda EAKA degeri 0.84 olup, modelin
bu sinifta da oldukg¢a iyi dizeyde bir ayrim
yetenegine sahip oldugunu ve bu sinifta fazla hata
yapmadigini gostermektedir. 'Sad’ sinifinda ise
EAKA degeri 0.74 olarak gosterilmis olup, modelin
bu kot bir
soylenebilir. 'Surprised' sinifinda ise EAKA degeri

sinifta basarim  gosterdigini
0.96 olup, modelin bu sinifta oldukea iyi bir ayrim
yetenegine sahip oldugunu belirtmektedir. Sekil
6'da ilgili Xception derin 6grenme modeli ile elde
edilen, a) egitim sonucundaki grafik ve b) kayip
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fonksiyonu (amag fonksiyonu) grafigi
goriilmektedir. Genel olarak model, 'Surprised’ ve
'‘Angry’ siniflarinda ¢ok yiiksek dogruluk ve ayrim
yetenegi sergilerken, ‘Sad' sinifinda orta diizeyde
bir basarim gostermektedir. 'Happy' sinifinda ise
iyi bir basarim gostermekte, ancak yine de bazi
karisikliklar yasanabilmektedir.

(@ (b)

Model Accuracy Model Loss

Sekil 6. a) Egitim grafigi b) Kayip fonksiyonu grafigi

Bu sonuglar, modelin bazi duygular arasindaki
ayrimi yaparken zorlandigini ve o6zellikle 'Sad’
sinifinda ayrim yeteneginin modelin parametreleri
daha uygun ayarlanarak (fine  tuning)
iyilestirebilecegini gostermektedir.

Egitim siirecinin analizi, modelin basarimini
degerlendiren birka¢ kritik bulguyu ortaya
koymaktadir. Egitim slrecinin baslangic
asamasinda, modelin dogruluk oram diisiik
olmakla birlikte, zamanla belirgin bir artis
gozlemlenmistir. Ik egitim adiminda (epoch)
egitim dogrulugu %?25.23 olarak olgtulirken, 70.
egitim adiminda (epoch) bu oran %100'e
ulasmistir. Egitim kaybi da benzer bir egilim
gostermis, baslangicta 1.3935 degerinde iken, 70.
egitim adiminda (epoch) 0.1371'e diismiistiir.

Gegerlileme (Validasyon) kiimesine yonelik
sonuglar ise daha degisken bir basarim profili
sergilemistir. Baslangicta dogruluk orant %25
degeriyle dusiik olup, 20. egitim adimindan
(epoch) itibaren artis gdstermis ve 70. egitim
adiminda (epoch) %75 seviyesine ulasmistir.
Gecerlileme kaybi ise baslangicta yiiksek iken,
zamanla iyilesmis ve 70. egitim adiminda (epoch)
0.8818 olarak dl¢iilmiistiir.

Bu bulgular, modelin egitim kiimesi iizerinde
miikemmel bir basarim sergiledigini ve genel
olarak gecerlileme kiimesinde gii¢lii bir basarim
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Egitim dogrulugunun %100 olmasi, modelin egitim
verisi lizerinde miikemmel basarim sergiledigini,
test dogrulugunun %75 olmasi, modelin genel
basariminin iyi oldugunu fakat test verisi lizerinde
daha fazla iyilestirme potansiyelinin mevcut
oldugunu isaret etmektedir.

Egitim ve test sonuglarina dair basarim olciitleri
arasindaki bu fark, modelin egitim verisine asiri
uyum (overfitting) saglamis olabilecegini gdsteren
bir isarettir [19]. Ancak, test kiimesindeki
sonuglarin giiclii olmasi, modelin genel genelleme
kapasitesinin yliksek oldugunu ve pratik uygulama
baglaminda etkili olabilecegini gostermektedir.

Deneylerimizde her 1iki model de benzer
basarimlar gostermistir. Bunlardan sinif
ayristiriciligina dair belirgin bir fark gostermesi
nedeniyle Xception modeli icin siniflandirma
basarim Olgttleri asagidaki Tablo1’de
incelendiginde, modelin dort farkli duygu sinifinda
genel olarak oldukea yeterli bir basar1 sergiledigini
goriilmektedir.

Tablo 1. Xception basarim olciitleri

Sinif Duyarliik  Anma F1 skoru
Angry 0.80 0.57 0.67
Happy 0.75 0.75 0.75

Sad 0.50 0.75 0.60

Suprised 0.89 0.89 0.89
Agriikdr 0.77 0.75 0.75
ortalama

Bu c¢alismadaki 'Angry’ smifi icin duyarlilik

(precision) degeri 0.80 olup, modelin bu sinifi
dogru tahmin etme yeteneginin yiiksek oldugunu,
ancak anma (recall) degeri 0.57 olmas1 nedeniyle
gercek 'Angry' sinifindan o6rneklerini tespit etme
oraninin nispeten diisiik oldugunu gostermektedir.
Ayrica, 'Happy' ve 'Surprised’ siniflarinda ise hem
duyarlilik hem de anma oranlari oldukca dengeli ve
yliksek olup, modelin bu siniflar1 tanimlamada
tutarli ve dogru bir sekilde basarim gdsterdigini
ortaya koymaktadir [18].

Bu deneye gore, ayrica 'Sad’ sinifinda anma degeri
0.75 olarak oldukga yliksek iken, duyarlilik degeri
0.50 olarak bir miktar diisik olmustur. Bu da
modelin, 'Sad’ sinifinda yanlis pozitif tahminlerde
bulundugunu ve bazi yanhs siniflandirmalar
yaptigin1 gostermektedir. Genel dogruluk oram
%75 olup, makro ve agirlikli ortalama degerler de
sirasiyla 0.73 ve 0.75 civarinda olarak, modelin
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farkli smniflar arasinda dengeli
sergiledigini goriilmektedir.

bir basarim

Siniflandirma basariminin bazi deneylerde diisiik
olmasi, birka¢ temel nedeni vardir. Ozellikle
'Angry’ duygusuna ait ses orneklerinin sayisinin
diger duygulara gore belirgin sekilde az olmasi,
modelin bu duyguyu yeterince 0grenememesine
neden olmaktadir. Ayrica, Arnavutca'da belirli
ifadelerin ve tonlamalarin eksikligi, modelin bu
duyguyu ayristirmasinda zayif kalmasina yol

acmaktadir. 'Angry’ duygusunun Arnavutca
konusan bireyler tarafindan farkli tonlama ve
vurgularla ifade edilebilmesi, siniflandirma

stirecideki sinif ayristirmasini zorlastirmaktadir.

Ses kaynagindaki ¢esitlilik, arka plan giiriiltiisii ve
kayit kosullarindaki degiskenlik, modelin bu sinifi
dogru bir sekilde ayristirarak siniflandirmasini
olumsuz etkileyen unsurlar arasindadir. Ayrica,
'‘Angry’ smifi yogun duygu ifadelerinde sesin
tonlamas1 ve 0Oznitelik araliklar1 agisindan diger
duygularla (6rnegin 'Sad' veya 'Surprised') sinifsal
olarak karisabilir. Bu siniflandirma hatasini artirir.

Siniflandirma hatalarini azaltmak ve modelin
'Angry’ duygusunu iyice O6grenerek diger
siniflardan daha kesin ayristirmasini saglamak icin
cesitli stratejiler uygulanmasi onerilmektedir. ilk
olarak, veri artirma ile 'Angry’ sinifina ait ses
kayitlarinin sayisini artirmak, modelin bu duygu
tizerindeki 6grenme kapasitesini giiclendirecektir.
Bunun yani sira, modelin {istiin parametrelerinin
(hyper parameters) eniyilemesi (optimization),
O6grenme sirecini iyilestirecektir. Karmasik derin
O6grenme  mimarilerinin, 6rnegin  Attention
mekanizmast veya TSA tipi (UKSB) gibi ag
yapilarinin  entegrasyonu, modelin  duygu
ifadelerini daha dogru bir sekilde anlamasini
saglayabilir. Ayrica, 'Angry' sinifini daha iyi temsil
eden ek ses ornekleri toplanarak modelin egitim
kiimesini  zenginlestirmek, genel basarimin
iyilestirilmesine  katkida  bulunacaktir.  Bu
stratejilerin uygulanmasi, 'Angry’ duygusunun
dogru simiflandirilmasini ve modelin genel duygu
tanima basarimini artiracaktir.

5. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada, Mel spektrogramlarini kullanarak
ses verilerinden duygu tanimlamaya yo6nelik derin
O0grenme modelleri gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda, Xception
ve ResNet50 gibi goriintii siniflandirmada
kullanilan gelismis derin 06grenme modelleri
kullanilarak duygusal durumlarin siniflandirilmasi
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hedeflenmistir. Modeller, ses verilerinden elde
edilen Mel spektrogramlar1 goriintiileri iizerinde
egitilmistir.

Egitim siirecinde modellerin dogruluk oranlari
hizli bir artis gostermis ve egitim dogrulugu %100
seviyesine ulasmistir. Egitim kaybi ise neredeyse
sifira inmistir. Gecerlileme dogrulugu kademeli
olarak artarak Xception modeli i¢in %75, ResNet50
modeli icin %85 seviyelerine ulasmistir.
Gegerlileme kaybi ise belirli bir seviyede sabit
kalmistir.

Bu sonuglar, kullanilan  modellerin = Mel
spektrogramlarini kullanarak duygu tanimlamada
basarih  oldugunu gostermektedir. Ozellikle,
ResNet50 modelinin gecerlileme dogrulugunun
%85 seviyelerine ulasmasi, bu modelin Mel
spektrogramlarindan duygu tanimlamada yliksek
basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Xception
modelinin de benzer bir basarn gosterdigi
gorilmustiir.

Calismada gelistirilen modellerin her birinin
basarimlarinin artirilmasina ydénelik Oneriler
sunulmus ve gelecekte yapilacak ¢calismalar i¢in yol
gosterici bilgiler elde edilmistir. Metin madenciligi
alaninda dogal dil isleme ile yapilan literatiirdeki
duygu analizi calismalarinda Arnavutca metinler
tizerinde yapilan deneylerde Roland Vasili ve Endri
Xhina 2021 yilindaki c¢alismasinda dogruluk
oraninl %79.2 olarak elde etmistir [8]. Amarildo
Rista ve Arbana Kadriu'nun 2022 yilinda
gerceklestirdigi konusma tanima iizerine ¢alismasi,
derin 68renme tekniklerini kullanarak basarili
sonuglar elde etmistir [20]. Bir diger ¢alismada ise
Muhamet Kacuri, Arnavutca dilinde nefret s6ylemi
siniflandirmasinin aciklanabilirligi uzerine
deneyler gerceklestirirken sadece bir duygu
durumu (hate) tizerine odaklanmigtir. Buna karsin,
bizim ¢alismamizda dort farkli duygu durumu icgin
veri kullanilarak deneyler yapilmistir [21]. Bu
calismalara kiyasla basarim sonuglarimiz, bircok
duygu durumu iceren veri kiimesi kullanilmasina
ragmen, deneylerimizde oldukca iyi diizeydedir.

Bu bakis acisiyla daha biliyiik ve cesitli veri
kiimelerinin kullanilmasi, model tistliin
parametrelerinin eniyilemesi ve farkli derin
O6grenme mimarilerinin denenmesi gibi konular
gelecekteki calismalar icin planlanmaktadir.

Tesekkiir

Veri kiimemizin olusturulmasinda goniillii olarak
katki sunan degerli katilimcilara tesekkiir ederiz.
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