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OZET

STRES GOSTERGELERININ SES OZELLIKLERINE DAYALI OLARAK
ANALIZI

Gilinlimiizde insanlar daha hizli bir yagsam temposuna sahiptir ve siirekli olarak
caligma, sosyal iligkiler, mali sorumluluklar ve diger giinliik yasam zorluklar1 arasinda
denge kurmaya c¢alisirlar. Teknolojik gelismelerle birlikte her zaman erisilebilir olma
beklentisi de artmustir. Internet ve sosyal medya gibi platformlar, insanlar1 siirekli
olarak bilgilendirme ve baglant1 halinde olma baskis1 altina sokabilir. Stresin uzun
stireli etkileri ise saglik sorunlarina yol agabilmektedir. Giindelik siiregte, cesitli temel
duygulara barinmaktayiz, hangi temel duygunun stres icerdiginin arastirilmasi ve
analizi bu c¢alismamizda yapilmistir. EMO-DB (Berlin Duygusal Konusma Veri
tabani) verisi, RAVDESS (Ryerson Duygusal Konusma ve Sarkilara Iliskin Veri
tabani) ile SAVEE (Surrey Duygusal Konugma Veri tabani) iizerinde agik kaynak
kiitiiphanesi OpenSmiile ile ses 6zelliklerinin ¢ikarimlari yapilmistir. Stresli ve stressiz
olarak gruplandirilan veri setinin karsilastirilmasi, T-Testi yapilarak hangi ses
ozelliklerinin stresi belirlemede daha basarili oldugu tespit edilmistir. Derin 6grenme
modellerinden LSTM ve 1D-CNN algoritmalariyla tahmin edilmesi ve istatistiksel

sonuclarin hangisinde daha basarili oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: EMO-DB, RAVDESS, SAVEE, LSTM Modeli, 1D-CNN,
OpenSmile Kiitiiphanesi
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ABSTRACT

ANALYSIS OF STRESS INDICATORS BASED ON SOUND FEATURES

In today's fast-paced world, people are constantly trying to balance work, social
relationships, financial responsibilities, and other daily life challenges. With
technological advancements, there is also an increased expectation of being constantly
accessible. Platforms such as the internet and social media can put people under
pressure to constantly stay informed and connected. The long-term effects of stress
can lead to health problems. In our study, we have investigated and analyzed which
basic emotion encompasses stress. We have conducted this analysis using the EMO-
DB (Berlin Emotional Speech Database), RAVDESS (The Ryerson Audio-Visual
Database of Emotional Speech) with SAVEE (Surrey Emotional Speech Database)
dataset and extracted audio features using the open-source library OpenSmile. By
comparing the dataset grouped into stressed and non-stressed categories, we have
determined which audio features are more successful in identifying stress through T
tests. We have also employed deep learning models such as LSTM and 1D-CNN
algorithms for stress prediction and observed which statistical results were more

successful.

Keywords: EMO-DB, RAVDESS, SAVEE, LSTM Model, 1D-CNN, OpenSmile Lib.
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1. GIRiS

Gilinimiizde bilisim teknolojilerinin yaygin olarak kullanilmasi, bir¢ok kisi
iizerinde stresin artmasina neden olabilmektedir. Teknolojinin siirekli erisilebilir
olmasi, yogun ¢aligma temposu, sosyal medya kullanimi ve bilgi bombardimani gibi
faktorler, stres seviyelerinin yiikselmesine katkida bulunmaktadir. Stresin hangi temel

duygular igerisinde var olabilecegini istatistiki oranlarla karsilastirma yapilmistir.

Temel duygular ise, insanlarin deneyimledigi evrensel duygusal durumlari
ifade eder. Seving, mutluluk, cosku ve keyif gibi pozitif duygularla iliskilendirilirken,
tiziinti, hiiziin ve hayal kiriklig1 gibi negatif duygular da temel duygular arasindadir.
Seving, insanlarin basarilarini kutlamasi, sevdikleriyle vakit gecirmesi veya olumlu
deneyimler yasamasiyla ortaya ¢ikar. Uziintii, kayip, hiiziin veya hayal kiriklig1 gibi
negatif deneyimler sonucunda hissedilir. Korku, tehlike veya endise algilandiginda
ortaya ¢ikar ve insanlarin hayatta kalma iggiidiisiinii tetikler. Ofke, haksizlik veya
kisisel sinirlarin ihlal edilmesi gibi durumlarda ortaya ¢ikar. Saskinlik, yeni bilgilerle
karsilagildiginda veya inang sistemine meydan okuyan deneyimlerle ortaya cikabilir.
Tiksinme, igrenme veya hosnutsuzluk duygularini ifade eder. Temel duygular,
insanlarin zengin ve karmasik duygusal diinyasinin 6ziinde yer alir ve g¢esitli

deneyimlerle birleserek farkli yogunluklarda deneyimlenir.

Stres, duygular1 derinden etkileyebilir. Temel duygularla i¢ ice gegen stres,
duygusal deneyimlerin yogunlugunu artirabilir. Mutluluk, {iziintii, korku, 6fke, tiksinti
ve sagkinlik gibi temel duygularin bazi durumlarda stres adi verilen bir olgu ortaya

cikar ve duygularla i¢ ice geger.

1.1 Tezin Amaci

Bu caligmada, ses 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve makine dgrenmesi yontemleri
kullanilarak, EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setleri iizerinde caligmalar

gerceklestirilmigtir. Amacimiz, stresi en dogru sekilde tahmin etmek i¢in uygun bir



modeli analiz etmektir. Veri setindeki ses kayitlari, farkli duygulardaki stres

diizeylerini temsil etmektedir.

Deneylerimizde ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ve ses 6zellik ¢ikarimi
kullanilmis ve farkli 6zniteliklerin etkisi degerlendirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin
spektral Oznitelikler, zaman alan1 6znitelikleri ve derin 6grenme tabanli 6znitelikler

kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar, test ettigimiz makine 6grenmesi modellerinin ve ses
ozellik ¢ikarimlarinin stresi tahmin etmede basarili oldugunu gostermistir. Modelimiz,
EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setlerindeki ses kayitlarini analiz ederek, stres
diizeylerini dogru bir sekilde siniflandirabilmistir. Bu ¢alisma, stresi tahmin etmek icin
makine Ogrenmesi ve ses Ozellik ¢ikarimi ydntemlerinin kullanilabilirligini ve

etkinligini gosteren 6nemli bir adimdir.

Bu arastirma, stresin ses verisi lizerinden tahmin edilmesi konusunda ilgili
alandaki ¢aligmalara katki saglamis ve daha fazla arastirmanin yapilmasina ilham
vermistir. Sonuglarimiz, gelecekteki ¢calismalarda daha gelismis ve hassas stres tahmin

modellerinin analizine veya gelistirilmesine olanak tantyacaktir.

Bu c¢aligmada kabul edilmesi ve reddedilmesi gereken hipotezler asagidaki
gibidir.
HO: Stres tahmininde kullanilacak ses 6zellik ¢ikariminin p-value degerinin

0.05 den kiigiik olmasi1 ve yapay 6grenme modelinin %85 ve lizeri dogruluk oranina

sahip olmasi.

HI: Stres tahmininde kullanilacak ses 6zellik ¢ikariminin p-value degerinin
0.05 den kiigiik olmasi ve yapay 6grenme modelinin %85 ve {izeri dogruluk oranina

sahip olmamasi

Tezin yontem kisminda belirtilen modellere dayanarak, ilgili calismadan elde
edilen perspektifle tez c¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu calisma, HO ve HI1

hipotezlerinin dogrulanmas1 veya reddedilmesi i¢in ¢alisilmistir.



1.2 Tezin Organizasyonu

Bu tez, alt1 béliimden olusmaktadir. ilk béliimde, calismanin tanimi yapilmis

ve arastirmanin amaci ile 6nemi agiklanmistir.

Ikinci béliimde, temel odak noktasi olan stres barmdiran temel duygularin

tanim1 ve literatiirde mevcut aragtirmalar gozden gecirilmistir.

Uciincii  boliimde, ses sinyallerindeki stresin tespiti icin kullamlan ses
ozellikleri ¢ikarimlart yapilmis ve bu ozelliklerin stresin ifade edilmesindeki etkisi
gorsellerle desteklenmistir. Ayrica yapay Ogrenme modelleri ile elde edilen

istatistiksel sonuclar sunulmustur.

Dordiincii boliimde, ses 6zelliklerinin ¢ikarimi ve yapay dgrenme modellerinin

degerlendirilmesi detayli bir sekilde ele alinmistir.

Besinci bolimde, gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 iizerine tartisma

yapilmis ve elde edilen bulgular detayli bir sekilde analiz edilmistir.

Son olarak, altinct boliimde, ¢alismanin genel sonuglar1 6zetlenmis ve elde
edilen bulgularin 1518inda ileriye doniik Oneriler ve c¢alismanin katkilari

degerlendirilmistir.

2. TEMEL BIiLGIiLER VE LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde tez kapsamindaki calismalarda kullanilan temel kavramlar ele
alinmistir. ilk olarak, psikolojide stresin ve temel duygularm tanimlari {izerinde
durulmustur. Stres, glinlimiiziin hizli yasam temposuyla birlikte artan ¢aligma, sosyal
iliskiler, mali sorumluluklar ve diger giinliik yasam zorluklariyla basa ¢ikma siirecinde
ortaya ¢ikan bir durumdur. Paul Ekman’a gore, stresi bir tepki olarak tanimlar. Ona
gore, stres, bir kisinin zorluklarla karsilastiginda bedensel ve zihinsel olarak ortaya
cikan bir tepkidir. Bu tepki, viicutta bir dizi fizyolojik degisiklikle birlikte, duygusal

bir durumu da ifade eder. Ekman'a gore, stresli bir durumda kisi, alarm durumuna



gecer ve viicut stres hormonlari salgilar. Bu tepki, kisinin dikkatinin artmasina, kalp
atis hizinin yiikselmesine, kaslarin gerginlesmesine ve diger bir dizi fiziksel
degisiklige neden olabilir.[ 1] Alt1 temel duygu, Amerikali psikolog ve arastirmaci Paul
Ekman’a gore soyle tanimlanmistir. Ekman, genis ¢apl kiiltiirel calismalar yiirtiterek,
insanlarin tiim kiiltiirlerde ortak olarak deneyimledigi alti temel duyguyu belirlemistir.
Bu alt1 temel duygu, seving, liziintii, korku, 6fke, saskinlik ve igrenme olarak siralanir.
Ekman'in ¢aligmalari, yiiz ifadeleri ve beden dilinin bu temel duygular: ifade etmede
evrensel oldugunu gdstermistir. Bu bulgular, duygularin evrimsel olarak ortaya

ciktigini ve insanlar arasinda ortak bir temelde paylasildigini vurgulamaktadir.[2]
Bu temel duygular sunlardir:

1. Seving (Joy): Mutluluk, nese, cosku ve keyif gibi pozitif duygusal durumlari

ifade eder.

2. Uziintii (Sadness): Hiiziin, melankoli ve kay1p gibi negatif duygusal durumlari

ifade eder.

3. Korku (Fear): Tehlike, tehdit veya kaygiya kars1 duyulan endise ve korkuyu

ifade eder.

4. Ofke (Anger): Hiddet, dfke ve irritasyon gibi olumsuz ve saldirgan duygusal

durumlari ifade eder.

5. Saskinlik (Surprise): Beklenmedik olaylar veya durumlar karsisinda duyulan
saskinlig1 ifade eder.

6. Igrenme (Disgust): Tiksinti, ifrenme ve rahatsizlik gibi hos olmayan durumlar

karsisinda duyulan negatif tepkileri ifade eder.

Ikinci olarak, calismamizda temel olusturan ses 6zellik c¢ikarimi ve yapay
ogrenme modellerinin egitimi ve ¢iktilarinin karsilastirilmasi ele alinmistir. Ses 6zellik
cikarimi, ses sinyallerinden belirli 6zellikleri ¢ikarma islemidir. Bu ¢ikarimlar, sesin
frekansi, enerjisi, ritmi ve diger karakteristik 6zelliklerini temsil eder. Yapay 6grenme
modelleri ise bu ¢ikarimlart kullanarak verilerden 6grenme ve tahmin yapabilen

matematiksel modellerdir.



Daha sonra, elde ettigimiz ¢iktilar dogrultusunda stresin hangi temel duyguda
barindiginin tespitinin analizini yapmak ve kullanilan ses 6zellik ¢ikarimlarinin stresin
tespitinde daha basarili oldugunu gérmemizi saglamak hedeflenmistir. Bu ¢calisma, ses
verileri iizerinde yapilan analizler ve yapay 6grenme modelleri kullanarak stresin
hangi temel duyguda yogunlagtigin1 belirlemeyi amaclamaktadir. Bu sayede, stresin
temel duygular arasindaki iliskisi daha iyi anlagilabilir ve stresin tespitinde kullanilan

ses Ozellik ¢ikarimlarmin etkinligi degerlendirilebilir

1.3  Temel Duygularin Stres Icerdigini Savunan Cahsmalar

Temel duygularin hangisinde stres barindirdigini ileri sliren ¢aligmalar, stresin
duygusal deneyimler iizerindeki etkisini aragtiran ve duygusal stresi belirli temel

duygularla iligkilendiren ¢alismalar inceleyelim.

1.3.1 Paul Ekman: "Emotions Revealed: Recognizing Faces and Feelings to

Improve Communication and Emotional Life" (2003)

Paul Ekman, psikoloji alaninda 6nde gelen bir arastirmacidir ve insan yiiz
ifadeleri ve duygular1 konusunda uzmandir. Ekman'in mutluluk ve stres arasindaki

iliski hakkindaki goriisti, mutlulugun icerisinde stresin de bulunabilecegi yoniindedir.

Ekman, mutlulugun, zorlu bir durumun iistesinden gelmek veya bir hedefe
ulagmak gibi olumlu bir deneyim sonrasinda ortaya ¢ikan duygusal bir tepki oldugunu
belirtir. Ancak, bu olumlu deneyimler de stresli olabilir. Ornegin, bir yarisma
kazanmak veya 6nemli bir sunum yapmak, mutlu olmaniza neden olabilir ancak ayni

zamanda stresli bir deneyim de olabilir.

Ekman, stresin, bir kisinin fizyolojik tepkisini degistirerek mutluluk hissini
etkileyebilecegini de belirtir. Yani, stresli bir durumda viicudumuzda salgilanan

kortizol ve diger stres hormonlari, mutluluk hissimizi etkileyebilir.

Bu nedenle, Ekman'in gorlistine goére, mutlulugun igerisinde stres de
bulunabilir ve mutluluk hissiyle birlikte stresli bir deneyim yasanabilir. Ancak, stresin
yogunlugu ve stiresi uzadiginda, mutlulugun yerini olumsuz duygular alabilir ve

kisinin zihinsel ve fiziksel sagligina zarar verebilir.



Paul Ekman, stresin mutlulugun yani sira, 6fke, kaygi, utan¢ ve sucluluk gibi

diger duygularin i¢inde de bulunabilecegini savunur.

Ornegin, 6fke, bir kisinin bir haksizliga ugramasi veya bir tehdit algis1 sonucu
ortaya c¢ikabilir. Bu durumlarda, kisi kendisini savunmak veya kontrol altina almak

isteyebilir ve bu durum stresli bir tepkiye neden olabilir.

Kaygi, gelecekteki belirsizlikler ve endiselerle ilgili olarak ortaya g¢ikar ve
stresli bir duygu olabilir. Utang ve sugluluk hissi ise, bir kisinin kendi davranislar1 veya
tercihleri nedeniyle kétii bir sonugla karsilagmasi sonucu ortaya ¢ikabilir ve stresli bir

deneyim yasatabilir.

Ekman'a gore, bu duygularin iginde stres olmasi, kisinin viicudunda salgilanan
stres hormonlarinin artmasina ve fizyolojik olarak tepki vermesine neden olabilir. Bu
nedenle, stresli duygularin yonetimi, kisinin psikolojik ve fiziksel sagligi igin

Onemlidir.

1.3.2 Richard Lazarus: "Stress and Emotion: A New Synthesis" (2006)

Richard Lazarus, "Stress and Emotion: A New Synthesis" (2006) adli
caligmasinda, stresin igerisinde bulundugunu savundugu temel duygulari ele almistir.
Lazarus'a gore, stresli deneyimler, ¢esitli temel duygular tetikleyebilir ve bu duygular
stresin bir parcasi haline gelebilir. Asagida Lazarus'un savundugu temel duygularin

icerisinde stresin bulundugunu gosteren detayl1 bir metin yer almaktadir:

1. Kaygt: Stresli durumlar, bireyin gelecekteki belirsizlikler, tehditler veya
endiseler karsisinda kaygi duygusunu tetikleyebilir. Kaygi, bireyin stresli bir
tepki vermesine neden olan 6nemli bir duygudur. Stresli olaylarla kargilagmak,

bireyin kayg1 diizeyini artirabilir.

2. Korku: Tehdit altinda olma veya zarar gérmekten duyulan endise, bireyde
korku duygusunu tetikleyebilir. Stresli durumlar, bireyin kendini tehlikede
hissetmesine ve korku duygusunu deneyimlemesine neden olabilir. Korku,

stresle birlikte ortaya ¢ikabilen temel duygulardan biridir.



3. Ofke: Stresli durumlar, bir haksizlikla karsilasma, saldirtya ugrama veya
kontrol kayb1 gibi faktorler nedeniyle bireyde 6tke duygusunu tetikleyebilir.
Stres altinda 6fke hissi artabilir ve bireyin tepkisel davraniglar sergilemesine

yol agabilir. Stresin icerisinde 6fke duygusu da yer alabilir.

4. Uziintii: Stresli deneyimler, kayip, ayrilik veya hayal kiriklig1 gibi duygusal
aciy1 tetikleyebilir. Birey, stresli bir durumla karsilastiginda iiziintii duygusunu
deneyimleyebilir. Stresin igerisinde iiziintii, duygusal deneyimin bir parcasi

olabilir.

5. Utang: Stres altindayken, basarisizlik, mahcup olma veya toplumda kabul
edilemez bir durumda bulunma gibi faktorler utang duygusunu tetikleyebilir.
Bireyin kendini utandig1 bir durumla karsilagmasi, stresli bir deneyim yaratir.

Stresin igerisinde utang duygusu da bulunabilir.

6. Sugluluk: Yanlis bir davranis, bagkalarina zarar verme veya ahlaki bir kusur
nedeniyle bireyde sucluluk duygusu ortaya cikabilir. Stres altinda birey,

sucgluluk hissiyle miicadele

Richard Lazarus'un "Stress and Emotion: A New Synthesis" (2006) kitabu,
duygularin stresle olan iligkisini ve stresin duygusal durumlari nasil etkileyebilecegini
anlamak i¢in 6nemli bir kaynaktir. Lazarus, stresin duygusal deneyimleri nasil
etkiledigi ve duygusal tepkilerin stresi nasil etkileyebilecegi konularinda

derinlemesine bir analiz sunmaktadir.

Lazarus'a gore, stresli durumlar, bireylerde ¢esitli duygusal tepkileri
tetikleyebilir. Bu tepkiler arasinda kaygi, korku, ke, lizlintii, utang ve sugluluk gibi
temel duygular bulunmaktadir. Stres, bu duygularin ortaya ¢ikmasini kolaylastirabilir
ve duygusal durumlar etkileyebilir.[3]

Ornegin, bir stresli durum karsisinda bireyde kaygi duygusu ortaya ¢ikabilir.
Belirsizlik, tehditler veya endiseler kaygiy1 tetikleyebilir ve stresin bir parcasi haline

gelebilir. Bireyin kayg1 diizeyi, stresin yogunlugu ve siiresiyle iliskili olarak artabilir.

Ayni sekilde, stresli bir durumda bireyde korku duygusu da ortaya ¢ikabilir.
Tehdit altinda olma veya zarar gérme endisesi korkuyu tetikleyebilir. Stres, korku

duygusunu gii¢lendirebilir ve bireyin tepkisel davranislar sergilemesine yol agabilir.



Stres ayrica 6fke duygusunu da etkileyebilir. Bir haksizlikla kargilasma,
saldirtya ugrama veya kontrol kaybi gibi faktorler 6tke duygusunu tetikleyebilir. Stres

altinda bireyde 6fke hissi artabilir ve tepkisel davraniglar sergilemesine neden olabilir.

Uziintii, utang ve sugluluk gibi duygusal durumlar da stresle baglantil olabilir.
Stresli deneyimler, kayip, ayrilik, hayal kiriklig1, basarisizlik veya ahlaki bir kusur gibi

durumlar iizlintli, utang veya sugluluk duygularini tetikleyebilir.

Lazarus, stres ve duygular arasindaki etkilesimi anlamak igin bireyin
degerlendirmelerini ve algilarini da 6nemli bir faktdr olarak vurgulamaktadir. Bireyin
stresli durumu nasil algiladigi, degerlendirdigi ve yorumladigi duygusal tepkilerini

etkileyebilir.

Sonug olarak, Lazarus'un "Stress and Emotion: A New Synthesis" (2006)
kitabi, stresin duygusal durumlari nasil etkiledigini ve duygusal tepkilerin stresi nasil
etkiledigini ele alan dnemli bir kaynaktir. Stresli durumlar, cesitli duygusal tepkileri
tetikleyebilir ve duygusal durumlar da stresi etkileyebilir. Bu anlamda, stresle
duygular arasindaki etkilesim ve bu etkilesimin nasil yonetilebilecegi, bireylerin

stresle basa ¢ikma stratejilerini anlamak i¢in biiyiik 6nem tasir.

1.3.3 "The Upside of Stress: Why Stress Is Good for You, and How to Get
Good at It"- Kelly McGonigal (2015)

McGonigal'a gore, stres sadece olumsuz bir deneyim olarak goriilmemeli ve
mutlulukla iliskilendirilebilecegi diisiiniilmelidir. Calismasinda, stresin nasil firsatlar

yaratabilecegini ve kisisel gelisimi destekleyebilecegini anlatmaktadir.

McGonigal, stresin insanlarin motivasyonunu artirabilecegini ve onlari
hedeflerine ulagsmada daha etkili kilabilecegini belirtir. Stresli bir durumla
karsilagtigimizda, viicudumuzdaki stres tepkileri bizi daha uyanik, odaklanmig ve

enerjik hissettirebilir. Bu da bizi daha verimli ve basarili yapabilir.[4]

Ayrica, McGonigal stresin baglant1 duygusunu gii¢lendirebilecegini ifade eder.
Stresli durumlar, insanlar1 bir araya getirebilir, dayanismay1 tesvik edebilir ve
yardimlasma duygusunu artirabilir. Bu da insanlarin iliskilerini ve mutlulugunu

destekleyebilir.



McGonigal'in ¢aligmasi, stresin mutlulukla baglantili oldugunu savunarak, stresin
sadece olumsuz bir deneyim olmadigin1 ve dogru sekilde ele alindiginda pozitif
sonuglara yol acabilecegini vurgular. Stresin insanlar1 daha motivasyonlu, odakli ve
baglantili hale getirebilecegini belirterek, stresin potansiyel avantajlarina odaklanmay1

tesvik eder.

1.4  T-Testinin Hesaplanisi

T-testi, iki grup arasindaki farkliligin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigint degerlendirmek i¢in kullanilan bir hipotez testidir. Genellikle iki grup
arasindaki ortalamalarin karsilastirilmasinda kullanilir.  T-testi, Orneklemin
biiyiikliigiine ve verilerin dagilimina baglh olarak farkli varyasyonlara sahiptir. iki

yaygin t-testi tiirii vardir:

1. Bagimsiz iki Orneklem T-Testi: Iki bagimsiz grup arasindaki farklilig1 test etmek
icin kullanilir. Ornegin, iki farkli ilag tedavisi alan hasta grubunun sonuglarini

karsilastirmak i¢in kullanilabilir.

2. Bagmmh iki Orneklem T-Testi (Eslestirilmis T-Testi): Aym gruptaki iki
farkl1 6l¢iim arasindaki farki degerlendirmek igin kullanilir. Ornegin, bir grup

Ogrencinin ayni smav Oncesi ve sonrasi notlarini karsilagtirmak ig¢in

kullanilabilir.
P-Degeri Nedir?

P-degeri (ya da p-value), bir hipotezin test edildigi istatistiksel bir analiz
sonucunda elde edilen bir 6l¢iidiir. P-degeri, 6rneklem verilerine dayanarak, test
edilen hipotezin dogru olup olmadigini degerlendirmek i¢in kullanilir. P-degeri,

hipotez testinin temelidir ve genellikle su sekilde yorumlanir:

e Eger p-degeri kiigiikse (genellikle 0.05 veya daha kii¢iik), bu, test edilen
hipotezin reddedilmesi gerektigi anlamina gelir. Yani, veriler istatistiksel

olarak anlamli bir farki gostermektedir.

o Eger p-degeri biiyiikse, bu, test edilen hipotezin kabul edilebilecegi anlamina

gelir. Yani, veriler istatistiksel olarak anlamli bir farki gostermemektedir.

P-degeri, hipotez testinin sonucunu yorumlamak i¢in kullanilirken, ayni

zamanda istatistiksel anlamlilik seviyesini belirlemekte de kullanilir. Genellikle



alfa (o) olarak adlandirilan bu seviye, p-degerinden daha kiiciikse, hipotez

reddedilir.
P-Degeri Nasil Hesaplanir?

P-degeri hesaplama siireci, t-testinin tiiriine gore degisir. Iste her iki t-testi

tiirli i¢in p-degeri hesaplama adimlari:
1. Bagmmsiz iki Orneklem T-Testi P-Degeri Hesaplama:
a. Iki grup arasindaki t degerini hesaplayin.

b. Derece serbestlik (degree of freedom) sayisini belirleyin (genellikle iki
orneklem t-testi icin nl + n2 - 2, burada nl ve n2 érneklem biiyiikliiklerini temsil

eder).

c. T-tablosundan veya istatistiksel yazilimdan kritik t-degerini ve derece

serbestlik sayisini kullanarak p-degerini hesaplaym.

2. Bagimh Iki Orneklem T-Testi (Eslestirilmis T-Testi) P-Degeri

Hesaplama:
a. Eslestirilmis verilerin farklarini hesaplayin.
b. Farklarin ortalamasini ve standart sapmasini hesaplayin.
c. T-degeri hesaplayin: (Ortalama fark) / (Standart sapma / \n).

d. Derece serbestlik sayisinit belirleyin (n - 1, burada n O6rneklem

biiytikliigiinii temsil eder).

e. T-tablosundan veya istatistiksel yazilimdan kritik t-degerini ve derece

serbestlik sayisini kullanarak p-degerini hesaplaym.

P-degeri hesaplama islemi genellikle istatistiksel yazilimlar veya
istatistiksel hesap makinalar1 tarafindan otomatik olarak yapilir. Bu yazilimlarin

kullanilmasi, p-degerinin hesaplanmasini kolaylastirir ve hata olasiligini azaltir.

Sonug olarak, t-testi ve p-degeri, istatistiksel analizlerde 6nemli araglardir
ve iki grup arasindaki farkin anlamliligini degerlendirmek i¢in kullanilirlar. P-
degeri, hipotez testinin sonucunu yorumlarken dikkate alinmalidir ve alfa seviyesi

ile karsilastirilarak hipotez kabul edilip edilmeyecegi belirlenmelidir.
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2. YONTEM

EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setleriyle, ses dosyalarinin incelendigi
ve stresin nasil ayirt edilebilecegini belirlemek i¢in yapilan ¢aligmalarda
kullanilmistir. Bu veri setleriyle, farkli duygusal durumlari temsil eden konusma
seslerini igermektedir. Bu ¢alismalar, ses 6zelliklerinin analizi ve makine 6grenimi
tekniklerinin  kullanimiyla stresin ses dosyalarinda nasil belirlenebilecegini
arastirmaktadir. EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setlerinin kullanilmasi, stresin
ses 0zelliklerine nasil yansidigini anlamak ve stresli durumlart tespit etmek i¢in dnemli
bir kaynak saglamaktadir. Bu ¢aligmalar, insanlarin seslerinden stresli durumlari tespit
etmek ve stresle ilgili cesitli analizler yapmak i¢in kullanilan bir temel

olusturmaktadir.

2.1 EMO-DB Veri Seti

EMO-DB (Emotional Database) veri seti, duygusal konusma ve ses analizi
aragtirmalarinda kullanilan bir veri tabanidir. Bu veri seti, farkli duygusal durumlar
temsil eden ses dosyalarimi igermektedir ve duygusal ifadelerin ses Ozelliklerini

incelemek ve anlamak i¢in kullanilir.

EMO-DB veri seti, Almanya'daki Fraunhofer Enstitiisii tarafindan
gelistirilmistir. Veri seti, 10 Alman konusmacinin (5 kadin, 5 erkek) duygusal
ifadelerini iceren toplam 535 ses kaydini barindirmaktadir. Duygusal durumlari temsil
eden bu kayitlar, yedi farkli temel duygu kategorisini igermektedir: 6tke, mutluluk,

tizlintii, korku, igrenme, sakinlik ve nétr.

Her ses kaydi, konusmacinin belirli bir duygusal ifadeyi taklit ettigi standart bir
senaryo iizerinden olusturulmustur. Kayitlar, konusmacilarin ses tonu, vurgu, hiz,
ritim ve diger ses Ozellikleri gibi bir dizi parametreyi icerir. Bu parametreler, duygusal

ifadelerin ses 6zelliklerini ayrigtirmak ve analiz etmek i¢in kullanilir.

EMO-DB veri seti, duygusal konusma, duygusal tanima, ses duyarli sistemler

ve insan-makine etkilesimi gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Arastirmacilar, bu veri
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setini kullanarak duygusal ifadelerin akustik ozelliklerini ve duygusal durumlari
belirlemek i¢in farkli analiz yontemleri ve makine 6grenimi modelleri gelistirmekte ve

degerlendirmektedir.

Bu veri seti, sesin duygusal ifadelerini anlamak ve insanlarin duygusal
durumlarini tespit etmek icin kullanilan bir ara¢ olmasinin yani sira, sosyal robotlar,
konusma tanima sistemleri ve duygusal etkilesimli teknolojiler gibi alanlarda da

uygulama potansiyeline sahiptir.

EMO-DB veri seti, duygusal ses analizi aragtirmalarinda standart bir referans
haline gelmis ve alandaki ilerlemeyi desteklemektedir. Bu veri seti, duygusal
ifadelerin ses Ozelliklerini anlamak ve duygusal durumlari belirlemek i¢in kapsamli
bir kaynak sunmaktadir. Arastirmacilar, EMO-DB veri setini kullanarak duygusal
konusmanin temel isaretleyicilerini ve bu isaretleyicilerin stresle baglantisini daha iyi

anlamak i¢in ¢aligmalarini siirdiirmektedirler. Sekil 1.1 de duygular siniflandirdik.

Sekil 1.1EMO-DB Duygular

emotion (english) emotion (german)

anger Arger (Wut)

boredom Langeweile
disgust Ekel
anxiety/fear Angst
happiness Freude
sadness Trauer

N = neutral version

2.2 RAVDESS Veri Seti

Duygusal ifadelerin taninmasi ve analizi, konusma ve sarki performanslari gibi
sesli verilerin iglenmesinde 6nemli bir arastirma alanidir. Bu tiir caligmalar, konusma

tanima, yapay zeka, psikoloji ve iletisim bilimleri gibi bir¢ok alanda uygulama
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bulmaktadir. Ryerson Universitesi tarafindan gelistirilen RAVDESS (Ryerson Audio-
Visual Database of Emotional Speech and Song) veri seti, duygusal ses analizi

alaninda 6nemli bir kaynak olarak 6ne ¢ikmaktadir.

RAVDESS, 24 farklt Amerikali aktoriin sesli ve gorsel duygusal ifadelerini
iceren kapsamli bir veri setidir. Bu veri seti, 8 farkli duygusal durumu temsil eden
1440 ses kaydi ve video icermektedir. Ayrica, her bir duygusal ifade metin

transkriptleri ve duygu etiketleriyle birlikte sunulmustur.

RAVDESS, her biri farkli bir duygusal ifadeyi temsil eden 1440 ses kaydinm
icerir. Bu kayitlar, 24 farkli Amerikali aktor tarafindan tretilmistir. Her aktor, 2
cinsiyet (erkek ve kadin) ve 4 yas grubu (geng, orta yasli, yaslh ve yash kadin)
kategorisine ayrilmistir. Ses kayitlari, aktorlerin farkli duygusal ifadelerini

yansitmaktadir.

RAVDESS, her bir ses kaydina ait 24 farkli aktdriin duygusal ifadelerini iceren
video kayitlarini da igerir. Bu videolar, aktorlerin yiiz ifadelerini ve viicut dilini igerir.

Gorsel veriler, duygusal ifadelerin daha kapsamli bir analizini saglar.

Her ses ve video kaydi i¢in duygu etiketleri mevcuttur. Bu etiketler, her kaydin
hangi duygusal ifadeyi temsil ettigini belirtir. RAVDESS veri seti, 6fke, igrenme,

korku, mutluluk, nétr, {izgilin, saskin ve utanmig gibi 8 farkli duygusal durumu igerir.

RAVDESS ses kayitlar1 icin metin transkriptleri sunar. Bu transkriptler, her ses

kaydinin sozlii igerigini temsil eder. Bu, metin tabanli analizler i¢in kullanighdir.

RAVDESS, duygusal konugma tanima, yapay zeka, konugma sentezi, psikoloji
ve iletisim bilimleri gibi bir¢ok alanda kullanilabilecek genis bir veri kaynagidir.
Arastirmacilar, bu veri setini kullanarak duygusal ifadeleri tanimak, duygusal anlayis1

gelistirmek ve insan iletisimini daha iyi anlamak i¢in ¢aligsmalar yapabilirler.

2.3 SAVEE Veri Seti

Duygusal ses analizi, insan sesinin icerdigi duygusal ifadeleri tanimak ve
anlamak amaciyla yapilan bir aragtirma alanidir. Bu alandaki ¢aligmalar, konusma

tanima sistemleri, yapay zeka, psikoloji ve iletisim bilimleri gibi bir¢ok alanda biiyiik

13



onem tasir. Surrey Universitesi tarafindan olusturulan Surrey Audio-Visual Expressed
Emotion Database (SAVEE), duygusal ses analizi i¢in temel bir veri kaynagidir ve bu

calisma, SAVEE veri setini derinlemesine incelemektedir.

SAVEE, Ingiltere'nin Surrey Universitesi tarafindan gelistirilen bir veri setidir
ve duygusal ses analizi ¢alismalari igin kritik bir kaynaktir. Veri seti, 4 farkli Ingiliz

aktoriiniin duygusal konusma 6rneklerini icermektedir.

SAVEE veri seti, her biri farkli duygusal ifadeleri temsil eden toplamda 480 ses
kaydini igerir. Her bir aktdr, 6fke, igrenme, korku, mutluluk, nétr, tizgiin ve saskin gibi
7 farkli duygusal durumu yansitan konusma Ornekleri sunar. Ses kayitlari, farkli

climleler, sozciikler ve tonlar igerir, bu da veri setini zengin ve ¢esitli kilar.

Her ses kaydi i¢in duygu etiketleri mevcuttur. Bu etiketler, her bir kaydin hangi
duygusal ifadeyi temsil ettigini belirtir. Duygu etiketleri, veri setinin duygu

durumlarini belirlemek ve etkili bir sekilde analiz etmek icin kritik bir 6zelliktir.

SAVEE ses kayitlari i¢in Ingilizce metin transkriptleri saglar. Bu transkriptler,
her ses kaydinin sozlii igerigini metin formatinda sunar. Bu metinler, metin tabanl

analizler ve konusma sentezi i¢in degerli bilgiler icerir.

Surrey Audio-Visual Expressed Emotion Database (SAVEE), duygusal ses
analizi alaninda 6nemli bir veri kaynagidir. Zengin ve ¢esitli ses kayitlari ile duygu
durumlarin1 derinlemesine inceleme firsat1 sunar. SAVEE, gelecekteki arastirmalara
ilham kaynag1 olacak ve duygusal ses analizi alaninda daha fazla kesfi miimkiin

kilacaktir.

2.4 OpenSmile Kiitiiphanesi

OpenSmile, ses sinyallerinin islenmesi ve ses Ozelliklerinin ¢ikarilmasi igin
kullanilan bir a¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir. Bu kiitliphane, duygusal konusma
analizi, otomatik konusma tanima, konusma sentezi ve diger ses isleme

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

OpenSmile, ses verilerini alir ve ¢esitli 6zelliklerin hesaplanmasini saglar. Ses
ozellikleri, ses sinyalinin gesitli yonlerini temsil eden sayisal degerlerdir. Bu 6zellikler,

sesin frekans bilesenlerini, enerji dagilimini, zaman ve frekans domainindeki

14



degisimleri, ritmi ve diger akustik 6zellikleri yansitabilir. Ornek olarak, enerji, spektral
ozellikler, mel frekans cepstral katsayilar1 (MFCC), periyodisite 6zellikleri gibi bir¢ok
farkl 6zellik hesaplanabilir.

OpenSmile, kullanicilarin kendi 6zellik setlerini tanimlamasina ve ¢ikarilmasina
izin veren esnek bir yapiya sahiptir. Kullanicilar, ihtiyaglarina goére ozelliklerin
kombinasyonunu secebilir ve ¢iktiy1 istedikleri formatta elde edebilirler. Bu 6zellik,

farkli uygulama alanlari i¢in 6zellestirilmis ¢dziimler olusturmayi kolaylagtirir.

OpenSmile'in bir diger avantaji, farkli ses formatlarin1 ve veri kaynaklarini
desteklemesidir. Bu kiitiiphane, ses kayitlarin1 dogrudan isleyebilecegi gibi, gergek
zamanli veri akisini da isleyebilir. Ses kaynaklari arasinda mikrofon, ses dosyalari, ses

kartlar1 ve ¢esitli ses arabirimleri bulunabilir.

OpenSmile, arastirmacilar ve gelistiriciler i¢in bir¢ok avantaj sunmaktadir.
Kiitiiphane, kullanimi kolay bir arabirime ve genis bir belgeleme setine sahiptir.

Ayrica, farkli platformlarda ve isletim sistemlerinde ¢alisabilme esnekligi sunar.

Duygusal konusma analizi, konusma tanima, ses tabanl kullanici araytizleri ve
bir¢ok diger uygulama, OpenSmile'1 ses verilerinin iglenmesi ve analizi i¢in ideal bir
secenek haline getirmistir. Kullanicilar, ses o6zelliklerini kullanarak duygusal
durumlart belirlemek, konusmacinin cinsiyetini veya yasini tahmin etmek,

konusmacinin duygu durumunu tespit etmek gibi bir¢ok farkli hedefe ulasabilirler.

OpenSmile, acik kaynakli olmasi sayesinde kullanicilarin katkida bulunmasini
ve gelistirmesini kolaylastirir. Buda, ses analizi alanindaki ilerlemeyi tesvik eder ve

yeni yontemlerin, algoritmalarin ve uygulamalarin gelistirilmesini saglar.

OpenSmile v2 versiyonu baz alinarak ilerlenmistir, ses isleme ve Ozellik
cikarimi i¢in kullanilan bir agik kaynakli kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, ses
dosyalarindan cesitli ozellikler ¢ikararak, ses verilerinin analizini ve islenmesini
kolaylastirir. OpenSmile v2, arastirma projeleri, konugma tanima, duygu analizi gibi

bir¢cok uygulama alaninda kullanilabilir.

OpenSmile v2'min ana Ozelliklerinden biri, g¢esitli  6zellik setlerini
desteklemesidir. Ses dosyalarindan ¢ikarilacak 6zellikler, 6nceden tanimlanmis bir
ozellik seti kullanilarak belirlenebilir. Ornegin, temel ses &zellikleri (zaman alan,

frekans alani vb.), enerji 6zellikleri, mel frekans 6zellikleri, prosodi 6zellikleri gibi
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farkli ozellik setlerini kullanabilirsiniz. Bu sayede, ses verilerinden istediginiz

ozellikleri ¢ikarabilir ve analiz edebiliyoruz.

OpenSmile v2 ayrica, farkli veri formatlarini destekler. WAV, MP3, FLAC gibi
popliler ses dosyasi formatlarini kullanabilirsiniz. Ayrica, gergek zamanli igleme igin

mikrofon girisi lizerinden ses verisi almamiza olanak saglamaktadir.

OpenSmile v2'nin esnek ve yapilandirilabilir bir arayiizii vardir. Konfigilirasyon
dosyalarin1  kullanarak islemleri oOzellestirebilir ve istediginiz parametreleri
ayarlayabilirsiniz. Bu sayede, 6zellik ¢ikarim siirecini ve analiz iglemlerini tam olarak

kontrol edebiliriz.

OpenSmile v2'nin kullanim1 kolaydir ve ayrintili bir dokiimantasyona sahiptir.
Baslangi¢ diizeyindeki kullanicilar bile kiitiiphaneyi hizla kullanmaya baslayabilir ve

ses verilerini analiz etmek i¢in gerekli 6zellikleri ¢ikarabilir.

Sonug olarak, OpenSmile v2, ses verilerinin analizi ve islenmesi i¢in gii¢lii bir
aractir. Esneklik, yapilandirilabilirlik ve farkli 6zellik setlerini destekleme 6zellikleri
sayesinde cesitli uygulama alanlarinda kullanilabilir. Arastirmacilar, ses analistleri ve
gelistiriciler, OpenSmile v2'yi ses verilerinin daha derinlemesine incelenmesi igin

etkili bir arag olarak kullanabilmekteyiz.

OpenSmile v2 versiyonunda kullanilabilecek bazi 6zellikler (feature) ve amaglari:

1. Zaman Alani Ozellikleri: Ses sinyalinin zamana bagl degisimini temsil eden
ozelliklerdir. Ornek olarak enerji, sinyal dalgalanmasi, zaman aralig1 gibi
ozellikler kullanilabilir. Amaglari, sesin genel enerji diizeyini, titresim

ozelliklerini veya siire bazli 6zellikleri analiz etmektir.

2. Frekans Alan1 Ozellikleri: Ses sinyalinin frekans bilesenlerini temsil eden
ozelliklerdir. Ornegin, spektral giic, spektral tarama, spektral ¢entikleme gibi
ozellikler kullanilabilir. Amaglari, sesin frekans bilesenlerini analiz etmek,

spektral 6zelliklerini belirlemek veya sesin frekans dagilimini incelemektir.

3. Mel-Frekans Alanmi Ozellikleri: Insan isitme sistemine daha uygun olan mel
Olcegi lizerinden hesaplanan 6zelliklerdir. Mel frekans spektrumu, insan igitme

algisin1 daha iyi yansitan bir temsil saglar. Mel frekans cepstrum katsayilari
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(MFCC), mel spektral enerji, mel frekans bandlar1 gibi 6zellikler kullanilabilir.
Amaglari, insan isitme sistemine daha uygun bir frekans temsili elde etmek ve

sesin isitsel Ozelliklerini analiz etmektir.

4. Prosodi Ozellikleri: Konusmanm ritmik, vurgusal ve melodigi ile ilgili
ozelliklerdir. Ornegin, konusma hiz1, vurgu desenleri, duraklama siireleri gibi
ozellikler kullanilabilir. Amaglari, konusma tarzini, vurgusal desenleri ve ritmi

analiz etmek, duygu durumunu veya konusmacinin tutumunu belirlemektir.

5. Harmonik Ozellikler: Ses sinyalinin harmonik &zelliklerini temsil eden
ozelliklerdir. Ornek olarak temel frekans, harmonik orani, harmonik cesitlilik
gibi oOzellikler kullanilabilir. Amagclari, sesin temel frekans bilesenlerini,

harmonik yapisini ve sesin melodik 6zelliklerini analiz etmektir.

6. Spektrogram Ozellikleri: Ses sinyalinin zaman-frekans spektral goriintiisiinii
temsil eden 6zelliklerdir. Ornegin, spektrogram zirve yogunlugu, spektrogram
gradyani gibi 6zellikler kullanilabilir. Amaglari, sesin spektral icerigini, zaman

ve frekans iliskisini analiz etmek ve olaylar1 spektral diizeyde incelemektir.

OpenSmile, ses isleme ve duygusal durum tanima alanlarinda kullanilan agik
kaynakl1 bir yazilimdir. Bu yazilim, ses sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in bir

dizi farkli 6zellik ¢ikarim teknigi kullanir. Bu 6zellikler arasinda sunlar yer alabilir:

e Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

e Pitch and Loudness

e Zero Crossing Rate (ZCR)

e Spectral features such as Spectral Flux, Spectral Entropy, and Spectral Roll-
Off

e Energy-based features such as Short-Term Energy and Zero Crossing Rate

e Statistical features such as Mean, Standard Deviation, Skewness, and

Kurtosis

Bu 6zellikler, ses sinyallerindeki farkli karakteristik 6zellikleri yakalamak igin
kullanilir ve ses sinyallerinin farkli yonlerini gosterir. Bu 6zellikler, ses sinyallerinin
cesitli uygulamalarda kullanilmasi i¢in 6nemlidir, 6rnegin konusma tanima, miizik

tanima, duygusal durum tanima ve digerleri.
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Energy (frameEnergy): Ses sinyalinin siddetini dlger.

Zero-crossing rate (ZCR): Ses sinyalinin dalga formunda sifir ¢izgilerinin

sayisini hesaplar.
Spectral centroid (centroid): Ses sinyalinin spektrumunun agirlik merkezini dlger.

Spectral rolloff (spectralRollOfY): Ses sinyalinin spektrumunun belirli bir

yiizdesinin altinda kalan frekansi hesaplar.

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs): Ses sinyalinin farkli frekans

bilesenlerini 6lger ve insan sesi algisini taklit eder.

Harmonic-to-noise ratio (HNR): Ses sinyalinin harmonik bilesenleri ve giiriiltii

seviyelerini karsilastirarak o6lger.
Fundamental frequency (FO0): Ses sinyalinin temel frekansini hesaplar.

Jitter and shimmer measurements (jitter, shimmer): Ses sinyalinin temel

frekansinin titresim 6zelliklerini hesaplar.

Loudness (loudness): Ses sinyalinin insan kulaklar1 tarafindan algilanan siddetini

Olger.

2.4.1 OpenSmile Ses Ozellikleri

= Loudness sma3: Ses sinyalinin insan kulaklar tarafindan algilanan siddetini
Olger.

= alphaRatio_sma3: Ses sinyalinin alpha band1 (8-13 Hz) ile diger frekans
bantlar1 arasindaki orani dlger.

= hammarbergIndex sma3: Ses sinyalinin giiriiltiisiinii hesaplar.

= slope0-500 sma3: Ses sinyalinin sifirdan 500 Hz'e kadar olan bolgesindeki
yamag Ozelliklerini dlger.

= slope500-1500 sma3: Ses sinyalinin 500-1500 Hz araligindaki yamag
ozelliklerini dlger.

= spectralFlux_sma3: Ses sinyalinin zaman i¢indeki spektral degisikligini 6lger.

= mfccl sma3, mfcc2 sma3, mfce3 sma3, mfcc4 sma3: Ses sinyalinin mel-

frekans cepstral katsayilarinin ilk dort 6zelligini 6lger.
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FOsemitoneFrom27.5Hz sma3nz: Ses sinyalinin temel frekansini yar1 tonlarla
Olger.

jitterLocal sma3nz: Ses sinyalinin temel frekansinin titresim 6zelliklerini
Olger.

shimmerLocaldB_sma3nz: Ses sinyalinin temel frekansinin titresim
ozelliklerini dlger.

HNRABACF sma3nz: Ses sinyalinin harmonik bilesenleri ve giiriiltii
seviyelerini dlger.

logRelF0-H1-H2 sma3nz: Ses sinyalinin harmoniklerinin ve spektral
ozelliklerinin bir kombinasyonunu dlger.

logRelF0-H1-A3 sma3nz: Ses sinyalinin harmoniklerinin ve spektral
ozelliklerinin bir kombinasyonunu dlger.

Flfrequency sma3nz, Flbandwidth sma3nz,

FlamplitudeLogRelF0 sma3nz: Ses sinyalinin ilk formantinin (en ytiksek
enerjili frekans bolgesi) frekansini, bant genisligini ve amplitudunu dlger.
F2frequency sma3nz, F2bandwidth sma3nz,

F2amplitudeLogRelFO sma3nz: Ses sinyalinin ikinci formantinin frekansini,
bant genisligini ve amplitudunu 6dlger.

F3frequency sma3nz, F3bandwidth sma3nz,

F3amplitudeLogRelFO sma3nz: Ses sinyalinin ii¢lincii formantinin

frekansini, bant genisligini ve amplitudunu 6lger.

Ses sinyallerinden ¢esitli 6zelliklerin (MFCC, enerji, hiz, vokal aktivite vb.)

cikarilmasini saglamis oluruz. Bu 6zellikler, sesin zaman ve frekans alanlarinda

temsilini saglar. Ozellik setlerinden uygun olanlar segerek ses dzelliklerinin

gruplandirarak matematiksel degerlerini elde edecegiz.

3. BULGULAR

Bu boliimde, elde edilen ses sinyali ézelliklerini kullanarak, EMO-DB, RAVDESS ve

SAVEE veri setlerindeki duygusal durumlari (stres iceren ve icermeyen) gruplandirdik ve bu
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iki grup arasindaki iliskiyi degerlendirmek icin T-Testi yontemini kullandik. Yaptigimiz analizler
sonucunda, stres iceren ve icermeyen duygular arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu tespit

ettik.

3.1 EMO-DB Stresli ve Stressiz Ses Sinyallerinin Ozellikleri ve
Karsilastiriimasi

Arastirmamizda, EMO-DB veri setini kullanarak ses sinyali ozelliklerini
cikardik. Bu oOzellikler, spektral, zamansal ve zaman-frekans alanlarinda
degerlendirilen parametrelerdir. Stres igeren ve icermeyen duygusal durumlari temsil
eden ses Orneklerini belirleyerek, her bir ses 6rnegi icin ilgili 6zellik degerlerini elde

ettik.

Daha sonra, T-Testi yontemini kullanarak stres iceren ve icermeyen gruplar
arasindaki farkliliklar1 degerlendirdik. T-Testi, iki grup arasinda ortalamalar
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilan
bir istatistiksel testtir. Bu testi kullanarak, ses sinyali 6zelliklerinin stres iceren ve
icermeyen duygusal durumlar arasinda istatistiksel olarak onemli bir fark gosterip

gostermedigini degerlendirdik.

Analiz sonuglarimiz, stres igeren ve igermeyen duygusal durumlar arasinda
onemli farkliliklar oldugunu gosterdi. Bu bulgular, ses sinyali 6zelliklerinin stresli
durumlar1 belirlemede potansiyel olarak kullanilabilecegini diistindiirmektedir.
Ayrica, bu sonuglar, stres iceren durumlar1 tanimlamak i¢in ses analizi tabanli duygu

tanima sistemlerinin gelistirilmesi agisindan da 6nemli bir adimdir.

Bu ¢alismamizda, EMO-DB veri setindeki ses sinyali 6zelliklerini kullanarak
stres iceren ve igermeyen duygusal durumlari gruplandirdik ve bu gruplar arasindaki
iliskiyi T-Testi ile degerlendirdik. Elde ettigimiz sonuglar, stres i¢eren ve igermeyen
durumlar arasinda belirgin farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligma, ses
tabanli duygu tanima alaninda daha fazla arasgtirma ve gelistirme i¢in bir temel

olusturabilir.
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3.1.1 EMO-DB Spektral Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin spektral 6zellikleri, sesin frekans bilesenlerini temsil eden
ozelliklerdir. Sesin frekans alaninda nasil dagildigini ve hangi frekans bilesenlerinin

baskin oldugunu belirlemeye yardimc1 olurlar.

Tablo 1.1 EMO-DB Spektral Ozellikleri

spectralFlux_sma pvalue=0.0008031271034120031

mfccl sma pvalue=4.194894680818428e-240
mfcc2 sma pvalue=0.0

mfcc3 sma pvalue=6.280485504249075e-221
mfcc4d sma pvalue=1.41352351720164e-272

Yaptigimiz analizler sonucunda, spectralFlux sma, mfccl sma, mfcc2 sma,
mfcc3 sma ve mfcc4 sma gibi spektral 6zelliklerin stresli ve stressiz ses sinyalleri
arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gdzlenmistir. Bu farkliliklar, stresli ve stressiz
durumlarin spektral karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir sekilde ayrildigim
gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p degeri 0.05'ten

daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.

Bu sonuglar, stresli ve stressiz durumlarin ses sinyalleri tizerindeki etkilerinin
spektral  ozellikler araciligiyla  belirlenebilecegini  gdstermektedir.  Ornegin,
spectralFlux_sma 6zelligi, stresli durumlarda spektral degisikliklerin daha belirgin
oldugunu gosterirken, mfccl sma, mfec2 sma, mfec3 sma ve mfcc4 sma gibi MFCC
katsayilari, sesin spektral dagilimindaki farkliliklar1 yansitabilir. Bu bulgular, ses
tabanli duygu tanima veya stres tespiti gibi uygulamalarda spektral o6zelliklerin

kullanilmasinin potansiyelini ortaya koymaktadir.

Ayrica, elde ettigimiz p degeri 0.05'ten daha diisiik oldugu i¢in, istatistiksel
olarak bu farkliliklarin tesadiifi olmadig1 ve stresli ve stressiz durumlar arasinda

anlamli bir iligki oldugu sonucuna varabiliriz. Bu da spektral 6zelliklerin stresli
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durumlart belirlemede ve farkli duygusal durumlar ayirt etmede kullanilabilen
potansiyel bir ara¢ oldugunu gostermektedir.
3.1.2 EMO-DB Zamansal Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zamansal 6zellikleri, sesin zaman alaninda nasil degistigini
ve zaman igindeki Oriintiilerini temsil eden 6zelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin zaman

icindeki diizey, siire, ritim ve varyasyon gibi karakteristiklerini ifade eder

Tablo 2.1 EMO-DB Zamansal Ozellikleri

loudness sma pvalue=7.967749539910986e-10
alphaRatio _sma pvalue=7.702992305474238e-119
hammarbergIndex sma pvalue=1.0086384635106912¢-67
slope0-500 sma pvalue=1.4296461094312443¢-79
slope500-1500 sma pvalue=1.0477503237468074e-169
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma pvalue=2.313834395707072e-76

Yaptigimiz analizler sonucunda, EMO-DB veri setindeki zamansal
ozelliklerden loudness sma, alphaRatio sma, hammarberglndex sma, slope0-
500 sma, slope500-1500 sma ve FOsemitoneFrom27.5Hz sma'nin stresli ve stressiz
ses sinyalleri arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gozlenmistir. Bu farkliliklar,
stresli ve stressiz durumlarin zamansal karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir
sekilde ayrildigini1 gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p

degeri 0.05'ten daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.

Ornegin, loudness_sma 6zelligi, stresli durumlarda daha yiiksek ses siddetiyle
iliskilendirilebilirken, alphaRatio sma ve hammarberglndex sma gibi Ozellikler,
stresli ve stressiz durumlar arasinda ses sinyalinin spektral bilesenlerinin orani ve
spektral sekli gibi farkliliklart yansitmaktadir. slope0-500 sma ve slope500-
1500 sma, ses sinyalinin egimi veya degisim hiziyla ilgili bilgileri ifade edebilirken,
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma, sesin temel frekansinin belirli bir referans frekansa gore

Olciilen degerini temsil edebilir.

Bu bulgular, zamansal 6zelliklerin stresli durumlar1 belirlemede ve farkl
duygusal durumlar1 ayirt etmede kullanilabilecek potansiyel bir ara¢ oldugunu

gostermektedir. Ayrica, elde ettigimiz p degeri 0.05'ten daha diisiik oldugu igin,
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istatistiksel olarak bu farkliliklarin tesadiifi olmadig1 ve stresli ve stressiz durumlar

arasinda anlamli bir iligki oldugu sonucuna varabiliriz.

3.1.3 EMO-DB Zaman-Frekans Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zaman-frekans 6zellikleri, sesin hem zaman hem de frekans
alaninda nasil degistigini ayn1 anda temsil eden Ozelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin

zaman i¢indeki frekans bilesenlerindeki degisiklikleri ifade eder.

Tablo 3.1 EMO-DB Zaman-Frekans Ozellikleri

jitterLocal sma pvalue=5.806961628751146e-20
shimmerLocalDB_sma pvalue=0.06446569165161121
HNRABACF sma pvalue=0.054450931623837226
logRelF0-HI-H2 sma pvalue=0.2429533787588496
logRelF0-HI-A3 sma pvalue=6.750649131972168e-247

Yapilan analizler sonucunda, EMO-DB veri setindeki zaman-frekans
ozelliklerinden jitterLocal sma ve logRelFO-H1-A3 sma'nin stresli ve stressiz ses
sinyalleri arasinda belirgin farkliliklar sergiledigi gézlenmistir. Elde edilen p degeri

0.05'ten diisiik oldugu i¢in, hipotezimiz kabul edilir.

jitterLocal sma ozelligi, stresli durumlarda ses sinyalinin zaman i¢indeki
diizensizlik veya dalgalanma miktarin1 ifade ederken, logRelF0-HI-A3 sma, sesin
temel frekansinin ve harmoniklerinin birbirine olan oranini temsil eder. Bu 6zellikler,
stresli ve stressiz durumlar arasinda belirgin farkliliklar oldugunu gosterir ve stresli

durumlar belirlemede kullanigl olabilir.

Diger yandan, shimmerLocalDB sma, HNRABACF sma ve logRelFO-H1-
H2 sma gibi 6zelliklerin p degeri 0.05'ten yiiksek oldugu gdzlenmistir. Bu durumda,

bu 6zelliklerin stresli ve stressiz durumlari ayirt etmede etkili olmadigi sdylenebilir.

Sonug olarak, zaman-frekans 6zellikleri arasinda jitterLocal sma ve logRelFO0-
HI-A3 sma'nin stresli ve stressiz durumlart belirlemede kullanishi  oldugu
gozlenmistir. Ancak, shimmerLocalDB sma, HNRABACF sma ve logRelFO-H1-

H2 sma gibi diger 6zelliklerin stresi tanimlamada etkili olmadig1 belirlenmistir. Bu
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bulgular, stresi belirleme ve duygu tanima gibi uygulamalarda zaman-frekans

ozelliklerinin se¢iminin 6nemini vurgulamaktadir.
3.1.4 EMO-DB Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Opensmile kiitiiphanesindeki yiiksek seviyeli 6zellikler, ses sinyallerinden elde
edilen ve sesin daha genis bir perspektifini temsil eden 6zelliklerdir. Bu ozellikler,

sesin akustik, spektral ve prosodik 6zelliklerini igerir.

Tablo 4.1. EMO-DB Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Flfrequency sma pvalue=0.0

Flbandwidth sma pvalue=2.9333256125500995e-50
FlamplitudeLogRelF0 sma pvalue=0.05178138834431623
F2frequency sma pvalue=1.428630226563255¢e-247
F2bandwidth sma pvalue=0.001242219853334183
F2amplitudeLogRelF0 sma pvalue=3.388880690645228e-09
F3frequency sma pvalue=3.4120122238962734e-127
F3bandwidth sma pvalue=1.2790682218710254e-25
F3amplitudeLogRelF0 sma pvalue=1.6757525752934408e-12

EMO-DB veri setindeki yiiksek seviyeli 0zellikler olan Flfrequency sma,
Flbandwidth sma, FlamplitudeLogRelF0 sma, F2frequency sma,
F2bandwidth sma3nz, F2amplitudeLogRelF0_sma, F3frequency sma,
F3bandwidth sma3nz ve F3amplitudeLogRelFO sma degerleri analiz edilmistir. Bu

analiz sonucunda, stresli ve stressiz ses sinyalleri arasinda belirgin zamansal
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ozelliklerin oldugu gozlenmistir. Elde edilen p degeri, istatistiksel olarak anlamli bir

fark oldugunu gostermektedir ve p degeri 0.05'ten diisiik oldugu i¢in hipotezimiz kabul

edilir.
Flfrequency sma, Flbandwidth sma, FlamplitudeLogRelF0 sma,
F2frequency sma, F2bandwidth sma3nz, F2amplitudeLogRelF0 sma,

F3frequency sma, F3bandwidth sma3nz ve F3amplitudeLogRelF0 sma ozellikleri,
sesin formant bilesenlerinin frekans, genislik ve amplitlidiinii temsil eder. Formantlar,
sesin vokal ozelliklerini belirleyen 6nemli faktorlerdir. Bu o6zelliklerin stresli ve
stressiz durumlar arasinda farklilik gostermesi, sesin vokal karakteristiklerindeki
degisikliklerin stresi yansittigin1 diisiindiirmektedir.

Sonug olarak, EMO-DB veri setindeki yiiksek seviyeli 6zelliklerin analizi,
stresli ve stressiz ses sinyalleri arasinda belirgin zamansal 6zelliklerin oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu bulgular, sesin formant bilesenlerindeki degisikliklerin stresi

tanimlamada 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir.

3.1.5 EMO-DB Veri Setindeki Temel Duygularin Goriintiileri

EMODB veri setindeki mutluluk, 6tke, korku ve notr temel duygularin ses

dalgalar1 ve spektrogram goriintiilerin gorselleri su sekildedir;

3.1.5.1 EMO-DB Mutluluk Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Goriintiisi

Sekil 2.1 EMO-DB Mutluluk Ses Dalgasi
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Sekil 3.1 EMO-DB Mutluluk Spektrogram Goriintiisii
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3.1.5.2 EMO-DB Ofke Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintiisii

Sekil 4.1 EMO-DB Ofke Ses Dalgasi
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Sekil 5.1 EMO-DB Ofke Spektrogram Goriintiisii
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3.1.5.3 EMO-DB Nétr(Dogal) Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintiisti

Sekil 6.1 EMO-DB Dogal Ses Dalgasi
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Sekil 7.1 EMO-DB Dogal Spektrogram Goriintiisii
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3.1.5.4 EMO-DB Korku Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintiisi
Sekil 8.1 EMO-DB Korku Ses Dalgast
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Sekil 9.1 EMO-DB Korku Spektrogram Goriintiisii
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3.2 EMO-DB Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli (LSTM)

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli, dogal dil isleme ve zaman serisi gibi
zamanla iligkili verilerin analizi i¢in kullanilan bir tiir yapay sinir ag1 modelidir.
LSTM, onceki bilgileri hafizasinda saklayabilen 6zel bir bellek mekanizmasi
kullanarak, zaman bagimliliklarin1 ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilme
yetenegine sahiptir. Bu nedenle, ses sinyalleri gibi zamana bagl verilerin analizinde

LSTM modeli tercih edilebilir.[7]

EMODB (Emotional Database) veri tabaninda temel duygularin stresli ve
stressiz oranini tespit etmek icin LSTM modeli kullanildiginda, ses sinyallerini temsil
eden oOzellikler kullanilir. Bu 0Ozellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans
ozelliklerini igerebilir. LSTM modeli, bu 6zellikleri kullanarak ses sinyallerinin

duygusal durumunu tahmin etmek icin egitilir ve test edilir.

Egitim siireci, EMODB veri tabanindaki ses sinyallerini igeren etiketlenmis
veri setini kullanarak gergeklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler,
modelin duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde,
model, veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanin1 dogrulama igin

ayirir. Bu sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti tizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha once gérmedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,

modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranini ifade eder. %85 ve iizeri
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dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

EMO-DB veri setimizi 6n isleme islemlerini tamamlandiktan sonra LSTM
modeli kurulmustur. Bu model, bir Sequential model olup ardisik olarak bir dizi

katman eklenmistir.

LSTM(units=128, return_sequences=True, input shape=(X train.shape[l],
1)) ile tanimlanir. Bu, 128 ndrona sahip bir LSTM katmanidir. return_sequences=True
ayart, bu katmanin her zaman adiminda bir ¢ikis iiretecegini belirtir. input_shape, girdi
verisinin geklini tanimlar ve bu durumda, zaman serisi verisinin zaman adimlariyla

(X_train.shape[1]) ve tek bir sinyal boyutuyla (1) uyumlu olacak sekilde belirlenir.

Ardindan, Dense(units=6) ile bir yogun katman eklenir. Bu, LSTM katmaninin

cikislarini alir ve 6 nérona sahip bir ¢ikis katmanidir.

Daha sonra, bir dizi tekrar eden LSTM katmani eklenir. Ikinci katman
LSTM(units=64, return_sequences=True) ile tanimlanir ve tekrarlayan bir yapiya
sahiptir. Bu katman, 64 ndrona sahiptir ve yine her zaman adiminda bir ¢ikis tiretir.
Daha sonra, Dropout(0.3) ile bir dropout katmani gelir, bu katman asirt uyumu

azaltmak icin noronlarin %30'unu rastgele devre dis1 birakir.

Ugiincii  katman  yine bir LSTM  katmamdir (LSTM(units=32,
return_sequences=True)). Ayni yapiy1 korur ve 32 ndrona sahiptir. Bir kez daha, bir

Dropout(0.3) katmani gelir.

Son olarak, bir Dropout(0.2) katmani eklenir ve asir1 uyumu azaltmak i¢in
noronlarin %20'unu rastgele devre dis1 birakir. Dense(units=6) ile tanimlanir ve bu,
modelin ¢ikisini temsil eder. compile yontemi kullanilarak model derlenir. Kayip
fonksiyonu olarak ortalama kare hatayr (mean squared error) kullanir ve 'adam'
optimizer'1 kullanarak modeli egitir. Ayrica, modelin performansint degerlendirmek

icin 'accuracy' metrigini kullanir.

Ozetleme asamasinda, regressor.summary() ile model 6zetini gériintiilenir, bu
da katmanlarin ve parametrelerin 6zetini sunar. Egitim ve test siirecinde elde ettigimiz
degerlerin gorseli asagidaki gibidir, %80 lizeri deger elde ederek dogrulugunu kabul

ederiz. Sekil 10.1 accuracy degerini gérmekteyiz.
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Sekil 10.1 EMO-DB LSTM
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3.3 EMO-DB 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (1D-CNN)

ID-CNN (1D Convolutional Neural Network), zaman serisi verileri analiz
etmek icin kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Geleneksel CNN mimarisine
benzer sekilde ¢alisir, ancak 1D-CNN, zamansal iliskileri ve oriintiileri yakalamak i¢in

0zel olarak tasarlanmistir.[8]

EMODB (Emotional Database) veri tabaninda temel duygularin stresli ve
stressiz oranini tespit etmek i¢cin 1D-CNN modeli kullanildiginda, ses sinyallerini
temsil eden ozellikler kullanilir. Bu 6zellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans
ozelliklerini igerebilir. 1D-CNN modeli, bu &zellikleri kullanarak ses sinyallerinin

duygusal durumunu tahmin etmek icin egitilir ve test edilir.

Egitim siireci, EMODB veri tabanindaki ses sinyallerini igeren etiketlenmis
veri setini kullanarak gergeklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler,
modelin duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde,
model, veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanim1 dogrulama igin

ayirir. Bu sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti tizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha once gormedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,

modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranim ifade eder. %85 ve tzeri
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dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

ID-CNN modelinin detaylari, modelin mimarisi, kullanilan 6zellikler,
katmanlar, filtre boyutlar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi konulari igerir. Bu detaylar,
modelin performansini etkileyebilir ve dogruluk degerinin elde edilmesinde 6nemli bir

rol oynayabilir.

1D-CNN modeli, EMODB veri tabaninda temel duygularin stresli ve stressiz
oranini tespit etmede kullanilmis ve %85 ve tizeri dogruluk degeri elde edilmistir. Bu,
modelin basaril bir sekilde duygusal durumu tahmin ettigini ve temel duygular1 ayirt

etmede etkili oldugunu gostermektedir.

ConvlD Katmanmi (512 filtre, ¢ekirdek boyutu 5, ReLU aktivasyonu): Bu
katman, ilk giris verisini islemek i¢in kullanilir. 512 filtre kullanir ve her biri 5 birim
genisliginde bir ¢ekirdege sahiptir. Verileri iglerken "same" dolgusu kullanilir, bu da

cikisin giris boyutuyla ayn1 olmasini saglar.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) kullanilir, bu da
pozitif girisler i¢in dogrusal bir ¢ikis iiretirken negatif girigleri sifir yapar.Girig

verisinin sekli (X _train.shape[1], 1) seklinde belirlenir.

BatchNormalization Katmani: Batch Normalization, ¢ikisi normallestirerek
egitim sirasinda ag1 daha istikrarli hale getirir. Bu, ag1 daha hizli ve daha giivenilir hale

getirebilir.

MaxPoollD Katmani (pool_size 5, strides 2): MaxPooling, 6zellik haritasin

kiigtiltmek ve 6nemli 6zellikleri vurgulamak icin kullanilir.

Pooling boyutu 5, bu da her 5 birimde bir en biiylik degeri alirken digerlerini

atar.

Strides 2, her adimda 2 birim kaydirma anlamina gelir, bu da ¢ikis boyutunu
kiigiiltiir. Bu yapi, birinci ConvlD-BatchNorm-MaxPool katman grubunu tanimlar.

Ardindan, ayn1 yapiy1 iki kez daha kullanirz:

Ikinci ConvlD Katman Grubu (512 filtre, cekirdek boyutu 5, ReLU
aktivasyonu): Ayni Ozelliklere sahiptir ve birinci katman grubuyla benzer sekilde

calisir.
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Uciincii ConvlD Katman Grubu (256 filtre, ¢ekirdek boyutu 5, ReLU

aktivasyonu): Bu da birinci ve ikinci katman gruplarina benzer sekilde caligir.

Dordiincii Conv1D Katman (256 filtre, ¢ekirdek boyutu 3, ReLU aktivasyonu):
Bu katman, onceki katmanlardan biraz farklidir, ¢iinkii ¢ekirdek boyutu 3'tiir ve ¢ikist

daha fazla 6zellik haritasidir.

Besinci ConvlD Katman (128 filtre, ¢ekirdek boyutu 3, ReLU aktivasyonu):

Bu, 6zellik haritasin1 daha da azaltan bir katmandir.

Flatten Katmani: Bu katman, 6zellik haritasin1 diizlestirir, yani bir vektore

cevirir, boylece sonraki yogun katmanlara baglanabilir.

Ikinci Yogun Katman (6 birim, softmax aktivasyonu): Bu, modelin ¢ikis
katmanidir ve 6 sinif i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bu, modelin her bir
smifa ait olasiliklar1 hesaplayabilecegi ve en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin

edebilecegi anlamina gelir.

Model Derleme: Model, egitim i¢in rmsprop optimizer kullanilarak derlenir ve

egitim sirasinda dogruluk (accuracy) metrigi takip edilir.

Model Ozeti (Summary): Modelin mimarisi, katmanlarinin sayisi, parametre

say1s1 ve ¢ikis sekli gibi bilgileri 6zetler.

Bu model, 6zellikle ses sinyalleri gibi 1D veriler lizerinde egitilmistir, %85 ve

iizeri accuracy degeri elde edilmistir, Sekil 11.1 de gérmekteyiz.

Sekil 11.1 EMO-DB CNN

—— train accuracy

val accuracy
0.8

°
~

oS
J

accuracy

o
o

\//

T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12
epochs

0.4

32



3.4 RAVDESS Stresli ve Stressiz Ses Sinyallerinin Ozellikleri ve
Karsilastiriimasi

RAVDESS wveri setini kullanarak ses sinyali 6zelliklerini ¢ikardik. Bu
ozellikler, spektral, zamansal ve zaman-frekans alanlarinda degerlendirilen
parametrelerdir. Stres iceren ve igcermeyen duygusal durumlar temsil eden ses

orneklerini belirleyerek, her bir ses 6rnegi i¢in ilgili 6zellik degerlerini elde ettik.

Daha sonra, T-Testi yontemini kullanarak stres iceren ve icermeyen gruplar
arasindaki farkliliklar1 degerlendirdik. T-Testi, iki grup arasinda ortalamalar
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan
bir istatistiksel testtir. Bu testi kullanarak, ses sinyali 6zelliklerinin stres i¢eren ve
icermeyen duygusal durumlar arasinda istatistiksel olarak onemli bir fark gosterip

gostermedigini degerlendirdik.

Analiz sonuglarimiz, stres igeren ve igermeyen duygusal durumlar arasinda
onemli farkliliklar oldugunu gosterdi. Bu bulgular, ses sinyali 6zelliklerinin stresli
durumlar1 belirlemede potansiyel olarak kullanilabilecegini diistindiirmektedir.
Ayrica, bu sonuglar, stres iceren durumlar1 tanimlamak i¢in ses analizi tabanli duygu

tanima sistemlerinin gelistirilmesi agisindan da 6nemli bir adimdir.

Bu ¢alismamizda, RAVDESS veri setindeki ses sinyali 6zelliklerini kullanarak
stres iceren ve igermeyen duygusal durumlari gruplandirdik ve bu gruplar arasindaki
iliskiyi T-Testi ile degerlendirdik. Elde ettigimiz sonuglar, stres i¢eren ve igermeyen
durumlar arasinda belirgin farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligma, ses
tabanli duygu tanima alaninda daha fazla aragtirma ve gelistirme i¢in bir temel

olusturabilir.

3.4.1 RAVDESS Spektral Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin spektral 6zellikleri, sesin frekans bilesenlerini temsil eden
ozelliklerdir. Sesin frekans alaninda nasil dagildigini ve hangi frekans bilesenlerinin

baskin oldugunu belirlemeye yardimci olurlar.

Tablo 5.1. RAVDESS Spektral Ozellikleri ve Degerleri

spectralFlux_sma pvalue= 0.0
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mfccl sma pvalue= 4.502068288800969¢-104

mfcc2 sma pvalue= 0.0
mfcc3 sma pvalue= 5.3443230268527034¢-05
mfcc4d sma pvalue=4.5208108212582125¢-35

Yaptigimiz analizler sonucunda, spectralFlux sma, mfccl sma, mfcc2 sma,
mfcc3 sma ve mfcc4 sma gibi spektral 6zelliklerin stresli ve stressiz ses sinyalleri
arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gézlenmistir. Bu farkliliklar, stresli ve stressiz
durumlarin spektral karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir sekilde ayrildigim
gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p degeri 0.05'ten

daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.

3.4.2 RAVDESS Zamansal Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zamansal 6zellikleri, sesin zaman alaninda nasil degistigini
ve zaman igindeki Oriintiilerini temsil eden 6zelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin zaman

icindeki diizey, siire, ritim ve varyasyon gibi karakteristiklerini ifade eder.

Tablo 6.1. RAVDESS Zamansal Ozellikleri ve Degerleri

loudness _sma pvalue= 0.0

alphaRatio _sma pvalue=2.097617715321411e-29
hammarberglndex sma pvalue= 6.123979516937196e-07
slope0-500 sma pvalue= 1.4452697898050454e-28
slope500-1500 sma pvalue= 3.6715648027037e-49
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma pvalue=4.179494466299008e-161

Yaptigimiz analizler sonucunda, RAVDESS wveri setindeki zamansal
ozelliklerden loudness sma, alphaRatio sma, hammarberglndex sma, slope0-

500 sma, slope500-1500 sma ve FOsemitoneFrom27.5Hz sma'nin stresli ve stressiz
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ses sinyalleri arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gozlenmistir. Bu farkliliklar,
stresli ve stressiz durumlarin zamansal karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir
sekilde ayrildigini gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p

degeri 0.05'ten daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.

3.4.3 RAVDESS Zaman-Frekans Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zaman-frekans 6zellikleri, sesin hem zaman hem de frekans
alaninda nasil degistigini ayn1 anda temsil eden Ozelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin

zaman ic¢indeki frekans bilesenlerindeki degisiklikleri ifade eder.

Tablo 7.1. RAVDESS Zaman-Frekans Ozellikleri ve Degerleri

jitterLocal _sma pvalue= 1.985003855730348e-08
shimmerLocalDB_sma pvalue= 8.509618157257547e-08
HNRABACF sma pvalue= 3.67969743198234e-163
logRelF0-H1-H2 sma pvalue=4.833041352910665¢e-18
logRelF0-HI-A3 sma pvalue= 9.049994231637152e-55

Yapilan analizler sonucunda, RAVDESS veri setindeki zaman-frekans
ozelliklerinden jitterLocal sma ve logRelFO-H1-A3 sma'nin stresli ve stressiz ses
sinyalleri arasinda belirgin farkliliklar sergiledigi gézlenmistir. Elde edilen p degeri

0.05'ten diisiik oldugu i¢in, hipotezimiz kabul edilir.

3.4.4 RAVDESS Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Opensmile kiitiiphanesindeki yiiksek seviyeli 6zellikler, ses sinyallerinden elde
edilen ve sesin daha genis bir perspektifini temsil eden 6zelliklerdir. Bu ozellikler,

sesin akustik, spektral ve prosodik 6zelliklerini igerir.
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Tablo 8.1. RAVDESS Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Flfrequency sma

pvalue=5.873195903207635¢e-215

Flbandwidth sma

pvalue=2.1262089514295807e-67

FlamplitudeLogRelF0 sma

pvalue=2.910854246927503e-12

F2frequency sma

pvalue=2.910854246927503e-12

F2bandwidth sma

pvalue=4.126174893985407¢-07

F2amplitudeLogRelF0 sma

pvalue=2.3984601471896053e-17

F3frequency sma

pvalue=1.2788664277813806e-67

F3bandwidth sma

pvalue==8.13255510933394¢-23

F3amplitudeLogRelF0 sma

pvalue=9.746223144230635¢e-20

RAVDESS veri setindeki yiiksek seviyeli 6zellikler olan Flfrequency sma,
Flbandwidth sma, FlamplitudeLogRelF0 sma,

F2bandwidth sma3nz,

F3bandwidth sma3nz ve F3amplitudeLogRelFO sma degerleri analiz edilmistir. Bu
analiz sonucunda, stresli ve stressiz ses sinyalleri arasinda belirgin zamansal
ozelliklerin oldugu gozlenmistir. Elde edilen p degeri, istatistiksel olarak anlamli bir

fark oldugunu gostermektedir ve p degeri 0.05'ten diisiik oldugu i¢in hipotezimiz kabul

edilir.

F2amplitudeLogRelF0_sma,
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3.4.5 RAVDESS Veri Setindeki Temel Duygularin Goriintiileri

RAVDESS veri setindeki mutluluk, 6fke, korku ve nétr temel duygularin ses

dalgalar1 ve spektrogram goriintiilerin gorselleri su sekildedir;

3.4.5.1 RAVDESS Mutluluk Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gérintisii
Sekil 12.1 RAVDESS Mutluluk Ses Dalgas1
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Sekil 13.1 RAVDESS Mutluluk Spektrogram Goriintiisii
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3.4.5.2  RAVDESS Ofke Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Goriintiisii
Sekil 14.1 RAVDESS Ofke Ses Dalgas1
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3.4.5.3  RAVDESS Nétr(Dogal) Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintisi
Sekil 16.1 RAVDESS Dogal Ses Dalgasi
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Sekil 17.1 RAVDESS Dogal Spektrogram Goriintiisii
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3.4.5.4  RAVDESS Korku Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériinttisi
Sekil 18.1 RAVDESS Korku Ses Dalgas1
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Sekil 19.1 RAVDESS Korku Spektrogram Goriintiisii
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3.5 RAVDESS Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli (LSTM)

RAVDESS veri tabaninda temel duygularin stresli ve stressiz oranin tespit
etmek i¢in LSTM modeli kullanildiginda, ses sinyallerini temsil eden o6zellikler
kullanilir. Bu 6zellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans 6zelliklerini icerebilir.
LSTM modeli, bu 6zellikleri kullanarak ses sinyallerinin duygusal durumunu tahmin

etmek i¢in egitilir ve test edilir.

Egitim siireci, RAVDESS veri tabanindaki ses sinyallerini i¢eren etiketlenmis
veri setini kullanarak gergeklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler,
modelin duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde,
model, veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanin1 dogrulama igin

ayirir. Bu sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti tizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha 6nce gérmedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,
modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranimi ifade eder. %85 ve tzeri
dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

LSTM Modelimizi katman katman aciklayalim: Ilk katmani (64 birim,
return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1],1)): Ilk LSTM katmani, 64
hiicre birimi icerir ve zaman serisi verilerini islemek i¢in kullanilir.
return_sequences=True ayari, bu katmanin tim zaman adimlari boyunca c¢ikti
iiretecegini  belirtir. input_shape, modelin giris verisinin seklini belirtir ve
(X_train.shape[1], 1) olarak ayarlanmistir. Bu, giris verisinin zaman adimlar1 ve

ozellik boyutunu tanimlar.

Dropout Katmani (0.3): Dropout, asir1 uydurmay1 6nlemek icin kullanilan bir
diizenleme teknigidir. Bu katman, her egitim adiminda rastgele olarak belirtilen
olasilikla birimleri devre dis1 birakir. Burada, her egitim adiminda %30'unda birimler

devre dis1 birakilir.
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Ikinci LSTM Katmani (32 birim, return_sequences=True): Ikinci LSTM
katmani, 128 hiicre birimi igerir ve ayn1 zamanda return_sequences=True ayar1 ile tim

zaman adimlar1 boyunca ¢ikt1 tiretir.

Dropout Katmani (0.2): dropout kullanilarak asir1 ezberlemeyi azaltmaya

yardimc1 olmaktay1z.

Yogun (Dense) Katman (6 birim): Bu katman, regresyon problemindeki
tahminleri yapmak icin kullanilir. 6 birime sahiptir, ¢iinkii muhtemelen 6 ¢ikis degeri

tahmin etmeye ¢alistyorsunuzdur.

Model Derleme: Model, 'mean_squared_error' kayb1 (ortalama kare hatasi) ve
'adam’ optimizer ile derlenir. Bu, modelin egitim siirecini nasil optimize edecegini ve
kaybini hesaplayacagini belirler. Ayrica 'accuracy' metrigi de belirtilmistir, ancak bu
metrik regresyon problemlerinde genellikle anlamsizdir ve daha ¢ok siniflandirma

problemlerinde kullanilir.

Model Ozeti (Summary): Modelin mimarisi, katmanlarinin sayisi, parametre

say1s1 ve ¢ikis sekli gibi bilgileri 6zetler.

LSTM modelimizin egitim ve test siireci sonrasi elde ettigimiz grafigimiz Sekil 20.1

de goriiyoruz.

Sekil 20.1 RAVDESS LSTM
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3.6 RAVDESS 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (1D-CNN)

RAVDESS veri tabaninda temel duygularin stresli ve stressiz oranin tespit

etmek i¢cin 1D-CNN modeli kullanildiginda, ses sinyallerini temsil eden 6zellikler
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kullanilir. Bu 6zellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans 6zelliklerini icerebilir.
ID-CNN modeli, bu 6zellikleri kullanarak ses sinyallerinin duygusal durumunu

tahmin etmek i¢in egitilir ve test edilir.

Egitim siireci, RAVDESS veri tabanindaki ses sinyallerini i¢eren etiketlenmis
veri setini kullanarak gergeklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler,
modelin duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde,
model, veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanim1 dogrulama igin

ayirir. Bu sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti lizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha 6nce gérmedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,
modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranimi ifade eder. %85 ve tzeri
dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

ConvlD Katmam (256 filtre, gekirdek boyutu 5, ReLU aktivasyonu): Ilk
katman, 512 filtre kullanir ve her biri 5 birim genisliginde bir ¢ekirdege sahiptir.

Verileri iglerken "same" dolgusu kullanilir, bu da ¢ikisin giris boyutuyla ayni
olmasint saglar.Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit)

kullanilir, bu da pozitif girisleri dogrusal olarak ileterek negatif girisleri sifira esler.

Batch Normalization Katmani: Her ConvlD katmaninin ardindan Batch
Normalization katmani gelir. Bu katmanlar, ag1 daha istikrarli hale getirerek egitimi

hizlandirabilir ve daha iyi sonuglar elde etmenize yardime1 olacaktir.

MaxPoollD Katmani1 (pool size 5, strides 2):MaxPooling, her ConvlD
katmaninin ardindan gelir. Bu katmanlar, 6zellik haritasin1 kiig¢tiltiir ve 6nemli

ozellikleri vurgular.

Pooling boyutu 5, bu da her 5 birimde bir en biiylik degeri alirken digerlerini
atar. Strides 2, her adimda 2 birim kaydirma anlamina gelir, bu da ¢ikis boyutunu

kiigiiltiir.
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Ikinci ConvlD Katmani (128 filtre, ¢ekirdek boyutu 5, ReLU aktivasyonu):

Ikinci Conv1D katmani, dzellikle 6ncekine benzerdir, ancak 256 filtre kullanir.

MaxPooling] D Katmani (pool size 3, strides 2): Bu katman, bir dncekine

benzer sekilde ¢alisir, ancak pooling boyutu 3 ve strides 2 olarak ayarlanmistir.

Flatten Katmani: Bu katman, 6zellik haritasin1 diizlestirir ve bir sinir agina

bagli katmanlara girig olarak kullanilabilir.

Ik Yogun (Dense) Katman (64 birim, ReLU aktivasyonu): Bu yogun katman,

ozellik vektoriinii islemek ve daha karmasik iliskileri 6grenmek i¢in kullanilir.

Ikinci Yogun Katman (8 birim, softmax aktivasyonu): Bu, modelin ¢ikis
katmanidir ve 8 sinif i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bu, modelin her bir
smifa ait olasiliklar1 hesaplayabilecegi ve en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin

edebilecegi anlamina gelir.

Model Derleme: Model, egitim i¢in tmsprop' optimizer kullanilarak derlenir
ve 'categorical crossentropy' kaybi ile egitilir. Ayrica egitim sirasinda takip edilen

metrikler arasinda dogruluk (accuracy) bulunur.

Model Ozeti (Summary): Modelin mimarisi, katmanlarinin sayisi, parametre

say1s1 ve ¢ikis sekli gibi bilgileri 6zetler.

CNN modelimizin egitim ve test siireglerinden elde ettigimiz verilerin grafigi

asagidadir. Sekil 21.1 de gormekteyiz.

Sekil 21.1 RAVDESS CNN
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3.7 SAVEE Stresli ve Stressiz Ses Sinyallerinin Ozellikleri ve Karsilastirilmasi

SAVEE veri setini kullanarak ses sinyali 6zelliklerini ¢ikardik. Bu 6zellikler,
spektral, zamansal ve zaman-frekans alanlarinda degerlendirilen parametrelerdir. Stres
iceren ve icermeyen duygusal durumlari temsil eden ses 0rneklerini belirleyerek, her

bir ses 0rnegi icin ilgili 6zellik degerlerini elde ettik.

Daha sonra, T-Testi yontemini kullanarak stres iceren ve icermeyen gruplar
arasindaki farkliliklar1 degerlendirdik. T-Testi, iki grup arasinda ortalamalar
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilan
bir istatistiksel testtir. Bu testi kullanarak, ses sinyali 6zelliklerinin stres iceren ve
icermeyen duygusal durumlar arasinda istatistiksel olarak onemli bir fark gosterip

gostermedigini degerlendirdik.

Analiz sonuglarimiz, stres igeren ve igermeyen duygusal durumlar arasinda
onemli farkliliklar oldugunu gdsterdi. Bu bulgular, ses sinyali 6zelliklerinin stresli
durumlar1 belirlemede potansiyel olarak kullanilabilecegini diisiindiirmektedir.
Ayrica, bu sonuglar, stres iceren durumlari tanimlamak icin ses analizi tabanli duygu

tanima sistemlerinin gelistirilmesi agisindan da 6nemli bir adimdir.

Bu ¢alismamizda, SAVEE veri setindeki ses sinyali 6zelliklerini kullanarak
stres iceren ve igermeyen duygusal durumlari gruplandirdik ve bu gruplar arasindaki
iliskiyi T-Testi ile degerlendirdik. Elde ettigimiz sonuglar, stres i¢eren ve igermeyen
durumlar arasinda belirgin farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligma, ses
tabanli duygu tanima alaninda daha fazla arasgtirma ve gelistirme i¢in bir temel

olusturabilir.

3.7.1 SAVEE Spektral Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin spektral 6zellikleri, sesin frekans bilesenlerini temsil eden
ozelliklerdir. Sesin frekans alaninda nasil dagildigini ve hangi frekans bilesenlerinin

baskin oldugunu belirlemeye yardimci olurlar.

Tablo 9.1 SAVEE Spektral Ozellikleri ve Degerleri

spectralFlux _sma pvalue= 0.9693864525446866

mfccl sma pvalue= 7.933927672062464¢-11
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mfcc2 sma pvalue= 2.781210888055413e-06

mfcc3 sma pvalue= 6.899192531851136e-50

mfcc4 sma pvalue= 6.94040142714309¢e-12

Yaptigimiz analizler sonucunda, spectralFlux sma, mfccl sma, mfcc2 sma,
mfcc3 sma ve mfcc4 sma gibi spektral 6zelliklerin stresli ve stressiz ses sinyalleri
arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gdzlenmistir. Bu farkliliklar, stresli ve stressiz
durumlarin spektral karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir sekilde ayrildigim
gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p degeri 0.05'ten

daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.

3.7.2 SAVEE Zamansal Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zamansal 6zellikleri, sesin zaman alaninda nasil degistigini
ve zaman igindeki Oriintiilerini temsil eden 6zelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin zaman

icindeki diizey, siire, ritim ve varyasyon gibi karakteristiklerini ifade eder.

Tablo 10.1.SAVEE Zamansal Ozellikleri ve Degerleri

loudness sma pvalue= 1.6255939873941325¢-05
alphaRatio _sma pvalue= 0.03000759712385664
hammarbergIndex sma pvalue= 0.00014186357838974714
slope0-500_sma pvalue= 0.08489525693757549
slope500-1500 sma pvalue= 0.001446746535671433
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma pvalue= 0.015796770560758296

Yaptigimiz analizler sonucunda, SAVEE veri setindeki zamansal 6zelliklerden
loudness_sma, alphaRatio sma, hammarberglndex sma, slope0-500 sma, slope500-
1500 sma ve FOsemitoneFrom27.5Hz sma'min stresli ve stressiz ses sinyalleri
arasinda onemli farkliliklar sergiledigi gdzlenmistir. Bu farkliliklar, stresli ve stressiz
durumlarin zamansal karakteristiklerinin birbirinden belirgin bir sekilde ayrildigim
gostermektedir. Ayrica, yapilan T-Testi sonucunda elde ettigimiz p degeri 0.05'ten

daha diisiik oldugundan, hipotezimiz kabul edilir.
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3.7.3 SAVEE Zaman-Frekans Ozellikleri ve Degerleri

Ses sinyallerinin zaman-frekans 6zellikleri, sesin hem zaman hem de frekans
alaninda nasil degistigini ayn1 anda temsil eden Ozelliklerdir. Bu 6zellikler, sesin

zaman ic¢indeki frekans bilesenlerindeki degisiklikleri ifade eder.

Tablo 11.1. SAVEE Zaman-Frekans Ozellikleri ve Degerleri

jitterLocal sma pvalue= 7.292604548034713e-07
shimmerLocalDB_sma pvalue= 1.0988951334582673e-10
HNRABACF sma pvalue= 5.082680441607823e-07
logRelF0-HI-H2 sma pvalue= 3.8041594340103655e-09
logRelF0-HI-A3 sma pvalue= 0.00041037927515382767

Yapilan analizler sonucunda, SAVEE veri setindeki zaman-frekans
ozelliklerinden jitterLocal sma ve logRelFO-H1-A3 sma'nin stresli ve stressiz ses
sinyalleri arasinda belirgin farkliliklar sergiledigi gézlenmistir. Elde edilen p degeri

0.05'ten diisiik oldugu i¢in, hipotezimiz kabul edilir.

3.7.4 SAVEE Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Opensmile kiitiiphanesindeki yliksek seviyeli 6zellikler, ses sinyallerinden elde
edilen ve sesin daha genis bir perspektifini temsil eden 6zelliklerdir. Bu ozellikler,

sesin akustik, spektral ve prosodik 6zelliklerini igerir.

Tablo 12.1. SAVEE Yiiksek Seviye Ozellikleri ve Degerleri

Flfrequency sma pvalue= 1.9974413132284858e-08
Flbandwidth sma pvalue=1.707621831744514e-08
FlamplitudeLogRelF0 sma pvalue= 1.0352360137015813e-08
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F2frequency sma pvalue= 0.0043585010712748045
F2bandwidth sma pvalue= 8.012414325627432¢-08
F2amplitudeLogRelF0 sma pvalue= 8.505969561341197e-09
F3frequency sma pvalue= 7.646145546393516e-07
F3bandwidth sma pvalue= 0.5007484738383166

F3amplitudeLogRelF0 sma pvalue= 2.841145331380184e-10

SAVEE veri setindeki yiiksek seviyeli Ozellikler olan Flfrequency sma,
Flbandwidth _sma, FlamplitudeLogRelF0 sma, F2frequency sma,
F2bandwidth sma3nz, F2amplitudeLogRelF0 sma, F3frequency sma,
F3bandwidth sma3nz ve F3amplitudeLogRelFO sma degerleri analiz edilmistir. Bu
analiz sonucunda, stresli ve stressiz ses sinyalleri arasinda belirgin zamansal
ozelliklerin oldugu gozlenmistir. Elde edilen p degeri, istatistiksel olarak anlamli bir
fark oldugunu gostermektedir ve p degeri 0.05'ten diisiik oldugu i¢in hipotezimiz kabul

edilir.

3.7.5 SAVEE Veri Setindeki Temel Duygularin Goriintiileri

SAVEE veri setindeki mutluluk, 6fke, korku ve notr temel duygularin ses

dalgalar1 ve spektrogram goriintiilerin gorselleri su sekildedir;

3.7.5.1 SAVEE Mutluluk Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Goriintiisii
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3.7.5.2  SAVEE Ofke Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintiisii

Sekil 24.1 SAVEE Ofke Ses Dalgas1
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Sekil 25.1 SAVEE Ofke Spektrogram Goriintiisii
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3.7.5.3  SAVEE Nétr(Dogal) Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintiisii
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3.7.5.4  SAVEE Korku Duygusunun Ses Dalgasi ve Spektrogram Gériintisi

Sekil 28.1 SAVEE Korku Ses Dalgasi
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3.8 SAVEE Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli (LSTM)

SAVEE veri tabaninda temel duygularin stresli ve stressiz oranini tespit etmek
icin LSTM modeli kullanildiginda, ses sinyallerini temsil eden 6zellikler kullanilir. Bu
ozellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans 6zelliklerini igerebilir. LSTM modeli,
bu ozellikleri kullanarak ses sinyallerinin duygusal durumunu tahmin etmek i¢in

egitilir ve test edilir.

Egitim stireci, SAVEE veri tabanindaki ses sinyallerini i¢eren etiketlenmis veri
setini kullanarak gerceklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler, modelin

duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde, model,
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veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanini1 dogrulama i¢in ayirir. Bu

sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti lizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha once gérmedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,
modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranim ifade eder. %85 ve lzeri
dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

LSTM Modelimizin katmanlarmi tek tek inceleyelim : Katmani (128 birim,
return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], 1)): ilk katman, 128 hiicre
birimi igerir ve zaman serisi verilerini islemek i¢in kullanilir. return_sequences=True
ayart, bu katmanin tiim zaman adimlar1 boyunca ¢ikti liretecegini belirtir. input_shape,
modelin girig verisinin seklini belirtir ve (X train.shape[1], 1) olarak ayarlanmistir.

Bu, giris verisinin zaman adimlar1 ve 6zellik boyutunu tanimlar.

Ikinci LSTM Katmani (64 birim, return_sequences=True): Ikinci LSTM
katmani, 64 hiicre birimine sahiptir ve ayn1 zamanda return_sequences=True ayart ile

tiim zaman adimlar1 boyunca ¢ikt1 liretir.

Dropout Katmani (0.2): Dropout, asir1 ezberlemeyi dnlemek i¢in kullanilan bir

diizenleme teknigidir.

Yogun (Dense) Katman (6 birim): Bu yogun katman, regresyon problemindeki
tahminleri yapmak i¢in kullanilir. 6 birime sahiptir, bu da muhtemelen 6 ¢ikis degeri

tahmin etmeye ¢alistiginiz anlamina gelir.

Model Derleme: Model, 'mean_squared_error' kaybi (ortalama kare hatasi) ve
'adam’ optimizer ile derlenir. Bu, modelin egitim siirecini nasil optimize edecegini ve

kaybin1 hesaplayacagini belirler.

Model Ozeti (Summary): Modelin mimarisi, katmanlarinin sayisi, parametre
sayis1 ve ¢ikis sekli gibi bilgileri 6zetler. LSTM modelimizin accuracy degerlerimiz

Sekil 30.1 de goziikmektedir.
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Sekil 30.1 SAVEE LSTM
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3.9 SAVEE 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (1D-CNN)

SAVEE veri tabaninda temel duygularin stresli ve stressiz oranini tespit etmek
icin 1D-CNN modeli kullanildiginda, ses sinyallerini temsil eden 6zellikler kullanilir.
Bu ozellikler spektral, zamansal ve zaman-frekans 6zelliklerini igerebilir. 1D-CNN
modeli, bu 6zellikleri kullanarak ses sinyallerinin duygusal durumunu tahmin etmek

icin egitilir ve test edilir.

Egitim stireci, SAVEE veri tabanindaki ses sinyallerini i¢eren etiketlenmis veri
setini kullanarak gerceklestirilir. Ses sinyalleri ve ilgili duygusal etiketler, modelin
duygusal durumu tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim siirecinde, model,
veri setinin bir kismini egitim i¢in kullanir ve geri kalanini1 dogrulama i¢in ayirir. Bu

sekilde, modelin performansi dogrulama veri seti lizerinde degerlendirilir.

Egitim siirecinin ardindan, model test veri seti lizerinde degerlendirilir. Test
veri seti, modelin daha once gérmedigi ses sinyallerinden olusur. Model, bu ses
sinyallerini analiz eder ve stresli veya stressiz oldugunu tahmin eder. Dogruluk degeri,
modelin dogru tahmin ettigi veri noktalarinin oranim ifade eder. %85 ve tzeri
dogruluk degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini ve temel duygularin stresli

ve stressiz oranini tespit etmede basarili oldugunu gosterir.

ConvlD Katmani (128 filtre, gekirdek boyutu 5, ReLU aktivasyonu): Ilk
katman, 128 filtre kullanir ve her biri 5 birim genisliginde bir ¢ekirdege sahiptir.

Verileri islerken "same" dolgusu kullanilir, bu da ¢ikisin girig boyutuyla ayni1 olmasini
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saglar. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) kullanilir, bu da

pozitif girisleri dogrusal olarak ileterek negatif girisleri sifira esler.

Batch Normalization Katmani: Her ConvlD katmaninin ardindan Batch
Normalization katmani gelir. Bu katmanlar, ag1 daha istikrarli hale getirerek egitimi

hizlandirabilir ve daha iyi sonuglar elde etmenize yardimei olabilir.

MaxPoollD Katmani (pool size 5, strides 2): MaxPooling, her ConvlD
katmaninin ardindan gelir. Bu katmanlar, 6zellik haritasin1 kiictiltiir ve 6nemli

ozellikleri vurgular.

Ikinci ConvlD Katmani (128 filtre, ¢ekirdek boyutu 5, ReLU aktivasyonu):

Ikinci Conv1D katmani, dzellikle 6ncekine benzerdir, ancak 128 filtre kullanir.

Flatten Katmani: Bu katman, 6zellik haritasim1 diizlestirir ve bir sinir agina

bagli katmanlara giris olarak kullanilabilir.

[Ik Yogun (Dense) Katman (64 birim, ReLU aktivasyonu): Bu yogun katman,

ozellik vektoriinii islemek ve daha karmasik iliskileri 6grenmek i¢in kullanilir.

Batch Normalization Katmani: Bir kez daha Batch Normalization katmani

eklenir.

Ikinci Yogun Katman (6 birim, softmax aktivasyonu): Bu, modelin ¢ikis
katmanidir ve 8 sinif i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bu, modelin her bir
smifa ait olasiliklar1 hesaplayabilecegi ve en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin

edebilecegi anlamina gelir.

Model Derleme: Model, egitim i¢in 'rmsprop' optimizer kullanilarak derlenir
ve 'categorical crossentropy' kaybi ile egitilir. Bu, modelin egitim siirecini nasil
optimize edecegini ve kaybini hesaplayacagini belirler. Ayrica egitim sirasinda takip

edilen metrikler arasinda dogruluk (accuracy) bulunur.

Model Ozeti (Summary): Modelin mimarisi, katmanlarinin sayisi, parametre

say1s1 ve ¢ikis sekli gibi bilgileri 6zetler.

SAVEE veri setimizde 1D-CNN modelini belirttigimiz gibi egitip, test siirecine
dahil edilmistir, elde ettigimiz sonug¢ asagidaki gibidir.
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Sekil 31.1 SAVEE CNN
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4. TARTISMA

Bu calismada, EMO-DB, RAVDESS ve SAVE veri setleri kullanilarak yapilan
analizler ve modelleme ¢alismalar1 sonucunda elde edilen bulgular tartisilmistir.

Asagida, bu calismanin sonuglar1 ve 6nemi iizerine yapilan tartigsmalar yer almaktadir.

Sonuglar, literatiirde yapilan arastirmalarla uyumlu bir sekilde temel
duygularin  stres igerip igermedigini belirlemek icin ses sinyallerinin
kullanilabilecegini gdstermektedir. Spektral, zamansal ve zaman-frekans o6zellikleri,
stresli ve stressiz duygular arasinda ciddi farkliliklar oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
bulgular, psikologlar ve duygusal analiz aragtirmacilari i¢in 6nemli bir bilgi kaynagi

olabilir.

Ayrica, yapilan T-Testleri sonucunda elde edilen P-value degerleri,
hipotezimizin kabul edilmesi yoniinde 6nemli bir destek sunmaktadir. Buda, ses
ozelliklerinin stres iceren duygular1 tespit etmek i¢in giivenilir bir ara¢ oldugunu

gostermektedir.

Makine 6grenimi modelleri (LSTM ve 1D-CNN), verinin egitimi ve testi i¢in
kullanilmistir. Bu modellerin %85 ve lizeri dogruluk oranlar1 elde etmesi, temel
duygularin stres igerip igermedigini dogru bir sekilde tahmin edebildigimizi
gostermektedir. Bu da, makine 6grenimi modellerinin ses analizinde etkili bir arag

oldugunu vurgulamaktadir.

Bu calismanin sonuglari, stresin ses 6zellikleri araciligiyla belirlenebilecegini

ve duygusal analiz alaninda kullanilabilecek yeni bir perspektif sunmaktadir. Elde
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edilen bulgular, Paul EKMAN gibi degerli psikologlarin savundugu teorileri
desteklemektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma stres iceren duygularin tespiti konusunda énemli bir
adimdir. Ses sinyallerinden elde edilen 6zellikler ve makine 6grenimi modelleri,
duygusal analizde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Bu ¢alismanin bulgulari,
psikoloji alaninda duygusal analiz ¢aligmalarin1 desteklemekte ve ileriye yonelik

arastirmalara 151k tutmaktadir.

5. SONUC

Bu c¢alisma, EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setleri iizerinde
gerceklestirilen analizler ve makine 6grenimi modelleri kullanarak temel duygularin
stres igerip icermedigini tespit etmeyi amaclamistir. Calismanin sonuglari, ses
sinyallerinin temel duygularin stres icerip icermedigini belirlemede kullanilabilir bir
potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Spektral, zamansal ve zaman-frekans
ozelliklerinden elde edilen verilerin analizi, stresli ve stressiz duygular arasinda

belirgin farkliliklar oldugunu ortaya koymaktadir.

Duygusal analiz, insan sesinin duygusal durumunu tespit etmek i¢in 6nemli bir
aragtirma alanidir. Ses sinyallerinin analizi, duygusal durumun belirlenmesinde degerli
bir ara¢ olabilir. Bu ¢alismada, EMO-DB, RAVDESS ve SAVEE veri setleri
kullanilarak bir literatiir arastirmasi yapilmis ve ¢esitli calismalardan hangi duygularin
stres icerdigi incelenmistir. OpenSmile kiitiiphanesi kullanilarak, ses sinyallerinden
spektral, zamansal ve zaman-frekans 6zellikler ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklerin degerleri

elde edildikten sonra T-Testleri uygulanarak hipotezimizin dogrulugu test edilmistir.

Ayrica, makine 6grenimi modellerinden LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve
ID-CNN (1 Boyutlu Evrigimli Sinir Ag1) kullanilarak veri seti egitilmis ve test
edilmistir. Bu modeller, veri setindeki temel duygularin stres igerip igermedigini
tahmin etmek icin kullanilmistir. Test sonuclari, %85 ve {izeri dogruluk oranlarinin

elde edildigini gostermistir.
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Bu analizler, temel duygularin hangisinde stres igerdigini belirlemek igin
basarili bir sekilde yapilmistir ve bu sonuglar, 6nemli psikologlardan biri olan Paul

Ekman'in calismalarini desteklemektedir.

Bu ¢alisma, ses sinyallerindeki 6zelliklerin ve makine 6grenimi modellerinin
duygusal analizdeki etkinligini gdstermistir. Sonuglar, stresli ve stressiz duygularin ses
ozellikleriyle ayristirilabilecegini ve belirli modellerin bu ayrimi yiliksek dogruluk

oranlariyla gerceklestirebilecegini gostermektedir.

Bu arastirma, duygusal analizin énemli bir yoniinii ele almis ve psikoloji
alanindaki ¢aligmalar1 destekleyerek, duygusal durumun ses sinyalleri tizerinden tespit

edilebilecegini gdzlenmistir.
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