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Ozet: Bu galismada, konusma igindeki kahkaha ve dolgularin tespiti igin gesitli yapay 6grenme
yontemlerini irdelemekteyiz. Deneylerimizi Interspeech 2013 Paralinguistic Miisabakasi, Sosyal
Isaretler Alt-Miisabakas1 veri kiimesi iizerinde gergeklestirmekteyiz. Degisken se¢imi i¢in mini-
mum Artiklik Maksimum Ilgililik (minimum Redundancy Maximum Relevance - mRMR) siizge-
cini, siniflama i¢in Rassal Ormanlari, ve son-islemleme i¢in Normal Yumusatmayi kullanmakta-
y1z. Bunun yaninda, liner gekirdekli Destek Vektor Makinelerini (DVM) miisabaka makalesiyle
uyumlu, bagimsiz bir taban ¢izgisi elde etmek i¢in kullanmaktayiz. Sonuglar Rassal Ormanlarin
DVMlere hem miisabaka performans 6lgiitii Agirliklandirilmamis Ortalama Egri Altinda Alan
(AOEAA) hem de egitme verimliligi anlamindaki iistiinliigiinii ortaya koymaktadir. Onerilen sis-
tem ile bagimsiz test kiimesinde miisabaka taban ¢izgisini %5.1 (mutlak) diizeyde agarak %88.4
liik AOEAA degerine erismekteyiz.

Anahtar Sozciikler: Kahkaha/Dolgu Tespiti, Interspeech 2013 Sosyal Isaretler Alt Miisabakast,
Sosyal Isaret Isleme, Rassal Orman simiflandirici

Detection of Laughter and Fillers using Random Forests,
Feature Selection and Gaussian Smoothing

Abstract: In this study, we investigate several machine learning methods for detection of laughter
and fillers in speech. We experiment on Social Signals sub-challenge dataset from Interspeech
2013 Paralinguistic Challenge. We use minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR)
filter for feature selection, Random Forests for classification, and Gaussian Smoothing for post-
processing. We also use Support Vector Machines with linear kernel to provide an independent
baseline in accordance with the challenge paper. The results indicate the superiority of Random
Forests to SVMs in terms of the challenge performance measure, namely Unweighted Average
Area Under Curve (UAAUC) as well as training efficiency. With the proposed system, we reach
88.4% UAAUC on independent test set, beating the challenge baseline by 5.1% (absolute).

Keywords: Laughter/Filler Detection, Interspeech 2013 Social Signals Sub-Challenge, Social
Signal Processing, Human-Computer Interaction, Random Forest Classifier

1. Giris Isitsel-gdrsel tanima teknolojisinin ulagtig1 son
noktanin olgunlugu, bilim insanlarmin dikkat-

Bu ¢alisma, yazarlarin Interspeech 2013 uydu lerini duygusal ve sosyal isaretler gibi diger

calistay1 olan WASSS’ta yaptiklart bildiriye konulara odaklamalarini saglamistir. En iyi so-

dayanmaktadir [1]. Caligmadaki veri kiimesi nuglar farkli kiplerde, 6rn. konusma ve gorii,

yine bu konferanstan edinilmistir. egitilen modellerin kararlarmin birlestirilmesi
ile elde edilmektedir [2-8].
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Interspeech 2013  Sosyal Isaretler Alt-
Miisabakasinda [9] dilsel olmayan olaylarin,
diger bir deyisle kahkaha ve dolgularin, tespiti
amaglanmistir. Dolgular konugmacinin yer tut-
maya c¢alismak i¢in kullandigt “ah”, “himm?”,
“eh” gibi seslendirmelerdir. Konusma iginde
kahkaha; eglence, utang ve cosku gibi hisle-
rin giiclii ifadesidir. Bu nedenle konugmaciya
bagli durumlarda dahi, farkli duygularla iliskili
seslendirmeler birbirinden ayrik akustik &zni-
telik deger kiimeleri yansitabilmektedir.

Miisabaka, kahkaha ve dolgunun simiflandi-
rilmasi ile bunlarin kalan “¢op” smifina karsi
ayriminin gergeve bazinda yapilmasini dolayi-
styla yer tespitini gerektirmektedir. Cerceveler
10 milisaniye uzunlugunda ve Ortiismemek-
tedir (detaylar i¢in bkz. [9]). Meydan okuyan
sorunlarin bir tanesi, konugsmanin biiyiik bolii-
mil normal diyalog ve sessizlikten miitesekkil
oldugu i¢in ¢op sinifinin hakimiyetidir. Sinif-
landirilacak 6gelerin sayis1 da bir bagka zorluk
teskil etmekdir ki burada ortaya g¢ikan bellek/
hesaplama sorunu 6zenli 6znitelik ve algoritma
secimiyle ele alinmalidir.

iki sebepten dolay1 miisabaka verileriyle bir-
likte saglanan Technische Universitat Miinc-
hen (TUM) referans oznitelik kiimesini kul-
lanmaktayiz [9]. Ilk olarak, saglanan diisiik
diizeyli tanimlayicilar - DDT (low level desc-
riptor - LLD) 6rn. Mel Frekanst Kepstral Kat-
sayilar1 (Mel Frequency Cepstral Coefficients
- MFCC), FO, Harmoniklerin Giiriiltiiye Orani
(Harmonics to Noise Ratio - HNR), ve tiirevle-
rin bu siniflandirma amacina uygun oldugu bi-
linmektedir [3,5,10,11]. ikinci olarak, standart
referans 6znitelik kiimesi tekrar edilebilirlik ve
mukayese edilebilirligi artirmaktadir.

Inceleme altindaki siniflandirict, Rassal Orman
- RO (Random Forest - RF), biri 6znitelik uza-
yinda digeri de dérneklem uzayinda olmak {iize-
re iki rassallik kaynagi sunarak yapay 6gren-
mede oturmus bir kavram olan foplu 6grenme
(ensemble learning) gerceklestirmektedir. Ras-
sal Ormanlar her agacin kendi rassal 6znitelik

48

kiimesinde bilgi kazanimini esas alarak olarak
uyguladigr siralamayr kullandigi, biiylik veri
kiimelerini boliip-fethetmek i¢in giiclii araclar-
dir. Bunun &tesinde, aga¢ 6grenimi paralelles-
tirildiginde 6grenme siireci herhangi bir baska
global yapay 6grenme algorithmasindan g¢ok
daha az zaman almaktadir.

Bu makalenin plani su sekildedir: Boliim 2°de
kisaca ilgili literatiirii sunmaktayiz. Bolim
3’te, veritabani ve miisabaka referans Ozni-
teliklerini tanirmakta; ve sonra 4. boliimde,
metodolojiyi vermekteyiz. Nihayet, bolim 5
calismay1 sonuglandirmaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Bu boliimde kahkaha tanima problemi ile ilgili
literatiirii gézden gegirmekteyiz.

Ito ve digerlerinin ¢aligmasinda [3], ses 6zni-
telikleri (MFCC ve ilk tiirevi) i¢in Normal Bi-
lesen Modelleri (NBM) , gorsel (yiiz) Oznite-
likleri i¢in de bir liner diskriminant siniflayici
kullanmilmistir. Cok-kipli tiimlestirme tek kipli
kararlarin VE operatoriiyle birlestirilmesi ile
saglanmistir. Basitligine ragmen birlestirme
yonteminin dogrulugu artirdigt bulunmustur.

Thruong and Leeuven Algisal Liner Tahmin
(ALT) ve vezin Ozniteliklerini gerceve diize-
yinde; temel frekans, seslendirme ve modiilas-
yon spektrumu 6zniteliklerini sdyleyis diize-
yinde Oziitlemistir [4]. NBM ve Destek Vektor
Makinalar1 (DVM) esas siniflayicilar olarak
kullanilmis, akabinde kararlar TOPLAM ku-
rali, Cok Katmanl Algilamag (CKA) sinir ag1
veya DVM ile tiimlestirilmistir. Sonuglar farkli
smiflayicilarin karar tiimlestirilmesinin (6rn.
DVM ve NBM) ayni algoritma farkl1 6znitelik-
li sniflayicilarin kararlar tiimlestirmesine gore
daha iyi oldugunu gostermistir.

Knox and Mirghafori ¢er¢eve diizeyinde kahka-
ha tespiti i¢in tek kipli bir ¢alisma yapmustir [5].
Caligmada MFCC ve vezin dznitelikleri (temel
frekans ve enerji) ilk ve ikinci niimerik tiirevle-
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riyle birlikte kullanilmistir. Her bir ¢ergeve igin
verilecek karar, ilgili ¢ergeve ve komsulariyla
beraber 75-¢ergeveden elde edilen DDTler bir
sinir aginda egitilmistir. Her DDT tiirii tiirev 6z-
nitelikleriyle birlikte ayr1 bir yapay aginda egi-
tilmistir. Sonrasinda DDT-tabanli sinir aglarinin
smif sonsal olasiliklar1 bir baska sinir agina is-
tiflenmistir. Caligma, ilgili tarihte, ICSI Toplanti
Veritabant — BMR altkiimesi {izerinde en iyi so-
nuglara ulagmustir. Kayda deger bir bulgu, tek-
basina MFCC tiirev 6zniteliklerinin ham MFCC
Ozniteliklerinden daha iyi sonuglar vermesidir.

Ayni problem ftizerindeki iki ayr ¢aligmalarin-
da, Petridis ve Pantic ses ve goriintii 6znitelik-
lerinin karar tiimlestirmesini basit TOPLAM
kural1 ve sinir agina istifleme yaparak irdele-
mistir [6,7]. Gorsel isaretlerin ALT, temel fre-
kans ve enerji temelli ses 6zniteliklerden daha
iistiin oldugu gosterilmistir. Beklendigi iizere,
cok-kipli tiimlestirme tek-kipli modellerden
daha iyi sonu¢ vermistir. Daha Gtesinde, en iyi
sonuglar tek-kipli kararlarin sinir agina istiflen-
mesiyle elde edilmistir.

2009 yilinda yaptiklar literatiir caligmasinda,
Vinciarelli ve digerleri alanin yeniliginin alti-
ni1 ¢izerken sosyoloji, psikoloji, bilgisayar mii-
hendisligi alanlarinin ve bir o kadar da yapay
O0grenme ve isaret igleme bilimleri gibi dallarin
ortak caligmasini gerektirdigini ifade etmistir
[8]. Bununla birlikte ¢alisma sosyal isaretlerin
dogal algisinin ¢ok-kipliligine ve bunun otoma-
tik tanimaya yansimasi gerektigine vurgu yap-
mistir. Cok-kipli birlestirme, ve hatta tek-kipli
degisik smiflayicilarin tiimlestirilmesinin giir-
biiz ve dogru sonuglar verdigi bilinmektedir.

Bildigimiz tizere, i¢sel olarak siniflayict birles-
tirme 6zelligi bulunan Rassal Ormanlar kahka-
ha tespiti problemine uygulanmamustir.

3. Sosyal Isaretler Alt-Miisabakasi: Verita-
bam ve Oznitelikler

INTERSPEECH 2013 Sosyal Isaretler Alt-
Miisabakas1 “SSPNet Selendirme Veritaba-
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n1” (“SSPNet Vocalization Corpus” - SVC).
Okuyucuyu veritabani ve ¢ikarilan dznitelikler
hakkinda bilgi sahibi yapmak i¢in iizeirnden
geemeteyiz. Diger tiim detaylar Schuller ve
digerlerinin makalesinde [9] bulunabilir. Tablo
1 SVC veritabaninin temel istatistiklerini ver-
mektedir: Toplamda, her biri 11 saniye uzunu-
gunda 2763 klip, 1.2 K kahkaha olay1 ve 3.0 K
dolgu olay1 vardir. Veritabani 120 kisi arasin-
daki 60 telefon goriismesinden yapilmistir. 120
kisinin 63’1 kadindir. Miisabaka i¢in kisi ba-
Simsizlig1 saglama amaciyla [9], 70 kisiye kar-
silik gelen ilk 35 goriismeler dgrenme, 36 ila
45 numarali goriismeler gelistirme ve kalanlar
(46-60) test kiimesi olarak ayarlanmigtir.

Ozellik Istatistik

Klip Sayist 2763

Klip Siiresi 11 sn.
Telefon Gorlisme Sayisi 60
Kisi Sayist 120
Erkek Katilime1 Sayisi 57
Kadin Katilimer Sayisi 63

Dolgu Olay Sayisi 3.0k

Kahkaha Olay Sayisi 1.2k

Tablo 1. SVC Veritabani Ozet Istatistikleri

Problemde amag¢ 10 milisaniyelik ortiigmeyen
gerceveleri dolgu, kahkaha ve ¢op siniflarin-
dan birine atamaktir. Veritabaninda 10 ms lik
gergevelerin toplam sayisi 3 027 949°dur, bu
da yiiksek orneklem zorlugu yaratmaktadir.
Ogrenme kiimseinde 59 294 kahkaha cergevesi
, 85 034 dolgu ¢ercevesi ve 1 591 442 ¢op sini-
fi ¢ergevesi bulunmaktadir. Alt-6rneklemleme
onlemi olarak miisabaka makalesi 6grenme kii-
mesindeki her 20 ‘¢op’ ¢erceveden birini alma-
y1 6nermektedir, bu da 6grenme gergevelerini
79 572’e¢ indirmektedir [9].

Yiiksek 6rnek sayisindan kaynaklanan bellek
kisitlarim1  dikkate alarak duygusal anlamda
yiiksek potansiyel tasiyan az sayida bir 6znite-
lik kiimesi ¢ikarilmistir [9]. Cergeve diizeyinde
¢ikarilan bu DDTler MFCC 1-12, logaritmik
enerji, seslendirme olasiligt , Harmonikle-
rin Giiriiltilye Oran1 (HGO), FO0, isaretin sifir



Rassal Ormanlar, Degisken Se¢imi ve Normal Yumusatma Kullanarak Kahkaha ve Dolgularin Tespiti
Heysem Kaya, Ali Mehdi Erc¢etin, Albert Ali Salah, Sadik Fikret Giirgen

geeme orant ile bunlarin birinci tiirevlerinden
olugsmaktadir. MFCC and logaritmik enerji i¢in
ikinci derece tiirev katsayilart da ¢ikarilmistir.
Bu ¢ergeve diizeyindeki DDTler 8 komsu ¢er-
¢evenin (4 dnce ve 4 sonra) aritmetik ortalama
ve standart sapma istatistigi ile bir araya getiri-
lip toplamda 141 6znitelik elde edilmistir [9].

4. Metodoloji

Siniflandirma i¢in Rassal Ormanlart kullandik
[12]. Rassal Ormanlar karar agaclarinin birles-
tirilmesi ile elde edilir (karar agaglarinin detay-
larmin detaylart i¢in bkz. [13] bol. 9). Her karar
agac1 veriden rasgetgele secilen bir drneklem
kiimesi (yeniden yerlestirilerek 6rneklenen) ve
yine rastgele segilen bir &znitelik kiimesi ile egi-
tilir. Yeniden yerlestirme ile rassal 6rnekleme her
agag i¢in ortalamada drnek sayismin 1/3 i kada-
rin1 “‘ganta disinda’ birakir. Bu ganta dis1 6rnekler
egitim zamaninda ‘genellestirme hatasimnin taraf-
siz tahmini’ i¢in kullanilir [12]. Orman bireysel
agaclarin modu (en yiiksek frekansa sahip deger)
olan sinifi ¢iktilar. Rassal Ormanlarin bilyiik ve-
ritabanlarinda verimli ¢aligmalar1 ve mevcut al-
goritmalara stiinliikleri gosterildigi igin eldeki
probleme uygun oldugunu diisiinmekteyiz [12].

Boyutsalligin azaltiminda minimum Artiklik
Maksimum flgililik (minimum Redundancy
Maximum Relevance - mRMR) degisken se-
¢im yontemini kullandik [13]. mRMR proble-
mi temsil eden en diisiik kiimesi bulma gayre-
tiyle, her defasinda hedef degisken ile en ¢ok
ilgili olan ancak segili degiskenlerle en diisiik
ortak bilgiye (artiklik) sahip degiskenin segi-
mini Onerir. {S;} hazlihazirda secili degisken
kiimesini ve y hedef degiskeni, I(a,b) ise a ve
b vektorleri arasindaki ortak bilgiyi gostersin,
mRMR, I(fy) ile 3 | (iS;) farkim yahut ora-
nin1 en yiiksek yapan f degiskenini seger.

Referansimiz miisabaka makalesinde de kulla-
nilan liner DVM siniflayicidir [2] (DVM de-
taylart i¢in [13] bdl. 13°e basvurabilirsiniz).
Bagimsiz taban ¢izgisi elde etmek i¢in [9] deki
deneyleri tekrar ediyoruz.
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4.1 Deneysel Sonuclar

DVM ve RO lar i¢in Weka [14] uygulamasin
kullandik. mRMR degisken se¢imi i¢in Peng ve
digerlerinin orijinal uygulamasindan faydalandik
[15]. Rassallik iceren biitiin deneylerimizde ¢e-
kirdek (seed) degerini tekrar edilebilirligi kolay-
lastirmak i¢in varsayilan deger olan 1’e atadik.

Miisabaka makalesinde [9] dnerildigi sekilde,
sosyal isaretler alt-miisabakasi i¢in kahkaha ve
dolgu smiflarinin Egri Altindaki Alan1 (EAA)
ve bunlarin agirliksiz ortalamasi (AOEAA)
kullanilan performans dl¢iisiidiir.

4.1.1 Taban Cizgisinin Yeniden Elde Edilmesi
Miisabaka makalesinde rapor edilen gelistirme
kiimesi EAA performansi (C=0.1, DVM liner
¢ekirdek) sirasiyla kahkaha ve dolgu i¢in %86.2
ve %389.0’dir. Miisabaka makalesinde kullanil-
dig1 gibi alt-6rneklemleme yapilmis veri kiime-
si lizerinde deneyler yaptik. Ancak, ayn1 kurgu
ile tekrar edilen deneyler ayn1 EAA degerlerini
vermemistir. (bkz. Tablo 1). Bu durumu rapor
edilen performansin alt-6rneklemleme ile elde
edilen kiimeden degil tiim veriden ¢ikarilan so-
nug olmasi olasiligina atfettik. Kendi ¢aligma-
larimiza referans teskil etmesi i¢in biitiin de-
gisken kiimesi ile DVM linear kernel ve ceza
parametresi C = {0.1, 1, 10} ile testler yaptik.
Tablo 2’de goriilecegi iizere, her 3 DVM ceza
degeri ayn1t AOEAA sonucunu verdi.

C /% Kahkaha Dolgu AOEAA
0.1 81.3 83.6 82.5
1 81.2 83.7 82.5
10 81.2 83.7 82.5

Tablo 2. Gelistirme Kiimesi DVM Taban Cizgisi

Bunun &tesinde mRMR filtresinin etkisini en
yiiksek dereceli 50, 70 ve 90 degisken ile de-
gerlendirdik. mRMR degisken se¢imini uygu-
lamak i¢in Peng ve digerlerinin [15] dnerdigi
sekilde bir ayriklastirma yapildi. Bu amagla,
her bir degisken i¢in ayr1 ayr1 z-skor hesapla-
nip bu skorun onda biri en yakin tamsayiya
yuvarland1 (diger bir ifadeyle her bir standart
sapma 10 dilime ayrildi).
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DVM iist parametresi C ye bagh bir fark go-
riillmedigi i¢in C=0.1 ile elde eidlen sonugla-
1 veriyoruz. Bulgular sec¢ilen degisken sayisi
azaldikca DVM liner ¢ekirdek kullanarak ya-
pilan tespit oraninin diistiigiinii gdstermektedir
(bkz. Tablo 3). Biitiin diger parametreler sabit
tutulurken 141 orijinal &zniteligin 50°si kul-
lanildiginda AOEAA’daki diisiis %2 (mutlak)
diizeydedir.

# mRMR Kahkaha Dolgu AOEAA
90 80.7 83.3 82.0
70 79.9 83.0 81.5
50 78.8 82.4 80.6

Tablo 3. Gelistirme Kiimesi iizerinde Liner DVM
ve mRMR Siizgeci Performansi ( %EAA)

DVM ile yapilan sonraki ¢aligmalarda degisken
kiimesinin boliimlenmesi ve ayri egitilen mo-
dellerin karar birlestirmesi sonuglari gelistirme-
mistir Tablo 2’de verilen taban ¢izgisinin {ize-
rine ¢ikarmamustir. Benzer sekilde DVM’nin
RBF ¢ekirdegi ile egitimi daha uzun zaman al-
mis ancak yine istenen performansi verememis-
tir. Deneysel gozlemlerimize gore C 10 katina
¢ikarildiginda egitim siiresi ortalama 10 kat art-
maktadir. C degeri 10 alindiginda, 50 degisken
ile egitim 100x10° saniyeden fazla siirmiigtiir.

4.1.2 Rassal Ormanlar ile Deneyler

Rassal Ormanlarin diger algoritmalardan daha
iyi performans gostermeleri ve biiyiik verita-
banlarinda verimli ¢aligmalar1 [12] sebebiyle
bu probleme Destek Vektdor Makinalarindan
daha uygun olduklart 6ngdriilmiistiir. Rassal
ormanlarin iist-parametreleri agag sayisi (7) ve
her agacin egitiminde rassal olarak secilecek
degisken sayisindan (d) ibarettir.

Bununla birlikte DVM deneylerinde oldugu
gibi mRMR ile siralanmis degiskenlerin (D)
etkisini de inceledik. Ust parametler igin test
edilen deger kiimeleri d = {8, 16, 32}, T= {10,
20, 30} ve D = {50, 70, 90, Tiimii} seklindedir.
Dikkat edilirse d<D olmasi gerektiginden, d
i¢in daha yiiksek degerler test edilmemistir.

51

5 - 7 Subat 2014 Mersin Universitesi

ROlardan elde edilen AOEAA sonuglar
DVMlerden daha iyi oldugu goriilmiistir. En
iyi DVM/ OEAA taban ¢izgisi performansi
%82.5 iken, en kotii (d=8, D=50, T=10 ile egi-
tilen) RO performansi %86.3 likk bir AOEAA
performansi gostermistir. Figiir 1’de 20 agag-
la farkli yerel degigsken sayisi (d) ve global
degisken sayis1 (D) ile egitilen ROlarin per-
formanslart gosterilmistir. Figiirden de gorii-
lecegi iizere ROlarin performansi genel olarak
DVM’lerden daha iyidir. Bunun da otesinde
d=16 iken, global degisken sayisinin mRMR
ile yartya indirilmesi (D=70) AOEAA perfor-
mansint olumsuz etkilememektedir.

Egni ARnda Alay (i)

an

o] a0

mfkR de Siralacen Deghkan Sayiel

Figiir 1. Gelistirme Kiimesinde T=20, degisen d ve
D Parametreleriyle RO Performansi

Tablo 4 degisik d, D ve T {ist parametreleriyle
yapilan testlerdeki AOEA A performansini 6zet-
lemektedir. AOEAA her ii¢ list-parametreye (d,
D ve T) bagh olarak artmaktadir. 7=10’dan
T7=20’ye ortalama AOEAA performans arti-
st (1.5%), T=30 ile 7=20 arasindaki farktan
(0.3%) daha biiyiiktiir. ROlarin asir1 6grenme
yapmadig1 bilinse de [12], agag sayis1 artigina
kars1 performans asimtotik davranmaktadir.
Bununla birlikte, D ye bagli ortalama perfor-
mans digtimi (141 den en iyi mRMR 50’ye)
DVM testlerinde %2 iken ROlarda %1 olarak
gerceklesmistir. Daha 6tesinde, mRMR ile si-
ralanan ilk 90 degisken kullanildiginda (koyu
ile gosterildi) tiim degiskenlerin kullanildig1
modellerden nispeten daha iyi sonuglar elde
etmek miimkiin olmustur.
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d D 10 Aga¢ | 20 Agac 30 Agac
8 Tiim 87.4 89.8 89.7
90 88.0 90.1 90.1
70 87.9 89.3 89.8
50 87.5 88.9 89.4
16 Tiim 88.2 89.8 90.4
90 88.6 90.0 90.5
70 88.5 89.8 90.2
50 87.8 89.2 89.6
32 Tiim 88.8 90.2 90.4
90 89.0 90.3 90.8
70 88.7 90.0 90.4
50 87.9 89.1 89.6
Ort 88.2 89.7 90.0

Tablo 4. Gelistirme Kiimesinde Degisen T, d ve
D Parametreleriyle RO Performanst (%AOEAA)

Caligmalar1 daha ileri gotiirerek sonsal olasi-
lik dagilimlarina ger¢eve komsuluk bilgileri-
ni kullanarak Normal yumusatmanin etkisini
irdeledik. Buradaki fikir milisaniyeler icinde
smiflar arasinda keskin gecislerin (6rn. kahka-
hadan konugmaya sonra geri kahkahaya) olas1
olmadig1 idi. Bu amagla sinif sonsal dagilimla-
11 her ¢er¢evenin 2K komsusu ile (K dcesi ve K
sonras1) yumusatildi. K i¢in 1-10 arasi degerler
denenmistir. 7 indisli ¢er¢eveyi komsu j indisli,
i-K< j<i+K , ¢erceve ile yumusatmak igin
kullanilan Normal agirlik fonksiyonu su sekil-
de verilmistir:

w,=@epie B sexpl-(i-)/24B))

burada [i-j| ¢er¢eve zaman indislerinin farkinin
mutlak degeridir. Sadelik amaciyla testlerimiz-
de B degeri 1 olarak kullamlmistir. K ya gore
performans artisin1 goreceli degerlendirmek
icin gelsitirme kiimesindeki AOEAA yerine
hesaplanmasi daha kolay olan tahmin basgari-
s Olctiik. K=8’dan K=9’a tahmin basarist
%0.05 , K degeri 8 olarak belirlenmistir. Bu
degerle yumusatilan sonsal olasiliklarin EAA
6l¢iisii Kahkaha ve Dolgu siniflar1 i¢in sirasty-
la 92.2 ve 92.4 olmustur. Bu, gelistirme kiime-
sinde %1.5 (mutlak) diizeyde bir artisa karsilik
gelmektedir.
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Gelistirme kiimesindeki en iyi model kurgusu
ile test kiimesi performansini dlgmek igin egi-
tim ve gelistirme kiimelerini birlestirerek her
biri global (mRMR ile secilen) 90 degisken
icinden rasgele 32 degisken segerek biiyiitiilen
30 agagli bir orman egittik. Sonrasina K=8 ile
(16 komsu ¢ergeve kullanilarak) sonsal olasi-
liklar1 yumusattik. Test kiimesinde kahkaha
ve dolgu i¢in sirastyla %89.6 ve %87.3 EAA
skorlart elde ettik. Sonu¢ AOEAA (%88.4)
miisabaka test kiimesi performansint (%83.3)
%05.1 mutlak oranda ge¢mistir.

5. Sonug¢ ve Oneriler

Bu galigmada, kahkaha ve dolgu tespiti igin
Rassal Ormanlarin kullanimini 6nerdik. Sonug-
larimiz hem tahmin bagaris1 hem de verimlilik
(0zellikle aga¢ 6grenimi paralellestirilirse) an-
laminda ROlarin istiiliigiinii ortaya koymustur.
Ogrenme yapilarindan dolay1 ROlar genellestir-
me hatasinin tarafsiz kestirimini 6grenme anin-
da saglama ozelligine sahiptir. Bu miisabakada-
ki ana zorluk gergeve bazinda kahkaha-dolgu
tahmini gerekliligidir. Bu durum kullanilacak
degisken sayisini biiyiik 6l¢lide kisitlamaktadir.

Bu makalede, miisabaka verisiyle ile birlikte
sunulan standart referans Oznitelik kiimesini
degerlendirdik. Miisabakada verilene benzer
bir taban ¢izgisi elde etmek igin, liner ¢ekir-
dekli DVM kullandik. Son zamanlarin gézde
degisken secim yontemi mRMR ile degisken
sayisinin azaltimmin imkan ve etkilerini in-
celedik. DVMlerin nispeten zayif performan-
s1 ve uzun egitim siiresi bizi problemide daha
verimli ¢alisacagini diisiindiigimiiz ROlart ir-
delemeye tesvik etti. Bekledigimiz iizere RO-
lar ile daha iyi sonuglar elde ettik. Gelistirme
kiimesinde, ilk 90 mRMR se¢imli degisken ile
141 degiskenden nispeten daha iyi sonuglar
elde ettik. Dahasi, Normal yumusatma ile son-
islemlemenin performansa katkida bulundugu-
nu gozlemledik. 16 komsu g¢erceveyi Normal
yumusatmada kullanarak AOEAA 6lgiisii %1.5
diizeyinde iyilesti. Gelistirme kiimesinde, top-
lamda miisabaka makalesindeki kurguda (liner
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¢ekirdekli DVM, C=0.1). verilen taban ¢izgisi-
ni tekrar ettigimiz degerden %9.8 daha ytikse-
ge cikabildik. Son olarak en iyi iist parametre
kurgusuyla egitim ve gelistirme kiimelerini
birlikte egitip Normal yumusatma uyguladik.
Bu modelle test kiimesi AOEAA taban ¢izgisi
iizerinden %5.1°lik bir artisla %88.4 diizeyinde
performansa ulastlmigtir.

Ilerki caligmalarda ses isarettinden ¢ikarilan
baska 6zniteliklerin kullanim1 ve farkli kahka-
ha/dulgu tiplerini modellemek i¢in bilesen mo-
dellerinden faydalanmay1 planliyoruz. Normal
yumutsatmada kullanilan B parametresinin ba-
sartya etkisini de incelemeyi planlamaktay1z.
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