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Giriş 

• OKT yeni yönelimler: duygusal ve sosyal işaretler 

• Interspeech 2013 Sosyal İşaretler Alt-müsabakası:   

Kahkaha ve dolguların tespiti 

• Zorlu koşullar: «çöp» sınıfı hakimiyeti, çok fazla örnek 

• En iyi sonuçlar tümleştirme ile elde ediliyor (örn. konuşma 

ve görü) 

• TUM referans öznitelik kümesi 



İlgili Çalışmaların Kısa Özeti 
Çalışma Sınıflayıcı Öznitelikler Diğer Notlar 

Ito ve diğ. [2] GKM MFCC, 
Δ-MFCC 

VE operatörü ile sınıflandırıcı 
tümleştirme hassasiyeti artırıyor 

Thruong ve 
Leeuven [3] 

GKM & 
DVM 

Çerçeve 
düzeyinde:  ALT,  
vezin (prozodi) 
İfade düzeyinde:  
F0, seslendirme, 
modülasyon spek. 

-TOPLAM, ÇKA ve DVM ile sınıflandırıcı 
ile tümleştirme 
- Farklı türde üst sınıflayıcılar ile 
tümleştirme aynı algoritma ile 
tümleştirmeden daha başarılı 
bulunmuş 

Knox ve Mirgafori 
[4] 

ÇKA MFCC, vezin ve 
bunların birinci ve 
ikinci türevleri 

- Çerçeve düzeyinde sınıflama  
- YSA 75 çerçeve girdi olarak veriliyor 
- Sınıf olasılıkları YSA yığıtlanıyor 
-Δ-MFCC ham MFCC’den daha başarılı 

Petridis ve Pantic 
[5,6] 

ÇKA, 
Adaboost 
(öznitelik 
seç.) 

ALT, vezin & birinci 
türevleri, video 
öznitelikleri 

- Çok-kipli tümleştirme tek kipli 
modellerden daha başarılı 
- En iyi sonuçlar: tek kipli sonuçların 
YSA yığıtlanması ile elde ediliyor 

Vinciarelli ve diğ. 
[7] 

- Sosyal İşaret İşleme üzerine literatür taraması psikoloji, bilgisayar 
bilimleri ve sinyal işleme gibi alanların ortak çalışmasının altını çiziyor 
- (Çok-kipli) tümleştirme nin önemine dikkat çekiyor 



Sİİ Müsabaka Veritabanı 

● SSPNet Seslendirme Vertiabanına dayanmaktadır 

● 60 telefon görüşmesinin mikrofon kayıtları 

● Her biri 11 sn. uzunluğunda 2763 klip 

● Her klipte en az bir dolgu veya kahkaha var 

● Dolgular yer tutmak için kullanılan seslendirmeler 

(örn. “ah”, “eh”, “hımm”) 

● Konuşmacı bağımsızlığı sağlamak için 

– #1-35 çağrılar öğrenme 

– #36-45 çağrılar geçerleme ve kalanlar test kümesi 



Sİİ Müsabaka Veritabanı - İstatistikler 



Metodoloji 

● Sınıflayıcı: 

– Rassal Ormanlar (RO) 

– Destek Vektör Makinaları (DVM) 

● Müsabaka Referans Öznitelikleri (TUM) 

● Değişken Seçimi: 

– minimum Artıklık Maksimum İlgililik (mRMR) 

● Son-işlemleme: 

– Normal (Gausçu) Yumuşatma 



Sİİ Müsabaka Veritabanı- Öznitelikler 

● 10 ms uzunluğunda örtüşmeyen çerçeveler (3 x 10⁶ 
çerçeve) 

● Bellek kısıtları dikkate alınarak, duygusal olarak 

potansiyel taşıyan küçük (141)  bir öznitelik 

kümesi çıkarılmış (Schuller ve diğ., 2013): 

– MFCC 1-12, logaritmik enerji,  seslendirme olasılığı, 

HGO, F0, sinyalin sıfır geçme oranı ve ilk türevleri 

– MFCC ve logaritmik enerji için ikinci düzey Δ 

– Çerçeve düzeyinde Düzük Düzeyli Tanımlayıcılar her 

çerçevenin 8 komşusunun ortalama ve standart sapması 

ile birleştirilmiş -> toplam 141 öznitelik 



Rassal Ormanlar 

● Rassal Ormanlar karar ağaçlarının tümleşimidir1 

● Her karar ağacı şu şekilde büyütülür: 

– Rassal olarak (yerine koyma ile) seçilen bir örneklem 

– Yine rassal olarak seçilen bir değişken alt kümesi 

● Yerine koyma ile örneklem, verilerin ortalama 1/3’ini 

«çanta dışında» bırakır  

● Tahmin başarısı anlamında mevcut algoritmalara 

üstünlükleri ortaya konmuştur 

● Büyük veritabanlarına başarıyla uygulanabilirler 

1L. Breiman, “Random Forests”, University of California, Berkeley,USA, 2001 



mRMR Tabanlı Öznitelik Seçimi 

● mRMR, Peng ve diğ. (2005) tarafından önerilen 

ortak bilgiye (OB) dayalı bir öznitelik seçimidir 

● OB, iki rassal değişken tarafından paylaşılan 

bilgiyi sayısal olarak ifade eder 

● Aday bir öznitelik şu durumları barındırıyorsa: 

– Hedef değişken ile max OB 

– Seçili değişken kümesi ile min OB 

– seçilir 

● mRMR için yazarların orijinal kodunu kullandık* 
*http://penglab.janelia.org/proj/mRMR/ 



Deneysel Sonuçlar 

● DVM ve RO’lar için WEKA*’dan faydalandık 

● Sosyal İşaretler Alt-Müsabakası için sınıfların Eğri 

Altında Alan ölçüsü ve bunların ağırlıksız 

ortalamasını kullandık 

*M. Hall, E. Frank, G. Holmes, B. Pfahringer, P. Reutemann, I. H. Witten, 

“The WEKA Data Mining Software”, 2009 (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) 



DVM ile Taban Çizgisi Sonuçları (%EAA) 

Geliştirme Kümesi DVM Taban Çizgisi1  

Gel. Kümesi: Liner  DVM  ve mRMR Süzgeci Performansı  (C2=0.1) 

1Müsabaka makalesi kahkaha ve dolgu için sırasıyla %86.2 ve %89.0 rapor etmiştir  
2 SVM Karmaşıklık parametresi 



Rassal Ormanlar ile Deneyler 

● RO ların üst-parametreleri 

– Her ağaç için rassal olarak seçilen değişken sayısı (d) 

– Ormanı oluşturan ağaç sayısı  (T)  

● Ayrıca mRMR ile global olarak seçilen değişkenlerin 

etkisini inceledik (D) 

● Üst parametreler için kullanılan değerler: d = 

{8,16,32}, T= {10,20,30} ve D = {50,70,90, Tümü} 



 Geliştirme Kümesinde T=20, değişen d ve D  

Parametreleriyle RO Performansı (%EAA) 



Geliştirme Kümesinde Değişen T, d ve D 

Parametreleriyle RO Performansı (%AOEAA) 

Makalede rapor edilen geliştirme kümesi performansı: 87.6%, yeniden elde edilen değer 82.5% 



Normal Yumuşatma 

● Ek olarak, sonsal olasılık dağılımları üzerinde Normal 

Yuumutşatma uyguladık 

● Her çerçevenin sonsal olasılık dağılımları 2K (K önceki ve 

K sonraki) koşularının ağırlıklı değeri ile yumuşatıldı 

●  i indisli çerçeveyi komşu j indisli çerçeve ile yumuşatmak 

için kullanılan Normal ağırlık fonksiyonu: 

 

● K = 1,...,10 için geliştirme kümesi tahmin başarısını ölçtük 

● K=8’den K=9’a performans artışı %0.05’ten küçük olduğu 

için K=8 alındı 

𝑤𝑖,𝑗 = 2 ∗ 𝑝𝑖 ∗ 𝐵 − 1 2 ∗ exp −∣ 𝑖 − 𝑗 ∣ 2 ∗ 𝐵  



K ile Geliştirme Kümesi Tahmin Başarısı 



Müsabaka Test Sonucu 

● Eğitim ve geliştirme kümelerini birlikte en iyi üst 

parametreler ile eğittik (T=30, D=90, d=32) 

● Sonsal Olasılıklara K=8 ile Normal Yumuşatma  

● Toplamda 

– Kahkaha ve Dolgu için sırasıyla %89.6 ve %87.3 EAA 

– %88.4 lük AOEAA değeri müsabaka test kümesi 

performansını (%83.3)  %5.1 düzeyinde geçti 



Vargılar 

● Kahkaha tanıma için Rassal Ormanları kullandık 

● Sonuçlar tahmin başarısında üstün performans 

gösterdi 

● DVM performansı değişken seçimiyle 

kötüleşirken, ROlar bundan faydalandı 

● Sonsal olasılıkların Normal Yumuşatmaya tabi 

tutulmasıyla birlikte toplamda müsabaka test 

kümesinde %5.1 (mutlak) başarı artışı elde ettik 



Teşekkürler! 

● İlginiz için teşekkürler 


