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Ozet— Bu calismada cagr1 merkezi calisanlari ile miisteriler arasindaki telefon konusmalarmin otomatik olarak olumlu
veya olumsuz seklinde degerlendirilmesi iizerine odaklanilmistir. Calismada kullanilan veri seti firma biinyesinde
gerceklestirilen telefon goriismelerinden olusmaktadir. Veri seti tiger saniyelik 10411 adet ses kaydini igermekte olup
bu kayitlarin 5408 tanesi olumlu kayitlardan 5003 tanesi miinakasa, 6fke ve hakaret iceren olumsuz kayitlardan
olusmaktadir. Cagr1 merkezi kayitlarindan duygu tamima i¢in anlamh 6znitelikler elde etmek amaciyla her bir ses
kaydindan MFCC o6znitelikleri ¢ikarilmistir. Cagri merkezi kayitlarini olumlu olumsuz olarak siniflandirmak igin
onerilen CNN mimarisi MFCC o6znitelikleriyle egitilmistir. Onerilen CNN modeli %86,1 egitim basarisi, %77,3
dogrulama basarist gostermis olup test verileri lizerinde %69,4 smiflandirma basarist elde edilmistir. Bu g¢alisma ile
cagri merkezlerinde gerceklesen konusmalarin otomatik analizi yapilip olumsuz durumlarin kalite yoneticilerine
bildirilmesiyle gerekli 6nlemlerin alinarak miisteri memnuniyetinin artirilmasi amaglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler— ses sinyalinden duygu tanima, ¢agri merkezi, MFCC, CNN.

Detection of Negative Calls in Call Centers with
Convolutional Neural Networks

Abstract— In this study, it is focused on the automatic evaluation of telephone conversations between call center
employees and customers as positive or negative. The dataset used in the study include telephone conversations
between call center employees and customers in the company. The data set contains 10411 three-second call center
records; 5408 of them are positive records and 5003 of them are negative records that include arguments, anger and
insults. In order to obtain meaningful features for emotion recognition from voice records, MFCC features were
extracted from each call center records. The proposed CNN architecture is trained with MFCC features to classify call
center records as positive or negative. The proposed CNN model showed 86.1% training accuracy, 77.3% validation
accuracy and it achieved 69.4% classification accuracy on the test data. This study aimed to increase customer
satisfaction by automatic analysis of conversations in call centers and notifying quality managers of negative records.

Keywords— emotion recognition from audio signal, call center, MFCC, CNN
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Miisteri iliskilerinin olduk¢a dnem kazandigi gliniimiizde
firmalar miisterileri ile iletisim kurmak amaciyla
cevrimi¢i yontemler ve telefon goriismelerini yaygin
olarak  kullanmaktadirlar.  Teknolojik  gelismelerin
sagladigl imkanlarla ¢evrimici goriismelerdeki kalite ve
standartlarin  iyilestirilmesi ~ hedeflenerek  miisteri
memnuniyetinin Ust diizeye ¢ikarilmasi hizmet veren
kurumlarin 6ncelikli hedefi haline gelmistir. Bu kapsamda
¢evrimi¢i goriigmelerdeki sahtekarlik, anomali ve duygu
tespitinin gerceklestirilmesi amaglanmaktadir.
Dijitallesme ile birlikte g¢evrimigi goriismelerdeki artig
veri yigin1 olusturmakta olup goriismelerde anomali ve
duygu tespitinin hizlh ve etkili bir sekilde
gerceklestirilmesinde zorluklarla karsilagilmaktadir. Son
yillarda genel olarak yapay zeka alaninda ve 6zel olarak
da dijital ses isleme alaninda yasanan gelismelerle birlikte
otomatik konugma tanima ve ses verisinden duygu tanima
konularinda elde edilen basarili sonuglar ses verilerinin
geleneksel yontemlerle analizinde karsilasilan zorluklara
pratik ve hizli ¢bziimler sunmaktadir [1-3]. Ozlan vd.
derin evrisimli sinir aglar ile sahte cagri merkezi
goriismelerini  otomatik olarak tespit eden yoOntemi
onermislerdir. Onerilen ydntem konusma tanima motoru
kullanilarak metne c¢evrilmis ¢agri merkezi goriismelerini
metin siiflandirma algoritmasiyla siniflandirarak sahte
goriismeleri otomatik algilamaktadir [1]. lheme vd.
dogrusal olmayan gii¢ doniisiimii, sinirsel 6zellik 6grenme
ve kiimeleme iceren yari denetimli yontem ile c¢agri
merkezi temsilcisi hatasini tespit eden bir g¢alisma
sunmuglardir [2]. Cagri siiresindeki sessizlik miktari
onemli bir performans gostergesi olarak belirlenmis olup,
onerilen sistem ile kalite kontrol ydneticilerinin ve gagri
merkezi ¢alisanlarmin performansinda artig gézlemlendigi
belirtilmistir. Pappas vd. konugma sinyalinden dogrudan
c¢ikarilan Mel Frekans Cepstral Katsayist (Mel Frequency
Cepstral Coefficient- MFCC) oznitelikleri ile egitilen
Lojistik Regresyon smiflandiricisiyla ¢agri  merkezi
diyalogunda %70 basar ile 6fke tespiti gerceklestirmistir
[3].

Ses isleme arastirmalarinda MFCC 6nemli bir yere sahip
olup yiiksek basart oraniyla ses verisinden 6znitelik elde
edilmesinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir [4]. Ses
verilerinden ¢ikarilan MFCC’nin makine &grenmesi ve
derin O6grenme  algoritmalarinda  Oznitelik  olarak
kullanilmasiyla dijital ses isleme alaninda birgok c¢alisma
gergeklestirilmistir [5-11]. Turnbull vd. ses kayitlarinin
miizik tiirlerine gore otomatik smiflandirilmasim
amagclayan ¢alismada MFCC ve ses sinyalinin kisa siireli
Fourier doniistimiine (STFT) dayali o6znitelikleri ile
Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) egitmis ve oOnerilen
yontemin insan performansina yakin basar1 gosterdigi
gbzlemlenmistir [5]. lheme vd. ses verisinin sessizlik,
konusma ve miizik olmak {izere {i¢ siniftan biri olarak

smiflandirmak  amaciyla ses  verilerinin  MFCC
katsayilarini, tiirevlerini ve ikinci tiirevlerini SVM
(Support  Vector Machine) ve Naive Bayes

algoritmalarmin egitiminde 6znitelik olarak kullanmis ve
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bu Ozniteliklerin basariya etkilerini arastirmiglardir [6].
MFCC o6znitelikleri konugma duygusu tanimada yaygin
olarak kullanilmaktadir. Likitha vd. konusmacilarin ses
sinyallerinden duygunun tespit edilmesi icin Onerdikleri
calisma, MFCC kullanarak 0&znitelik ¢ikarimina ve
standart sapma kullanarak karar vermeye dayanmaktadir.
Calismada kullanilan veri seti farkli duygulara sahip 60
farkli kiginin ses kaydimi i¢ermektedir. Ses kayitlarindan
MFCC o0znitelikleri elde edilmis ardindan MFCC’nin
ortalama degeri ve ortalama degerinin standart sapmasi
bulunmustur. Elde edilen standart sapma, farkli duygular
icin optimize edilmis standart sapma degerleriyle “if-else”
yapisinda karsilastirilarak sese ait duygu tespit edilmistir
[7]. Bir diger bir duygu tespiti ¢calismasinda Milton vd.
Berlin EmoDB veri setinde bulunan 7 farkli duyguyu
simiflandirmak igin 535 tane ses verisinden elde edilen
MFCC 6znitelikleri SVM  smiflandiricisinin egitiminde
kullanilmustir. Performans analizi sonucu da %68'dir [8].
Waghmare vd. yapay duygusal Marathi konugma veri
tabanindan konugma duygusunu analiz etmek ve tanimak
icin MFCC 0znitelikleri ¢ikarmig, ¢ikarilan &znitelikler
LDA (Lineer Diskriminant Analiz) siiflandiricisinin
egitiminde kullamilmugtir [9]. Demircan vd. Berlin
EmoDB wveri setiyle gerceklestirdikleri caligmada ses
kliplerinden MFCC'leri ¢ikardiktan sonra konusma
duygusunu siniflandirmak i¢in bir KNN (K En Yakin
Komsu) algoritmasi Onermislerdir. 7 farkli duygunun
smiflandirildigr bu ¢aligmada %50 siniflandirma basarisi
elde edilmistir [10]. Nalini vd. YSA (Yapay Sinir Aglari),
SVM, RBFNN (Radyal Temel Fonksiyonu Sinir Aglar1)
kullanarak miizikte duyguyu tanimak i¢in MFCC
kullanmuglardir [11].

Makine Ogrenmesi ve ses verisinden Oznitelik ¢ikarma
yontemleri ile gerceklestirilen calismalar ile basarilt
sonuglara ulasilmis ve ses isleme alanina olan ilgi
artmigtir. Yeterli sayidaki ses verisi ile yapay sinir aglar
egitilerek Konusma Duygusu Tanima (KDT) alaninda
bircok ¢aligma gerceklestirilmistir [12-14]. CNN'ler
(Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network))
ve RNN'lere (Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural
Network)) dayali KDT algoritmasina deginilmis ve
birlestirilmis CNN'ler ve RNN'lere dayali bir KDT
yontemi Onerilmistir [12]. Bir diger ¢alismada konusma
duygusunu tanimak i¢in 1B ve 2B CNN LSTM (Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)) aglar
incelenmistir [13]. Bu iki agin kiyaslanmasi i¢in iki farkl
veri seti lizerinde caligma gergeklestirilmistir. Tasarlanan
iki CNN LSTM agmin, duygusal bilginin ayirt edici
ozelliklerini 6grenebilecegi ve iist diizey soyutlamalari
modelleyebilecegi  gosterilmistir. Deneysel sonuglar
karsilastirildiginda 2B CNN LSTM aginin performansinin
1B CNN LSTM aginin performansina gore yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Duygu tanima amaciyla gerceklestirilen
baska bir ¢aligmada ise LSTM tabanli siniflandirma ag1
ile 6znitelik ¢ikarmak i¢in paralel evrigimli katmanlarin
ortaklasa egitimi Onerilmistir. Onerilen calisma paralel

cok katmanli CNN agmmn bir LSTM iizerinde
istiflendigini ve ham konusma kullanan mevcut
yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi  dogruluk

sagladigini gostermistir [14].
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Sekil 1. Onerilen CNN model
(Proposed CNN model)

Ham ses sinyallerinden MFCC gibi yiiksek seviyeli
bilgilerin alinmasi1 ve ardindan bu bilgilerin bir sinir
agindan gecirilmesiyle konusma duygusu tanima alaninda
caligmalar  kaydedilmistir. Wang  vd. MFCC
Ozniteliklerine ve ses sinyallerinden tretilen mel-
spektrogramlarina dayali olarak duygulari tahmin eden
cift asamali bir yontem onermislerdir [15]. Onerilen
yontemde standart bir LSTM, MFCC o&zelliklerini
islerken, Dual-Sequence LSTM (DSLSTM) olarak
belirtilen yeni bir LSTM mimarisi, iki mel-spektrogrami
ayni1 anda igler. EmoDB veri seti ile gergeklestirilen bagka
bir c¢alismada ise spektrogram, Mel-spektrogram ve
MFCC olmak tizere 6nerilen CNN+BLSTM mimarisi ii¢
farkli Oznitelik ile egitilmis ve konusma duygusu
tanimada MFCC 0zniteliklerinin basarili sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir 14, 16].

Literatiirde yer alan caligmalar incelendiginde EmoDB
veri setinin duygu tanimada yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir [8, 10, 12, 14, 16]. Berlin EmoDB [17], 7
duygu iceren ve siniflandirma dogrulugunu dogru bir
sekilde degerlendirmek icin her duyguyu neredeyse aym
sayida igeren dengeli bir veri setidir. 10 profesyonel
oyuncunun duygu ifadelerini 6fkeli, can sikintisi,
igrenme, korku, mutlu, notr ve hiiziinlii bir sekilde
sOylemesiyle veri seti  olusturulmustur.  Giinlik
iletisimden gelen ve tiim duygularda yorumlanabilen 535
climle vardir. Berlin EmoDB ve bu veri seti gibi konusma
duygusu tanima c¢aligmalarinda kullanilmak iizere
olusturulan veri setleri haricinde ¢agr1 merkezi
konugmalari, roportajlar ve televizyon programlari gibi
kayitlar gercek duygulari igeren, duygularin dogal olarak
elde edilebilecegi veri kaynaklarini olusturmaktadir.
Spontane duygular1 iceren, ii¢ boyutlu bir duygu alam
gercevesinde olusturulan VAM veri tabanmi [18, 19] bir
Alman TV talk-show'u “Vera am Mittag” kaydedilmistir.
Veri tabani talk-show'da tartisilan konular nedeniyle
¢ogunlukla nétr ve olumsuz duygular igerir. [3]’de
kullanilan veri seti ise bir telefon saglayici sirketin ¢agri
merkezinden toplam 9 saat 30 dakika uzunlugunda 137
kayith misteri temsilcisi gorlismesini igeren Yunanca
goriismelerden olugmaktadir.

Bu caligma ile ¢agri merkezleri telefon goriismelerinin
otomatik olarak analizinin yapilmasiyla miisteri ve
miigteri temsilcisi arasinda gergeklesen goriismelerde
miigteri memnuniyetini olumsuz etkileyen miinakasa
durumlarinin ~ otomatik  olarak tespiti saglanmasi
Onerilmistir. AdresGezgini A.S. biinyesindeki ¢agri
merkezi gorlismelerinden olusturulan veri setinin MFCC
Oznitelikleri ¢ikarilmis ve CNN modeli bu 6zniteliklerle
egitilerek modelin basaris1 degerlendirilmistir. Onerilen
yontem ile c¢agri merkezi goriismelerini olumlu ve
olumsuz olarak degerlendiren bir sistem olusturularak
firmalarn  miisteri memnuniyetini  artirmak  igin
kullanilmasi amag¢lanmastir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir; 2.
Boliimde ¢aligmada kullanilan veri seti, 6znitelik ¢ikarimi
ve derin 6grenme mimarisi agiklanmigtir. 3. Boliimde elde
edilen sonuglar aciklanmistir. 4. Boliimde gerceklestirilen
calisma Ozetlenmis ve gelecek ¢aligmalara yer verilmistir.

2. MATERYAL VE METOD
METHOD)

(METARIAL AND

2.1. Veri Seti (Dataset)

Veri seti, sirket biinyesinde gerceklestirilen ¢agri merkezi
gorliisme kayitlarindan olusmaktadir. Miisteri ve miisteri
temsilcileri arasinda gergeklesen, uzunlugu 2 ile 5 dakika
arasinda degisen, igeriginde kiifiir, hakaret, 6fke gibi
olumsuz duygularin bulundugu farkli uzunluklardaki 100
goriisme kaydi kullanilarak olusturulmustur. Her bir
goriigsme birer saniye kaydirilarak olusturulmus iicer
saniyelik ses kayitlarina ayrilmistir. Ardindan iiger
saniyelik bu kayitlar miinakaga, kiifiir, hakaret iceriyorsa
olumsuz, nétr veya olumlu seyir gdsteren kayitlar olumlu
seklinde etiketlenmistir.  Olusturulan 3 saniyelik
pargalarin sadece ¢agri merkezi calisani ve miisterinin
aktif olarak  konustugu kisimlardan  veri  seti
olusturulmustur. 5408 adet olumlu 5003 adet olumsuz
olarak ayrilan toplamda 10411 adet ses kaydi igeren bir
veri seti elde edilmistir.
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Sekil 2. Modeller igin egitim ve dogrulama basarimi grafikleri Model 1 (a), Model 2 (b), Model 3 (c), modeller igin

egitim ve dogrulama kaybi grafikleri Model 1 (d), Model 2 (¢), Model 3 (f) (Training and validation performance graphs for
models Model 1 (a), Model 2 (b), Model 3 (c), training and validation loss graphs for models Model 1(d), Model 2(e), Model 3(f))

2.2. Yontem (Method)
2.2.1. Oznitelik Ctkarimi (Feature Extraction)

MFCC, sinyal isleme i¢in popiiler ve yiiksek performansh
bir tekniktir. insan kulaginin kritik frekans bant
genisligini temel almasiyla yaygin olarak kullanilan
MFCC katsayilari, dijital ses isleme alaninda 6nemli bir
Oznitelik ¢ikarma yontemidir [4]. Smirh sayida veriyle,
frekans alam ozellikleri, ses sinyalinde potansiyel olarak
sinyalin altinda yatan duyguyu tanimlamamiza yardimci
olabilecek daha derin kaliplar1 ortaya c¢ikarir. MFCC
Oznitelik vektorleri olusturulurken ilk olarak Hamming
penceresi ile ses sinyalini kiiciik pencereler seklinde
tekrar sekillendirir ardindan gergevelere boler. Spektrum,
Hizli Fourier Doniisiimii ile her ¢ergeve igin olusturulur
ve her biri filtre bankasi kullanilarak agirliklandirilir.
Ardindan MFCC o&znitelik vektorii Logaritma ve Ayrik
Kosiniis Doniisiimi kullanilarak hesaplanir [20]. MFCC
Oznitelik vektorleri iki boyutlu matris veya ortalamasi
almarak tek boyutlu matris seklinde elde edilmektedir. Bu
durum genellikle iki wveya tek boyutlu matrislerin

simiflandirilmast  i¢in  kullanilan CNN modellerinde
MFCC’lerin girdi olarak kullanilarak smiflandirma
calismalar1  yapilmasina imkan tamimaktadir. Bu

kapsamda Python’in Librosa kiitliphanesi kullanilarak ses
kayitlarindan elde edilen 2 boyutlu MFCC 06znitelik
matrisleri CNN modellerinde girdi verisi olarak
kullanilmistir.  Veri seti igerisindeki ses kayitlarinin
Oznitelik sayis1 literatiirdeki c¢alismalarin  basarilari
dikkate alindiginda 40 olarak belirlenmistir [20, 21].

2.2.2. Derin Og'renme Mimarisi (Deep Learning Architecture)

Evrigsimli Sinir Agt (Convolutional Neural Network
(CNN)) ileri beslemeli yapay sinir agidir [22]. Cok sayida

evrisimli katman, havuzlama ve tamamen bagli katmanlar
basta olmak fiizere farkli katman tiirleri ile derin
evrisimsel sinir agi olusturulur. Verinin 6znitelikleri
evrisim katmaninda elde edilir. Evrisim katmaninda, girdi
verisi iizerinde Oznitelikleri ¢ikaran birden ¢ok filtre
(kernel) kayar. Filtrelerin ve girdinin her elemanin eleman
elemana carpiminin toplami bu katmanin ¢iktisi olan
ozellik haritasin1 verir. Evrisim katmani, filtre boyutu,
adim degeri (stride) ve dolgu (padding) ile
ozellestirilebilir. Adim degeri filtrenin girdi verisi
iizerinde ka¢ adim kaydirilacagini belirler. Dolgu ise
evrisim katmaninin ¢iktisi olan 6zellik haritasinin boyutu
ve orijinal girdi matrisinin boyutunu eslemek igin
sifirlardan olusan satir ve siitunlar ekler. Sinir aglarinin
yalnizca dogrusal bir fonksiyonu Ogrenmesi ve
hesaplamasi degil ayni zamandan goriintii, video, ses,
metin gibi kompleks veri tilirlerini modelleme gorevini
gerceklestirmesi amaglanmaktadir.  Bir yapay sinir
aginda, girdiler ve c¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
eslemelerin  6grenilmesi ve anlamlandirilmasi i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 énem tasimaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu, bir girig sinyalini, sirayla yigindaki bir
sonraki katmana girdi olarak beslenen bir ¢ikis sinyaline
doniistiirmek i¢in 6zel olarak kullanilir [23]. Agirliklara
gore kayiplar1 hesaplayip kaybin azaltilmasi igin bir
optimizasyon teknigi kullanilarak agirliklarin optimize
edilmesi gerekmekte olup optimizasyon tekniginin
uygulanmasi i¢in aktivasyon fonksiyonun tiirevlenebilir
olmast  gerekmektedir.  Literatiirdeki  ¢aligmalarda
Sigmoid, Tanh, ReLu (Rectified Linear Unit), SoftMax
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir [24].
Havuzlama katmani 6nemli bilgileri koruyup gereksiz
detaylar1 azaltmasiyla Ozellik haritasinin  boyutunu
kiigiilterek agin hesaplama karmasikligimi azaltir [25].
Tam baglantili katmanda sinir aglariyla 6grenme islemi
gerceklestirilir. CNN modellerinin, bilgisayarli gorii
alaninda uygulamalar1 yaygin olarak kullanilmasinin yani
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Tablo 1. Modellerin egitim, dogrulama ve test basarilari
(Training, validation and test accuracy of models)

Model Evrisim En Yiiksek Egitim Dogrulama Test En Diisiik Egitim Dogrulama Test
Katmant Dogrulama Basarist Basarist Basarisi Dogrulama Basarist Bagsarist Basarist
Sayist Basaris1 Tur Sayist Kayb1 Tur Sayisi
Model 1 1 149 (Sekil 2 (a)) 0.918 0.782 0.364 61 (Sekil 2 (d)) 0.858 0.775 0.542
Model 2 2 134 (Sekil 2 (b)) 0.923 0.789 0.453 90 (Sekil 2 (e)) 0.887 0.778 0.622
Model 3 3 83 (Sekil 2 (c)) 0.898 0.785 0.524 55 (Sekil 2 (f) 0.861 0.773 0.694

sira ses ve sinyal verileri {izerinde de etkili uygulamalar
geligtirilmigtir [12-15].

Calismada veri seti olarak kullandigimiz AdresGezgini
A.S. biinyesinde gergeklestirilen ¢agri merkezi goriisme
kayitlarindan ~ duyguyu  tanimlamamiza  yardimct
olabilecek daha derin kaliplar1 ortaya ¢ikarmak amaciyla
MFCC o6znitelikleri ¢ikarilmis olup 40x216 boyutundaki
bu oOznitelikler Sekil 1’de genel yapisi verilen CNN
modelinin egitim verisini olusturmustur.

Onerilen CNN mimarisinde, benzer sekilde
yapilandirilmig {i¢ evrisim katmanini iki tamamen bagh
katman izlemektedir. Tamamen bagli katmandan gelen
cikti diizlestirme katmani (flatten layer) ile tek boyutlu
diziye c¢evrilir. Softmax aktivasyon fonksiyonlu
simiflandirma katmani 6nceki katmalardan gelen girdilere
bagli olarak olumlu olumsuz olmak iizere iki smiflt ¢ikti
iiretir. Her evrisim katmaninin dolgu parametresi ‘same’,
adim degeri 1, filtre boyutu (7,7) ve filtre sayis1 32 olarak
belirlenmistir.  Evrisim  katmanlart boyunca ReLu
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Evrisim
katmanlarini  maksimum havuzlama katmani takip
etmektedir. Maksimum  havuzlama katmanlarinin
cekirdek boyutu (kernel size) (5,5), dolgu ‘same’
seklindedir. Diizlestirme katmanimin baglandigi Softmax
katmaninin  olumlu ve olumsuz ses kayitlarim
siiflandirmak igin iki diigiimii vardir. Onerilen modelin
egitim, dogrulama ve test verileri lizerindeki basarisi
Boliim 3°te agiklanmustir.

3. SONUCLAR VE TARTISMA
DISCUSSION)

(RESULT AND

Ses verisinden duyguyu tanimlamamiza yardimci
olabilecek daha derin kaliplar1 ortaya ¢ikarmak amactyla
MFCC o6znitelikleri ¢ikarillarak 40x216 boyutundaki bu
Oznitelikler derin 6grenme mimarisinin egitim verisi
olarak kullanilmistir. Az sayidaki veri setiyle en yliksek
dogruluktaki modeli elde etmek amaciyla model
mimarisinde evrisim katmanlariin sayisi degistirilerek
olusturulmug farkli modeller egitilmistir.  Deneysel
calismalarin  gerceklestirildigi bu modellerde sadece
evrisim katmanlarinin sayist degismekte olup model
mimarisindeki tiim katmanlar ve parametreler sabit
tutulmustur. Model 1 tek evrisim katmani, Model 2 iki
evrisim katmani, Model 3 ¢ evrisim katmanindan
olugsmakta olup bu katmanlart maksimum havuzlama
katmanlari takip etmektedir. Her {i¢ model MFCC

Oznitelikleriyle egitilmis olup veri setinin %801 egitim
%20’si dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Model egitim
parametreleri, egitim tur sayisi (epoch) 200, 6grenme
orant (learning rate) 0,001, batch boyutu 32 ve Adam
optimizasyon algoritmasi olarak belirlenmistir. Ayrica
Tablo 1°de verilen {i¢ model disinda dort ve bes evrisim
katmanindan  olusan  modellerde  egitilmis  ve
performanslart  degerlendirilmisgtir. Modellerin  egitim
stireclerinin  baglangicindan itibaren asir1  dgrenme
(overfitting) gosterdigi gozlemlenmistir. Veri setindeki
ornek sayisinin az olmast nedeniyle dort ve bes evrisim
katmanindan olusan modellerin veri setine gore karmasik
yapida oldugu sonucuna varilmustir.

Calisgmada CNN modeli ile cagri merkezi kayitlarinin
olumsuz ve olumlu olarak smiflandirmasi Onerilmekte
olup modellerin bu siniflandirma  problemindeki
performanslart simiflandirma dogrulugu (Denklem 1),
hassasiyet (Denklem 2), duyarlilik (Denklem 3) ve F1-
puani (Denklem 4) ile degerlendirilmistir.

S DP + DN
OBTUME =DP ¥ DN + YP + YN @
tassasiver — PP
assastyet = DP + YP (2)
Duyarlitk = —2r
WAttt = ppr YN @)

Hassasiyet x Duyarlilik

F1P =2
uant xHassasiyet + Duyarlilik 4)

DP (Dogru-Pozitify ve DN (Dogru-Negatif) sirasiyla
dogru tahmin edilen dogru pozitif ve dogru negatif
ciktilarin miktarini tanimlarken, YP (Yanlig-Pozitif) ve
YN (Yanlig-Negatif) sirasiyla yanlis tahmin edilen yanlis
pozitif ve yanlis negatif ¢iktilarin sayisidir. Hassasiyet,
duyarlilik ve Fl-puani, tahmin edilen pozitif ve negatif
ciktilarin  oranmm1  hesaplayarak bir smiflandiricinin
performansini istatistiksel olarak  degerlendirir.
Hassasiyet, dogru tahmin edilen pozitiflerin toplam
pozitif tahminlere oranidir, duyarlilik ise dogru tahmin
edilen pozitiflerin toplam gergek pozitiflere ve yanlis
negatiflere oramidir. Son olarak, hassasiyet ve geri
cagirmanin harmonik ortalamasi, 1 en iyi ve 0 en koti
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olmak iizere [0,1] arasinda bir degere sahip F1-puani
verir.

Her iic modelin egitim ve dogrulama basaris1 200 egitim
tur sayist boyunca izlenmis olup modellerin en yiiksek
dogrulama basarist ve en diigik dogrulama kaybi
gosterdigi tur sayisi, Sekil 2°de verilen egitim, dogrulama
basarist ve kayip grafiklerinde siyah nokta ile
isaretlenmistir. Egitilen modellerin 200 egitim tur sayist
boyunca en yiiksek dogrulama basarisi ve en diisiik
dogrulama kaybinin elde edildigi tur sayisindaki
dogrulama basarilar1 Tablo 1°de verilmis ve ayn1 katman
sayisindaki modellerin farkli tur sayilarinda kaydedilen
basarilar1 karsilastirilmistir. Tablo 1°de goriildigii tizere
en yiksek dogrulama basarisinin elde edildigi turdaki
basar1 degerleri ve en diisik dogrulama kaybinin elde
edildigi tur sayisindaki dogrulama basarilarinin benzer
oldugu gozlemlenmektedir. Fakat modellerin gercek
hayat problemlerindeki basarilarinin karsilastirtlmasi igin
egitim ve dogrulama veri setinde bulunmayan c¢agri
merkezi kayitlari ile test edilmistir. Test veri seti 7 farkl
cagri merkezi kaydmin {iger saniyelik kayitlara
boliinmesiyle elde edilmis 3600 ses kaydi i¢ermektedir.
Test verisiyle gergeklestirilen basari degerlendirmesi
sonucunda en diisiik dogrulama kaybinin elde edildigi tur
sayisinda kaydedilen modellerin test verisi tlizerindeki
smiflandirma  basarisinin =~ daha  yiiksek  oldugu
goriilmiistiir. Modellerin evrigsim katmani sayisina bagl
performansi incelendiginde evrisim katmani sayisindaki
artis ile modelin test basarisinin arttig1 gézlemlenmistir.
Test verileri iizerinde gerceklestirilen deneyler sonucunda
¢ evrisim katmani igeren Model 3, 55 egitim tur
sayisinda %69,4 ile en yiiksek test bagarisini vermistir.
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Sekil 3. Model 3 karmasiklik matrisi
(Confusion matrix of Model 3)

Tablo 2’de Model 3’ iin hassasiyet, duyarlilik, F1-puani
performans metrikleri ile degerlendirilmesi verilmistir.
Hassasiyet, duyarlilik ve Fl-puan i¢in ortalama 0.77
olmasina ragmen olumsuz ve olumlu sonuglari igin
degerler farkliik gostermektedir. Modelin sinif bazinda
degerlendirilmesi Sekil 3’te verilen karmasiklik matrisi
ile aciklanmistir. Karigiklik matrisi, dogru etiket ve
tahmin etiketleri arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Modelin dogrulama verisi tizerinden olusturulmus Sekil
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3’teki karmasiklik matrisinde Model 3’ {in 1118 olumsuz
olarak siniflandirilan ¢agri merkezi kayitlarindan 909
tanesini olumsuz olarak dogru bir sekilde siniflandirdigt
olumlu smifindaki 1031 veriden ise 753’inii olumlu
olarak dogru bir sekilde siniflandirdigi gézlenmektedir.

Tablo 2. Model 3'in simiflandirma basarisinin hassasiyet,

duyarlilik ve F1-puan ile degerlendirilmesi (Evaluation of
the Model 3 classification performance in terms of precision, recall and

F1-score)
Smiflar Hassasiyet | Duyarhlik F1-puam
Olumsuz 0.76 0.81 0.79
Olumlu 0.78 0.73 0.76
Agirlik Ortalama 0.78 0.78 0.78

Onerilen sistem Python programlama diliyle Tensorflow
kiitiphanesi ~ icin ~ Keras  arayiizii ~ kullanilarak
olusturulmustur. Verilerin diizenlenmesi i¢in Numpy ve
Pandas kiitliphaneleri verilerin gorsellestirmeleri igin ise
Matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir. Model egitimleri,
16 ¢ekirdekli 3.70GHz Intel(R) Xeon(R) W-2145 CPU,
64 GB 2666 MHz DDR4 RAM ve GeForce RTX 2080
8GB GPU' ya sahip bir Dell Precision 5820 is
istasyonunda gergeklestirildi.

4. SONUC (CONCLUSION)

Gergeklestirilen ¢aligma ile yogun telefon goriismelerinin
gerceklestirildigi ¢agrt merkezlerinde kayit altina alinan
telefon goriigmelerinin otomatik olarak analizi yapilarak,
miisteri ve miisteri temsilcisi, arasinda gergeklesen
gorismelerde, misteri memnuniyeti igin ¢ok biiylik bir
sorun teskil eden olasi miinakasa veya miinakasa benzeri
duygu  degisimlerinin  otomatik  olarak tespiti
saglanmaktadir. Miinakasa igeren gorligmelerin otomatik
olarak tespiti yapilip kalite yoneticilerine bilgi verilerek
aninda duruma miidahale sansi olusturulacak sistemin
yapay zeka modelinin olusturulmasi ¢aligmanin 6nemli
bir 6zelligidir. Caligmanin basarist literatiirdeki [3, 5, 8]
calismalarla kiyaslandiginda ¢ok yakin [5] veya daha
yiiksek [3, 8] basart gosterdigi goriilmektedir. Cagri
merkezi kayitlarindan olusturulan veri seti ile egitilmis
CNN modelinin dogrulama basarisinin %77,3 olmasi ve
egitim sonuglara ek olarak ¢agri merkezi goriismeleri
iizerinde yapilan testlerde sistemin basarisinin kullanilan
az sayida veriye ragmen %069,4 olmasi sistemin
kullanilabilirligi agisindan 6nem arz etmektedir. Ayrica
cagr1 merkezi kayitlarindan olusturulan 6zel Tiirkge veri
seti de galigmanin ozgiinliigiinii gostermektedir. Veri seti
biiytikligii ile basar1 orani genellikle artma egiliminde
oldugu goz oOniinde bulundurularak ilerleyen caligmada
kullanilan veri setinin ¢agri merkezi kayitlar1 ile
genisletilmesiyle basarinin artirilmast ve konusmact
tanima  caligmast  gerceklestirilerek  konusmadaki
olumsuzlugun miisteri veya ¢agr1 merkezi ¢alisanindan mi
kaynakli oldugunun belirlenmesi hedeflenmektedir.
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