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OZET

INSAN SESINDEN DUYGU TANIMA

Cevahir PARLAK

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Banu DIRi

insanlar arasindaki en &nemli iletisim araci konusmadir. Konusma ile insanlar
birbirlerine sadece dugslncelerini degil duygularini da aktarabilirler. Bunun yani sira
insan sesi, parmak izi ve iris gibi biyometrik 06zellikleri de beraberinde
tastyabilmektedir. Konusma ile kargsimizdaki kisinin distincesini, duygusunu, cinsiyetini
ve yasini da tahmin edebilmekteyiz. insan sesi ve konusmasi ile ilgili calismalar her ne
kadar ¢ok eski olsa da insan sesinden duygu analizi yeni bir arastirma alanidir. Ozellikle
son 20 yil iginde bu alanda ¢ok dnemli galismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar baslangigta
sadece konusmanin olumlu veya olumsuz olmasiyla ilgilenirken zamanla daha fazla
duygu tlrleri galisma kapsamina alinmis ve bu amagla pek ¢ok duygu veritabani
gelistirilmistir. Bu c¢alismada veritabanlarindan en popiler olani Berlin Emotional
Database ve kendi veritabanimiz olan EmoSTAR kullaniimistir.

insan-robot iletisiminde de duygu analizi dnemli bir yer tutmaktadir ve giin gectikge
daha ileri adimlar atilmaktadir. Onceleri konusma sentezi yoluyla makinelerin insanlara
konusarak cevap vermeleri amaglanmaktaydi. Bu g¢alismalar olduk¢a basarili olmus ve
ilk baslarda mekanik goziken makine sesi artik insan sesine yakin bir dogalliga
kavusmustur. Makine konusmasindaki dogalligi daha ileri seviyelere tasimanin bir
yoluda makine konusmasina duygu ilave edebilmektir. Duygu tanima calismalari
konusma ve konusmaci tanima ve sentez sistemlerinin gelistirilmesinde de faydahdir.
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ABSTRACT

EMOTION RECOGNITION FROM THE HUMAN VOICE

Cevahir PARLAK

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Banu DiRi

Human speech is the most important communication tool between humans. Humans
express not only their thoughts with speech but they can also express their feelings.
Human voice is a biometric tool like fingerprint or iris and can carry many information
such as emotion, gender and even age. Although, the works on human speech date
back more than 100 years ago emotion analysis is relatively a new research area. In
the last 20 years very extensive researches have been conducted in this field. In the
beginning only positive versus negative speech analysis were conducted but as
technology matured, many emotion kinds have been added and many emotional
databases have been developed for this purpose. In this work, one of the most popular
of these databases Berlin Emotional Database was used together with EmoSTAR which
is our own emotional speech corpus.

Keywords: Cross-corpus emotion analysis, emotion mining, prosody, pitch, EmoSTAR
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Duygu tanima ile ilgili ilk arastirmalara 80’li yillarin ortalarindan itibaren rastlanmaya
baslanmis (Van Bezooijen, 1984; Tolkmitt ve Scherer, 1986) bilgisayar teknolojisindeki
gelismelere paralel olarak 90’h yillarin ortalarindan itibaren ivme kazanmistir. Bu
¢alismalar dnceleri sadece konusmanin olumlu veya olumsuz olusu ile ilgilenmekte iken
sonralari teknolojinin gelismesiyle beraber pek ¢ok duygu tiriinii ve stres derecesini de
kapsama alani igine almistir. Zamanla duygu tanimlama igin yeni dneriler getirilmis ve
klasik duygu tanimlamanin yani sira 2 boyutlu, 3 boyutlu, ayrik ve sirekli duygu
tanimlari ortaya konmustur. Bu g¢alismalarin temel Ogelerinden birisi de duygu
veritabanlaridir. Yapay zeka teknolojilerindeki gelismelerde bu alandaki ilerlemeleri
hizlandirmigtir. Bugiin gelinen noktada duygu tanimadaki g¢alismalarda oldukga iyi
sonuglar elde edilebilmektedir. Duygu tanima c¢alismalarinda kullanilan
veritabanlarindaki duygu tiri ve bu duygular siniflandirmak igin kullanilan
Ozniteliklerin sayisi arastirmalara gore birbirlerinden ¢ok farklilik géstermektedir. Bazi
arastirmalarda hedeflenen duygu sayisi az oldugundan sayil birkag 6znitelik
kullanilirken bazi arastirmalarda ise binlerce 6zniteligin kullanilmasi gerekmektedir. Bu
tir calismalarda o©nceleri klasik 6znitelikler olarak bilinen prozodik 6znitelikler
kullanilmakta iken bugin artik prozodi ve spektrum 6zniteliklerinin yani sira bunlardan
cesitli istatistiksel fonksiyonlarla tilretilen binlerce Oznitelik kullanilmaktadir. Bu
¢alismalarda duygu siniflandirmanin yani sira stres siniflandirma ve duygu yuklu

konusma sentezi de yapilmaktadir. Son zamanlarda sesin akustik Oznitelikleriyle



beraber kelime tanima ve vyiz ifadesi tanima da kullanilmaya baslanmistir.
Siniflandirmadaki basari oranlari da veritabanina ve duygu sayisina gére %30 ile %90

arasinda farkhliklar géstermektedir.

Duygu tanima calismalari genellikle tek bir veritabani Gistiinde gerceklestirilimektedir ve
basari oranlarinda limitlere yaklasiimistir. Bu nedenle bu ¢alismada iki farkli veritabani
ile calisilacak ve bu veritabanlarindan biri egitim seti digeri test seti olarak kullaniimak
suretiyle capraz testler gergeklestirilecektir. Bu tiir galismalar literatiirde nispeten daha
yeni ve daha az oldugu gibi Ustesinden gelinmesi gereken daha fazla problem
bulunmaktadir. Capraz testli ¢ok setli ¢alismalarda basari oranlari da tek setli

¢alismalara gore oldukga disik gikabilmektedir.

1.1.1 Cok Setli Mevcut Calismalar

Oflazoglu ve Yildirim [1] TURES (Turkish Emotional Speech Database) ve VAM (Vera am
Mittag) veri setlerinde setler arasi bir calisma gerceklestirmis ve 3 boyutlu duygu
uzayinda TURES’in egitim seti olarak kullaniimasiyla 4 duygu (kizgin, notr, mutlu,
Uzgln) Ustinde pozitiflik, aktivasyon ve baskinlk igin sirasiyla %0,28, %0,74 ve %0,71
korelasyon katsayilari elde etmislerdir. Bu g¢alismada openSMILE ile gikarilan 1532
Oznitelik TURES ve VAM veritabanlarinda kullanilmistir. VAM ve TURES veritabanlari
ayri ayri test ve egitim verisi olarak kullanilmis ve ¢apraz uygulama yapilmistir. Sadece
TURES veritabani Ustlindeki tek setli calismada ise 4 duygu (kizgin, nétr, mutlu, Gzgiln)

ustlinde Weka LIBSVM siniflandirma ile %57,5 basari oranina ulasiimigtir.

Zhang vd. [2] ABC, AVIC, DES, eNTERFACE, SAL ve VAM setlerinde yaptiklari ¢apraz
testlerde iki boyutlu duygu uzayinda aktivitede %61,6 ve pozitiflikte ise %58,4 basari

orani elde etmiglerdir.

Schiiller vd. [3] EmoDB’nin test seti, AVIC, DES, eNTERFACE, SmartKOM ve SUSAS’In
egitim seti olarak kullanildigi calismalarinda %35 ile %70 arasinda basari oranlari elde

etmislerdir.

ABC, AVIC, DES, EmoDB, eNTERFACE, SAL, SUSAS ve VAM olmak lzere 8 veri setinin
kullanildig1 bir ¢alismada [4], VAM (stinde egitim diger 7 veri seti Ustliinde de test

yapilarak iki boyutlu duygu uzayinda aktivitede %67,7 basari orani yakalanmigtir. DES



ustlinde egitim diger 7 veri seti Ustlinde test yapilarak pozitiflik boyutunda %54,8

basari orani yakalanmistir.

Eyben vd. [5] SVM (SMO) ile SmartKOM, Aibo, SAL ve VAM setleri Ustlindeki calismada
setlerden UglnU egitim digerini de test seti olarak kullanarak %53,4 basari orani elde

etmislerdir.

[6] da EmoDB, ABC, AVIC, DES, SUSAS, Enterface, SAL, SmartKkom ve VAM
veritabanlarinda 6552 6znitelikten olusan bir konfigliirasyon denenmis ve EmoDB’de
HMM/GMM tabanli siniflandirici ile %77,1 ile en ylksek, SAL veritabaninda ise %32,7
ile en duslik basari orani gdzlemlenmistir. Ayni ¢galisma SVM ile EmoDB’de %85,6 ile en

ylksek, SAL’da %30,6 ile en distk orani elde etmistir.

1.1.2 Tek Setli Mevcut Calismalar

[7] de SUAS veritabaninda 3 dizeyli stres tanima Ustinde g¢alisiimistir. TEO tabanh
ozniteliklerle stres tespitinde %92,75, ORI veritabaninda TEO tabanh 6zniteliklerle 5

duygu Ustlinde %89,17 basari orani elde edilmistir.

[8] de MFCC ve prozodik o6zniteliklere ilaveten konusma ritmi ve ses ylksekligi
Oznitelikleri kullanilarak 487 0Oznitelikle SVM’de Berlin EmoDB’de 7 duygu Ustinde
%80,27 basari orani elde edilmistir. Duygular ikili gruplar halinde siniflandirmaya da

tabi tutulmuglardir.

[9] da dogal bir veritabani olan FAU Aibo Ulzerinde 3713 akustik ve 531 lingistik
Oznitelikle 4 duygu (anne gibi, notr, empati ve kizgin) tstlinde yapilan calisma sadece
akustik ozniteliklerle %63,4 ve sadece lingistik ozniteliklerle %62,6 basari orani ile
sonuglanmistir. Akustik ve lingistik 6zniteliklerin beraber kullanilmasiyla ise %65,35

basari orani elde edilmistir.

[10] da BabyEars ve Kismet veritabanlari tizerinde tek setli galismada sirasiyla %65.40
ve %88.30 basari oranlarina ulasiimasina ragmen ayni verisetleri arasindaki ¢apraz
deneylerde BabyEars egitim, Kismet test olmak lizere %54.40, Kismet egitim BabyEars

test olmak Ulizere %45,00 basari oranlari elde edilmistir.



[11] de EmoDB ustiinde 12 Mel Filtre bankasinin 1. ve 2. farklari alinarak yeni
Oznitelikler tiretilmis ve LibSVM ile kizgin, nétr, mutlu, Gzgln ve korku olmak lizere 5
duygu Ustlinde %93,75’lik basari orani elde edilmistir. Cinsiyet tabanli siniflandirmada

ise erkeklerde %94,73, kadinlarda %100 basari elde edilmistir.

[12] de Wu vd. zaman-frekans oznitelikleriyle EmoDB Ustlinde 7 duygu sinifinda %85,6

basari oranina ulagmislardir.

[13] te FAU Aibo veritabani Ustlinde farkli 6znitelik setlerinin basarisi karsilastiriimistir.
SVM ve Rassal Orman siniflandiricilari tim 6znitelikler ve indirgenmis 150 6znitelikle
%61,0 ve %61,2 basari orani elde etmistir. Oznitelik gruplarindaki 6znitelik sayisi 26 ile

1718 arasinda degismektedir.

[14] te Bozkurt vd. formant pozisyonlarina dayali Wgirliklandiriimis Mel Frekans
Kepstral Katsayilari (WMFCC) ile yeni oznitelikler tireterek FAU Aibo seti lzerinde
duygu tanima ¢alismalari yapmislardir. Bu galismada siniflandirma Hidden Markov
Model (HMM) siniflandiricilarla, negatif ve negatif olmayan olmak tzere 2 sinif, kizgin,
empatik, notr, pozitif ve digerleri olmak Uzere 5 sinif olarak gergeklestirilmistir. Bu
calismada 2 sinif Gstiinde WMFCC, MFCC ve formant oznitelikleri ile %70,55, 5 sinif
Ustiinde ise WMFCC, MFCC ve Line Spectral Frequency (LSF) oznitelikleri ile %43,59

basari oranlari elde edilmistir.

[15] de VAM veritabani Ustlinde 46 akustik 6znitelik kullanilmistir. Bunlarin 26’si MFCC,
6’s1 enerji, 9’u temel frekans ve 5’i slire 6zniteligidir. Bu 6zniteliklerin duygu tanimada
onemleri arastiriimig ve MFCC 6zniteliklerinin en yuksek 6ncelige sahip oldugu temel
frekans ve enerjinin de onu takip ettigi gortlmustir. Sure ile ilgili 6znitelikler ise en az

oneme sahip Oznitelikler olarak gorilmistar.

1.2 Hipotez

Tezin amaci yeni bir duygu veritabani sunmak ve insan sesinin akustik 6zniteliklerine
dayanarak konusmadaki duyguyu konugsmaci ve dilden bagimsiz olarak tanimlamaktir.
Ancak, tek veri seti Ustlindeki duygu tanima ¢alismalarinin hemen hemen doyuma
ulastigr goéz oniinde bulundurularak tezimizde iki veri seti arasinda c¢apraz testlere

agirhk verilecek ve yeni 6znitelikler sunulacaktir. Bununla beraber duygu tanimanin
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sadece ses Oznitelikleriyle yapilamayacagi bilinmelidir. Zira insanlar duygularini ¢ok
farkh sekillerde ifade edebilirler. Duygu tespitinde iginde bulunan ortam, kisinin
tavirlari, ylz ifadesi, konusmanin igerigi ve cimle iginde kullandigi kelimelerin anlamlari
da mutlaka g6z onlinde bulundurulmasi gereken faktorlerdir. Oscar téreninde o6dul
aldiktan sonra Oscar heykelcigi elinde iken konusan ve aglayan bir sanatginin sevingten

agladigini sadece sesinin akustik 6znitelikleriyle anlayabilmemiz imkansizdir.

Biz insanlar igin karsimizdaki kisinin duygusunu anlayabilmek her ne kadar basit ve
olagan bir is gibi gorliinse de bu isi bir makineye yaptirmaya kalktigimizda olayin ne
kadar karmasik oldugu ortaya cikmaktadir. insanlar kendilerindeki &riintii tanima
yeteneginin ne kadar egsiz oldugunun farkinda bile degillerdir. Duygu tanima oldukga
karisik bir 6rtintli tanima problemidir ve pek g¢ok faktoru iginde barindirmaktadir. Bu
faktorler arasinda kisilerin iginde bulundugu ortam, kisinin hareketleri, yiz ifadesi,
konustugu sozcikler ve onlarin anlamlari, sesinin akustik 6znitelikleri sayilabilir. Bu
¢alismanin kapsaminin darligi nedeniyle bu faktorlerin hepsinin ele alinmasi mimkin

degildir ve sadece sesin akustik 6znitelikleriyle ilgilenilecektir.

ilk adim olarak insanlar arasindaki konusmalardan elde edilmis givenilir bir
veritabanina ihtiya¢ duyacagiz. Veritabanimiz ses dosyalarindan olusmakta ve her

dosya belli bir duygu igin etiketlenmektedir.

ikinci adim ses dosyalarindan duygu analizi i¢in kullanilabilecek saglam ve giivenilir
Oznitelikleri ¢ikarmaktir. Bu Ozniteliklerin se¢imi uygulamamizin basarisinda buyuk
Oneme sahiptir. Zira bir sonraki adimdaki yapay zeka teknikleri bu 0zniteliklere
dayanarak karar tireteceklerdir. Oznitelik ¢ikarma icin acik kaynakli, hizli ve giivenilir bir

program olan openSMILE kullanilacaktir.

Uglinci adimda elde edilen &zniteliklere dayanarak duygularin siniflandiriimasi
gercgeklestirilecektir. Bu amagla agik kaynak kodlu Weka aracindan yararlanilacaktir.
WEKA’nin openSMILE ile uyumlu olmasi bizi elde edilen verilerin tekrar formatlanmasi
zahmetinden de kurtaracaktir. Dogru bir sekilde kurulumu yapilip ¢alistirildiktan sonra

WEKA bize siniflandirmayla ilgili her tirli bilgiyi zahmetsizce saglayacaktir.

Son adimda ise mevcut Ozniteliklere yeni Oznitelikler ekleyerek siniflandirma

performanslarini goézlemleyecegiz.



Ancak sunu belirtmekte fayda vardir ki konusma tanima ve tlrevleri ile ilgili
¢alismalarin su anda diinya Ustindeki mevcut en karmasik teknoloji oldugu géz 6niinde
bulundurularak ve bu g¢alismanin kapsaminin darligi nedeniyle bu konularda fazla
derinlemesine incelemelerde bulunmak mimkiin olmadigindan insan konugmasindan
duygu analizi tanitildiktan sonra bunlarin uygulama alanlarindan bahsedilecek ve
okuyucuya konunun genel kapsam ve derinligi ile ileriki ¢alismalarin odak noktalarini

kavrayacak bir sezgisellik kazandirilmaya ¢ahsilarak blyiik resmi gdormesi saglanacaktir.

1.3 Tezin Bilimsel Katkilari

Bu galismada onceki ¢aligmalara ek olarak yeni bir duygu veritabani ortaya konacaktir.
Bunun yani sira sinirl sayida 6znitelik kullanarak yeterli basari elde edilebilecegi
gosterilecek ve o©nceki galismalarla kiyaslamasi yapilacaktir. Bugiine kadar yapilan
¢alismalarda henuz kullanilmamig sesli harflerin formantlarina dayal filtre bankalari ve
enerji operatorleri 6znitelik ¢ikarmada kullanilacak ve performansa olan katkisi
gozlemlenecektir. Yeni enerji operatorii hesaplanirken yerlesmis geleneklere cesur bir
meydan okumayla logaritmik siddet yerine mutlak siddet degerleri kullanilacaktir.
Galisma iki farkli veritabani Gstiinde ayri ayri ve veritabanlari karistirilarak 988 ve 6669
Ozniteligi kapsayan konfiguirasyonlarla ve Gg ayr siniflandirici ile gergeklestirilecektir.

Bu veritabanlari Ustlinde 6znitelik segme konusu da ayrintili olarak incelenecektir.

1.4 Tezin Onemli Bulgulari

Bu tezde onerilen yeni Oznitelikler siniflandiricilarin neredeyse tamaminda basari
oranini olumlu etkilemistir. Oznitelik sayilari 988 ve 6669 olan 2 ayri konfigiirasyon test
edilmis ve 6znitelik sayisinin artisinin basari oranlarina bazen pozitif bazen de negatif
etkisi oldugu tespit edilmistir. 6669 Oznitelikle yapilan uygulamalar beklenen
performanstan uzak kalmistir. Bunun yani sira EmoSTAR’daki hata matrisinde Dogru-
Pozitif oranlari her duygu icin birbirine daha yakin, EmoDB’de ise mutlu ve kizgin
siniflandirmada  diger duygulara gore olduk¢a fazla hata gortlmustar.
Veritabanlarindan birinin egitim digerinin test seti olarak kullanildigi ¢apraz testlerde
EmoSTAR’In egitim seti olarak kullanilmasinin  EmoDB’nin egitim seti olarak

kullanilmasina gore daha iyi sonuglar verdigi gérilmustir. Capraz testlerdeki nispeten



disik basari orani daha buylk c¢apli veritabanlarina ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Oznitelik segiciler oldukga iyi performans sergilemislerdir.

1.5 Tezin Ana Hatlar
Bu tezin anahatlari asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Birinci bollim literatlir 6zeti ve problemin tanimini, tezi amacini, bilimsel katkilarini ve

tezin anahatlarini sunmaktadir.

ikinci bélimde duygunun tanimi Ustiinde durulacak, bugiine kadar iretilen duygu

veritabanlari tanitilacak ve duygu tanimanin uygulama alanlarindan bahsedilecektir.

Uglincli bélim insan sesinden duygu tanima calismalarinda izlenen yol (izerine

kuruludur. Bu amagla kullanilan 6znitelikler ve yontemler irdelenecektir.

Dordincl bolim deneysel kurulumun tanitilmasini amaglamaktadir. Deneylerimizde
kullanilan veritabanlari Berlin Duygu Veritabani ve bizim olusturdugumuz EmoSTAR
tanitilacak, 6znitelik ¢ikarma igin kullanilan openSMILE ve siniflandirma igin kullanilan

Weka aracindan kisaca bahsedilecektir.

Besinci bolim oOnerilen yeni 06zniteliklerin tanitilmasi ve veritabanlari Ustindeki

uygulamasina ayrilmigtir.

Altinci ve son bolim ise sonuglar ve ileriki galismalari kapsamaktadir.



BOLUM 2

DUYGU NEDIR?

Duygu tanima Uzerine ¢alismalara gegmeden 6nce duygu tanimi, siniflandirmasi, duygu
veritabanlari ve duygu tanimanin uygulama alanlari Ustiinde durmamiz faydah

olacaktir.

2.1 Duygunun Tanimi ve Duygu Tiirleri

Psikoloji ve felsefede duygu temel olarak psikofizyolojik ifadeler, biyolojik reaksiyonlar
ve zihinsel durumlarla karakterize edilen slbjektif vicdani bir deneyim olarak tarif
edilir. Alternatif bir tarif 6zel bir fizyolojik aktiviteyle baglantili pozitif veya negatif bir
deneyim olarak verilebilir. Duygu Ustindeki arastirmalar psikoloji, néroloji,
endokrinoloji, tarih, sosyoloji ve bilgisayar bilimlerindeki ¢alismalarla son 20 yil iginde
buylk ivme kazanmistir. Arastirmalar o©nceleri daha ¢ok ylz ifadesi Ustiinde
yogunlagmis olmasina ragmen sonralari ses, vicut dili, biyolojik belirtiler ve termal
kizilétesi yontemlerde ortaya ¢ikmis ve bunlarin bazilari beraber kullaniimistir (ses ve

ylz ifadesi gibi).

Duygu siniflandirma konusunda Ug¢ temel goris bulunmaktadir. Birinci goériis duygulari
kategorik olarak siniflandirir ve duygularin ayrik ve birbirlerinden belirgin olarak farkl
olgular oldugunu iddia eder. Ayrik duygu digslincesinin 6nculerinden Paul Ekman bazi
duygularin evrensel olarak kiltlirden bagimsiz olarak taninabilecegini iddia eder.

Ekman 6 temel duygu tanimlamistir: Kizgin, tiksinti, korku, mutlu, Gzgln ve sagkin.

ikinci gériis ise duygularin 2 veya 3 boyutlu olarak gruplandirilabilecegini ileri siirer

Sekil 2.1 ve Sekil 2.2). Bu gorisin oncillerinden Robert Plutchnik her ne kadar



duygularin biyolojik olarak yonlendirildigi konusunda Ekman ile ayni gorigste olsa da
duygu dairesi denen ve 8 temel duyguyu pozitif ve negatif olarak gruplayan bir teori
ileri sirmastiir: Neseye karsi Uzglin (joy-sadness), kizginliga karsi korku (anger-fear),
glvene karsi tiksinti (trust-disgust) ve saskinhga karsi beklenti (surprise-anticipation).
Bazi temel duygular birbirleriyle karigarak daha karmasik duygularn olusturabilirler.
Temel RGB renklerinin karisarak diger renkleri olusturmasi gibi temel duygularda
karisarak tiim duygu spektrumunu olusturabilirler. Ornek olarak kizginlik ve tiksinti
birleserek asagilama duygusunu olusturabilir. Bradley [16], Lang vd. [17], Osgood vd.
[18], Russel ve Mehrabian’in [19] ¢alismalari duygulari 2 ve 3 boyutlu olarak
siniflandirmistir. iki boyutlu siniflandirma sadece valans ve aktivite olarak gosterilirken

3 boyutlu siniflandirma bunlara kontrolii de ekler.
¢ Valans : Pozitif veya negatif
e Aktivite (Activation/Arousal) : Harekete hazir veya degil

¢ Kontrol (Dominance/Potency/Power) : Baskin veya uysal anlamlarini (kontrolli veya

kontrolsiiz) tasimaktadir.

Boyutlu yaklagim avantajlarina ragmen bazi elestiriler de almistir. Birinci olarak duygu
boyutlarini 2 veya 3’e indirmek asiri ve gereksiz bir gabadir ve bilgi kaybina neden
olabilir. ikinci olarak bazi duygular birbirinin igine girebilir ve hatta bazilari 3 boyutlu
uzayin disinda kalabilir. Ugiincii olarak kafa karisikhigi (confusion) gibi bazi duygularin
duygu ile ilgili durumlarinin yerleri 3B uzayda hentiz belli degildir [7], [20]. Bugin
duygularin  siniflandiriimasi  konusunda psikologlar arasinda hala bir uzlagma
saglanabilmis degildir. Russel ve Carroll (Russel & Carroll, 1999) mutluluk ve Gzglnlik
gibi duygularin birbirlerinin zitti oldugunu sdyler ve bir arada bulunamayacagini
soylerken Cacioppo ve Berntson (Cacioppo & Berntson, 1994) ise olumlu ve olumsuz
duygularin ayrilabilecegini, mutluluk ve Uzgunlik gibi karisik duygularin ise birlikte
varilabilecegini iddia eder. Duygu etiketleme konusunda da arastirmacilar arasinda tam
bir uzlasma yoktur ve ayni duygu igin farkli isimler kullaniimaktadir. (anger - rage,

happiness - joy - elation) [21].

Uglincii goriis Appraisal teorisi ise duygunun farkli kisilerde farkli yanitlara neden olan

olaylarin degerlendiriimesinden ortaya c¢iktigini sdyler. Bu tanim boyutlu tanimin
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gelistirilmis halidir ve 3 boyuta yeni boyutlar ilave eder ve boyut sayisini 16’ya kadar
yukseltir ancak, arastirmacilar agisindan oldukga zorlu bir tanimdir [20]. Appraisal
teorisine gore duygu etrafimizdaki énemli olaylari veya kisileri degerlendirme yollaridir.
Zarif bir temel saglar ve bu gatinin Ustline kurulacak takip teknikleri gelistirmek
amaciyla pilot ¢alhismalar yapilmistir. Kategorilerinin gogunda guvenilirlik sorundur zira
dogal duygu verilerinde birden ¢ok kavram eszamanli olarak degerlendirilmelidir.
Ancak bunlara ragmen Appraisal tabanl tanimlar diinya ¢apinda kabul gérmustir [22],

[23].

Bu tanimlar arasinda duygu tanimada kullanimi en kolay olan ve en sik rastlanan
kategorik tanimdir zira duygulari belli temel siniflara ayirarak siniflandiricilarin islerini
kolaylagtirmaktadir ancak, son zamanlarda 2 ve 3 boyutlu tanimlar Gstiinde gelistirilen
veritabanlari ve ¢alismalarda bulunmaktadir. Literatiirde duygular pek ¢ok alt sinifa
ayrilmistir ve bunlardan biri Whissell [24], Plutchik [25] ve Cowie [26]’ nin ¢alismalarina

gore Cizelge 2.1’de verilmektedir [7].

T Aktivite
yitksek
Cok Kizgin| Negeli
Kizgin Mutlu
Gergin Memnun
el . Valans
MN&tir >
negatif ) pozitif
Uzgiin Gevgemis
Sikkin Huzurlu

U]{ll§llk Sakin
l“ifrl”lk

Sekil 2. 1 iki boyutlu duygu uzayi [20]
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¥
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| 1 Hitiir
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__,«-”Slkhm

Kontrol

iizgiin

Valans

Sekil 2. 2 Ug boyutlu duygu uzayi [20]

| Aktivite |
Yiiksek | Dsik
Kontrol Kontrol
Yiiksek Diigtik Diigtik Yiksek
Y
Valans Valans
Yﬂksekl J' Diistk Diistik l lYtiksek
Mutlu Kizgin Korku Uzgiin Sikilgan  N&tir

Sekil 2. 3 U¢ boyutlu duygu siniflandirma [27]

Cizelge 2. 1 Whissel [24], Plutchnik [25] ve Cowie [26] nin ¢alismalarina gére duygu

turleri
Kabul Edici | Sikilgan Haset Paylasan Planl Kendine Hakim | Uzgiin
Maceraci Sersemlemis Hiddetli Elestiren Hosnut Dingin Alayci
Sefkatli Aci Umutlu Merakli Kendini Dlslinen | Cekingen Tatmin
Korkmus Oviinglii Terk Edilmis | Cesur Umitsiz Sosyal Korkan
Saldirgan Cani Sikkin Ofkeli Meydan Okuyan | Disman Kederli Kuglimseyici
Uzlasmaci | Sakin Cémert Zevkli Asagilanmis inatgl Urkek
Blyuleyici Dikkatli Sevingli ilgi Bekleyen Sabirsiz Boyun Egen Toleransli
Karisik Neseli Mahzun Bunalmis itici Saskin Guvenen
Eglenceli igrenme ihtirasli Umitsiz Kararsiz Stpheli Sefkatsiz
Kizgin ilgisiz Kederli Uzlagsmaz icerlemis Sempatik Emin Degil
Can Sikici itaatsiz Sizlanan Hayal Kirikligi Merakli Anlasiimaz Paylasmayan
Karsit Memnuniyetsiz | Suglu Cesareti Kirik ilgili Kavgaci Dost Degil
Beklentili Tatminsiz Mutlu Sinirli Tahammiilsiiz Hazir Mutsuz
Endiseli Guvensiz Caresiz itaatkar Tahrik Edilmis Yenilikgi Yenilikgi Degil
Duyarsiz istekli Tedirgin Boyun Egen Kiskang Pervasiz Asempatik
Kaygil Coskulu Umitli Nefretli Neseli Asi Teredditli
Utangag Heyecanh Kafasi Karisik | Panik Gonllstz Reddedici Kindar
Sasirtici Utanmig Asagilayici Sabirli Yalniz Vicdan Azabi Uyanik
Ozenli ici Bos Hosnut Dalgin Uysal Glicenmis Hayretli
Urkmis Girigken Aksi Kafasi Daginik Kiguk diismus Karsi Gelen Kaygili
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2.2 Duygu ifade Yollari

insanlar duygularini pek cok yolla ifade ederler. Bunlar yiiz ifadesi, viicut dili, konusma,
icerik, biyolojik belirtiler olarak sayilabilir. insanlarin gercek hayatta yaptiklarinin aksine
bu alandaki ilk ¢alismalarin en 6énemli eksikliklerinden biri sadece belli bir modalite
Ustiinde durmakti (sadece ses veya sadece yliz ifadesi). Son zamanlarda yapilan
arastirmalar ise birden fazla modaliteyi g6z 6nline alarak degerlendirme yapmaya

calismaktadirlar (hem ses hem yuz ifadesi) [28].

2.2.1 Yiiz ifadesi

Ekman vd. degisik duygularla ilgili fotograflar Gstiinde yaptiklari arastirmalar 6 temel
duygunun (mutlu, Gzgin, korku, saskin, tiksinti ve kizgin) evrensel olarak kiltir ve
dilden bagimsiz olarak taninabilecegini godstermistir. Ekman ve Friesen duygularla
paralingistik iletisim arasindaki baglantiyi gosterebilmek igin Yiiz Hareketleri Kodlama
Sistemini gelistirmislerdir (Facial Action Coding System, FACS) (Ekman & Friesen, 1978)
[28].

2.2.2 Vicut Dili

Sosyal psikoloji Gstiindeki ¢aligmalar duygu tanimada insanlarin viicut hareketlerinin
onemine dikkat cekmistir (Hadjikhani & De Gelder, 2003). Ancak bu konudaki
galismalar vyuz ifadesi kadar ilgi g¢ekmemistir. Laban’in vicut hareketlerinin
etiketlenmesine iliskin (Laban & Ullmann, 1988) calismalarina ragmen FACS gibi bir
sistem gelistirilememistir ve viicut dili henliz daha kesfedilmemis bir arastirma alani

olarak varhgini stirdirmektedir [28].

2.2.3 Ses

Konusma insanlar arasinda fikir, gézlem ve duygulari paylasmanin énemli bir aracidir.
Ancak konusmanin sadece igerigine bakip sdylenis tarzini gormezden gelerek verilmek
istenen mesaji tam olarak dogru algilayamayiz. Konugsmadaki duygu ifade eden
kelimeler dilden dile degisiklik gdsterir ve bu konuda bir genelleme yapmak zordur.
Ancak paralingistik duygu ipuglar (bazi kelimeleri uzatma, kisaltma veya vurgulama)
dilden bagimsiz kabul edilebilir ve bu konudaki psikolojik ve psikolingistik arastirmalar
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pek ¢ok akustik duygu 6zniteligini ortaya koymustur. Bunlar arasinda temel frekans,

eneriji, ritim ve slire gibi prozodi ile ilgili 6znitelikler sayilabilir.

2.2.4 Biyolojik Belirtiler

Fonksiyonel Yakin Kizilalti Spektroskopi (functional Near Infrared Spectroscopy, fNIRS)
ile Olctlen beyin sinyalleri, kafa derisinden o&lcilen elektroensefalogram (EEG) ve
cevresel sinyaller, kalp ritmi ile ilgili aktiviteler, derideki terleme ve benzeri faaliyetler

insanlarin duygularindan kaynaklanan aktivitelere 6rnek olarak gosterilebilir [28].

2.2.5 Termal Kizilalti Sinyaller

Noropsikoloji ve fizyoloji Ustlindeki bazi arastirmalar insan vicut isisi ile duygusu
arasinda baglanti oldugunu gostermektedir. Nakayama vd. maymunlarin yizlerindeki
1sil degisimleri stresli ve korkutucu anlarda izleyen bir arastirma gerceklestirmislerdir.
Bu galismalar ylzdeki bir i1sil azalmanin nétr duygu halinden negatif duygu haline gegisi
gosterdigini ortaya koymustur (Nakayama vd. 2005). Vianna ve Carrive ise fareler
Ustlinde korkutucu durumlardaki isil degisimleri izlemislerdir (Vianna ve Carrive, 2005).
Bu ¢alismalarda viicudun belli bolgelerinde (goz, kafa ve sirt) 1si artisi olurken, kuyruk
ve pencelerde eszamanl 1s1 azalmasi oldugu goézlemlenmistir. Biyolojik belirtilerin
aksine kizilalti termal belirtiler insan viicuduna temas olmadan da tespit edilebilir.
(Pavlidis vd., 2001) ve (Tsiamyrtzis vd., 2007) tarafindan yapilan galismalar orbital
kaslardaki kan akisindaki artis ile insanlardaki endise ve stres arasinda bir iligki
oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Puri vd. stres halinde alin damarlarindaki kan

akisinda artis gézlemlemislerdir [28].

Duygu tanimada birden fazla modaliteyi kullanma dislncesi 1998’den sonralara
kalmistir (Riseberg vd., 1998). ilk ¢calismalar sesli ve gérsel verilerin kaynastirilmasi ile
ilgili idi. Bu konudaki galismalar birden fazla modalitenin duygu tanimadaki basari
oranini 6nemli oranda arttirabilecegini gostermistir. Picard’in (Picard vd., 2001)
fizyolojik sinyallerden duygu tanima c¢alismalari ortaya ¢ikmistir. Ambady ve
Rosenthal’in galigmalari duygu tanimada yuz ifadesi ve viicut dilinin en etkili ipuglari
oldugunu gostermistir (Ambady ve Rosenthal, 1992). Viicut dili Gstiindeki calismalar ise

ancak 2003 yilindan sonra gelismeye baslamistir (Camurri vd., 2003). Yiz ifadesi ve
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vicut dilini birlestiren ¢alismalara 6rnek olarak (Glines ve Piccardi, 2007; Karpouzis vd.,
2007; Martin vd., 2006) gosterilebilir. Termal ve beyin sinyalleriyle ilgili calismalarda
mevcuttur (Nakasone vd., 2005; Takahashi, 2004; Pun vd., 2006; Puri vd., 2005; Savran
vd., 2006; Takahashi, 2004; Tsiamyrtzis vd., 2007) [28].

2.3 Duygu Veritabanlari

Duygu tanima g¢alismalarinin en onemli 6gelerinden biri de hig sUphesiz duygu
veritabanlaridir. Duygu veritabanlarinin elde edilmesi olduk¢ca zahmetli bir istir. Clinki
pek ¢ok duygu tlrl vardir ve bunlari dogal halleriyle elde edebilmek oldukga ciddi bir
¢caba gerektirmektedir. Bu veritabanlari sesli, gorsel veya sesli-gorsel olarak
hazirlanmaktadir. Duygu veritabanlari olusturulurken duygunun kategorik taniminin
kullanilmasi yaygindir. Bu tlr veritabanlari dogal, yapay veya zorlanmis duygulardan
elde edilir. Dogal olarak elde edilen duygu verileri arastirmalar igin ideal bir kaynaktir
ancak, bunlarin elde edilmesi hem ¢ok zor ve zaman alici hem de beraberinde etik ve
yasal haklar gibi bazi sakincalar tagimaktadir. Bugiine kadar yapilan galismalar yapay
olarak elde edilen duygularinda dogal duygular kadar gergekgi akustik ozelliklere sahip
olabilecegini gostermektedir. Duygu veritabani gelistirme agisindan her ne kadar
oldukca fazla sayida calisma var ise de bu calismalardan elde edilen veritabanlarinin
glvenilirlikleri ayri bir sorun teskil etmektedir. Her seyden 6nce bu galismalarda
uzerinde anlagiimis ortak bir duygu seti olmadigi gibi ortak bir dilde yoktur. Tek kisi ile
hazirlanan bir veritabaninin bu alandaki ¢alismalara vyeterli bir katki saglamasi
beklenemez. Veritabanlarini kullanmadan 6nce bu agidan bir degerlendirme yapmak
faydali olacaktir. Ortak bir dil olmayisi da yeterli bir degerlendirme yapma imkani
vermemesi agisindan ayri bir problem tegkil etmektedir. Esasen kategorik duygu
tanima galismalari dilden bagimsiz kabul edilebilir. Clinki kategorik siniflandirma temel
duygu tirlerinin evrensel oldugunu kabul eder (Ekman vd., 2003) ve her dil ve kiltlrde
benzer oldugunu soyler. Duygu veritabanlarinda rol alan konusmaci sayisi da oldukca
degiskendir. Bazi veritabanlarinda sadece 1 kisi bitin duygular taklit etmeye ¢aligirken
bazilarinda ise ylzlerce konusmaci bulunmaktadir. Kullanilan cimlelerde ayri bir 6nem
tasimaktadir. Zira bu cumlelerin anlamlarinin iliskili olduklari duygu ile baglantisi

olmalidir. Batln duygu cesitleri icin ayni cimlelerin kullaniimasi da ayri bir tezat tegkil
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etmektedir. “Bugliin hava c¢ok glzel” climlesini lGzgln veya korkmus bir sekilde
soylemenin soyleyen aktor ne kadar profesyonel rol yaparsa yapsin gercekci oldugu
iddia edilemez. Konusmanin icerigi de duygu tanimada oldukca dnemli bir faktérdiir ve
bu nedenle yapay duygu veritabanlari ile ilgili calismalara son zamanlarda elestiri oklari
yonlendirilmeye baslanmistir. insanlar duygu taniyabilmek icin pek cok faktori
kullanirlar. Konusan kisinin kim oldugu, neden ve nerede konustugu, karsisindaki
insanlarla arasindaki baglar ve daha pek cok sayilabilecek faktér bunlar arasindadir.
Ancak yapay duygular tGstiindeki ¢alismalarda kismen bu alanda belli bir amaca hizmet
etmekte ve bu alanda gelismelerin 6nlini agmaktadir. Duygu ifadesi cinsiyete gore
farkhhk gosterebileceginden hem kadin hem erkek konusmacilardan faydalanilmalidir.
Veritabanlarindaki duygu tirid ve dogallik farkhligi bunlar Gzerinde vyapilan
¢alismalarinda birbiriyle kiyaslanabilmesini zorlagtirmaktadir. Cagri merkezleri ve TV
programlarindan elde edilen verilerin halka sunulmasi etik bazi sorunlari da
beraberinde getirmektedir. Bu veritabanlari yankisiz (anechoic) laboratuarlarda
kaydedildiginden muhendisler tarafindan etiketleme zorlugu ortaya ¢ikmaktadir.
Yankisiz oda (Sekil 2.4), ses veya elektromanyetik dalgalarin yansimasini tamamen
emebilen odalardir. Bu odalar disaridan gelebilecek giriltilere karsi da izole
edilmislerdir. Boylece tamamen sessiz bir ortam elde edilebilir ve calismalar dis

etkenlerden etkilenmeden dogru sonuglar tretebilirler [29].

Sekil 2. 4 Yankisiz oda [30]

Veritabanlarinin bazilari halka agik olmasina ragmen bazilar Ucretli veya halka
kapalidir. Btln bu sayilan zorluklardan sonra galismalarimiz sayilari az da olsa Ucretsiz

yapay duygu veritabanlari Gzerinde olacaktir. Cizelge 2.2’de bugiline kadar Uretilen
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duygu veritabanlari

gosterilmektedir.

Bu veritabanlarindan bazilar

sadece ses

verilerinden olugsmakta bazilari ise sesin yaninda video ve bazi biyolojik sinyallerde

icermektedir.

Cizelge 2.2 Duygu veritabanlari [31], [32], [33]

Ad Dil # Duygular Tur
Kisi

Abelin ve Allwood (2000) isveg 1 Kz, Kor, M, U, Siip, Tik, Bsk, Ut | YD
Alpert vd. (2001) ing. 22 | Dep,N DD
Alter vd. (2000) Alman. 1 Kz, M, N YD
Ambrus (2000), Interface ing, Sloven 8 Kz, Tik, Kor, N, Stip YD
Amir vd. (2000) ibrani 40 | Kz, Tik, Kor, Ns, U DD
Ang vd. (2002) ing - Kz, Sas, N, Kor, Yorgun DD
Banse ve Scherer (1996) Alman 12 | Kz, M, U YD
Batliner vd. (2004) Alman, ing 51 | Kz, Sik, Ns, Sup ZD
Bulut vd. (2002) ing 1 Kz, M, N, U YD
Burkhardt ve Sendlmeier | Alman 10 Kz, Kor, Ns, N, U, Sik, Tik YD
(2000)
Caldognetto vd. (2004) italyan 1 Kz, Tik, Kor, Ns, U, Siip YD
Choukri (2003), Groningen Hollanda 238 | - YD
Chuang ve Wu (2002) Cin 2 Kz, AntiPa, M, Kor, Siip, U YD
Clavel vd. (2004) ing 18 | N, Kor YD
Cole (2005), Kids’ Speech ing 780 | - DD
Cowie ve Douglas-Cowie ing 40 | Kz, Kor, M, N, U DD
(1996), Belfast Structured
Douglas-Cowie vd. (2003), ing 125 | - YD
Belfast Natural
Edgington (1997) ing 1 Kz, Sik, Kor, M, N, U YD
Engberg ve Hansen (1996), | Danimarka 4 Kz, M, N, U, Siip YD
DES
Fernandez ve Picard (2003) ing 4 N, Stres DD
Fischer (1999), Verbmobil Alman 58 | Kz, Dep, N DD
France vd. (2000) ing 70 | Dep, N DD
Gonzalez (1999) ing,ispanyol | - Dep, N ZD
Grimm () VAM Alman 47 | Val, Akt, Kontrol DD
Hansen (1996), SUSAS ing 32 Kz, Ld Etki, Stres, Gorev Stresi DD, DY
Hansen (1996), SUSC-0 ing 18 | N, Stres A-Stres
Hansen (1996), SUSC-1 ing 20 | N, Stres P-Stres
Hansen (1996), DLP ing 15 | N, Stres C-Stres
Hansen (1996), DCIEM ing - N, Uyku ZD
Heuft vd. (1996) Alman 3 Kz, Kor, Ns, U YD
lida vd. (2000), ESC Japon 2 Kz, Ns, U ZD
Iriondo vd. (2000) ispanyol 8 Kz, Ns, U, Stip YD
Kawanami vd. (2003) Japon 2 Kz, M, N, U YD
Lathoud, Odobez, Perez | ing 21 DD
(2003) AVIC
Lee ve Narayanan (2005) ing - Neg, Poz DD
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Cizelge 2.2 Duygu veritabanlarn [31], [32], [33] (devami)

Liberman (2005), Emotional Prosody | Ing - End, Kz, M, N, Pan, U, | YD
Sap
Linnankoski vd. (2005) ing 13 | Dik, Kz, Kor, U ZD
Lloyd (1999) ing 1 Stres YD
Makarova ve Petrushin (2002), | Rus 61 Kz, M, Siip, U, Kor, N YD
RUSSLANA
Martin (2006) EnterFACE ing 42 YD
Martins vd. (1998), BDFALA Portekiz 10 Kz, Tik, M, Kiicimseme, | YD
N, U
McMahon vd. (2003), RESTEIA ing 29 Kz, Sok, Stres ZD
Montanari vd. (2004) ing 15 |- DD
Montero vd. (1999), SES ispanyol 1 Kz, Tik, M, U YD
Mozziconacci ve Hermes (1997) Hollanda 3 Kz, Sik, Kor, Ns, |YD
Kiicimseme, N, U
Niimi vd. (2001) Japon 1 Kz, Ns, U YD
Nordstr vd. (2004) isveg 1 M, N YD
Nwe vd. (2003) Cin 12 Kz, kor, Tik, Ns YD
Parlak, Diri (2013) EmoSTAR ing, Tiirkce - Kz, N, M, U YD, DD
Pereira (2000) ing 2 Kz, M, N, U YD
Petrushin (1999) ing 30 | Kz, Kor, M,N, U YD
Polzin ve Waibel (2000) ing - Kz, Kor, N, U DD
Polzin ve Waibel (1998) ing 5 Kz, Kor, M, N, U YD
Rahurkar ve Hansen (2002), SOQ ing 6 5 Stres Seviyesi YD
Scherer (2000b) Lost Luggage Degisik 109 | K, M, Aldirmaz, U, Stres | DD
Scherer (2000a) Alman 4 Kz, Tik, kor, Ns, U DD
Scherer vd. (2002) ing, Alman 100 | 2 Gorev Stresi, 2 Stres YD
Schiel vd. (2002), SmartKom Alman 45 Kz, Tatminsiz, N DD
Schroder and Grice (2003) Alman 1 Yum, Modal, Bagiran DD
Schroder (2000) Alman 6 Kz, Sik, Tik, Endise YD
Schiiller (2007) ABC Alman 8 Sal, Ns, Sarhos, Kz, N, | YD
Yor
Slaney ve McRoberts (2003), | ing 12 | Onay, Dik, Yasakgl YD
Babyears
Stibbard (2000), Leeds ing - - DD
Tato (2002), AIBO Alman 14 Kz, Sik, M, N, U DD, zD
Tolkmitt ve Scherer (1986) Alman 60 | Stres ZD
Yildinm ve Caglar, TURES (2013) Tiirkce - YD
Wendt ve  Scheich  (2002), | Alman 2 Kz, Tik, Kor, M, U YD
Magdeburger
Yildirim vd. (2004) ing 1 Kz, M, N, U YD
Yu vd. (2001) Cin - Kz, M, N, U YD
Yuan (2002) Cin 9 Kz, Kor, Ns, N, U ZD

Kz: Kizgin, N: Nétr, U: Uzgiin, Tik: Tiksinti,

Gergek (Actual) Stres, P-Stres :

Kor: Korku, M: Mutlu, Sik: Sikkin, Ns: Neseli, Bsk: Baskin, Sal:
Saldirgan, Yor: Yorgun, Pan: Panik, Sup: Sirpriz, End: Endise, Ut: Utangag, Dep: Depresyon, Akt:
Aktivasyon, Dik: Dikkat, Val: Valans, Antipa: Antipati, Neg: Negatif, Poz: Pozitif, Ld: Lombard, A-Stres:

Fiziksel (Physical) Stres, C-Stres :

Duygu, DD: Dogal Duygu, ZD: Zorlanmis Duygu, ing : ingilizce.
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2.3.1 Dogal Duygu (Natural/Spontaneous) Veritabanlari

Tamamen glnlik hayatta kendiliginden meydana gelen olaylar esnasinda elde edilen
duygulardir. Elde edilmeleri olduk¢a zordur ve etik, yasal haklar ve teknik zorluklar
(sensorlerin yerlestirilmesi, glrlltl, aydinlatma vb.) gibi pek ¢ok sorunu da
beraberinde tasimaktadir. Karsilikli konugmalar ve etkilesimlerden elde edilebilirler
ancak bir duyguyu bir olaya baglayabilmek pek kolay degildir. Zira duygu oldukga
slbjektif bir olgudur ve celiskili olabilir. Bu nedenle bu tiir veriler ya insan-insan
etkilesiminden ya da insan-makine etkilesiminden elde edilir. insan-makine
etkilesiminde makine bir insan tarafindan yonlendirilebilir ki bu tir uygulamalar Oz
Blyclsi (Wizard of Oz, WOZ) senaryosu olarak da bilinir. Yapay duygu ile dogal duygu
arasinda ylz ifadesi agisindan ortaya ¢ikan farklar Ustiine Cohn ve arkadaslarinin

oldukca genis kapsamli calismalari bulunmaktadir (Affect Analysis Group, 2008) [28].

2.3.2 Yapay Duygu (Simulated/Acted) Veritabanlari

Bir profesyonel tarafindan verilen bir ciimlenin belli bir duyguyu yansitacak sekilde
okunmasidir. Yapay duygular duygu tanima galismalarinda en glvenilir ve en ¢ok
kullanilan kaynaklardir. Zira elde edilmeleri nispeten kolaydir ve dogal duygulardaki
etik ve yasal haklar gibi sorunlari da tagimazlar. Ancak sunu belirtmekte de fayda vardir
ki yapay duygularin dogal ortamdaki duygularla ayni 6&zelliklere sahip olup
olamayacaklari tartismalidir. Wissel (1989) yapay duygularin dogal duygulardan
zamanlama ve kullanilan kelimeler agisindan farkh olabilecegi sonucuna varmistir.
Ekman (2005)’da yapay duygulardaki yiiz ifadelerinin dogal duygulardan farkli olacagini
soyler. Yuz ifadeleri igin gegerli olan bu distinceler sesli ifadeler iginde gegerlidir. Yapay
duygular laboratuarlarda yankisiz odalarda kaydedilmektedirler. Genel olarak yapay
duygularin dogal duygulara gére daha abartili oldugu séylenebilir ve bu nedenle taklit
duygular Ustinde ¢alisan bir sistem dogal duygular Ustiinde vyeterli basariyi
gosteremez. Bu dezavantajlarina ragmen yapay duygu veritabanlari aragtirmalarda ¢ok
yogun kullaniimaktadir. Bu sayede veritabani tasarimi Ustlinde yuksek kontrol
saglanabilmekte, cimleler tekrar tekrar okunabilmektedir ve gurultisuz yuksek kaliteli
veritabanlari olusturulabilmektedir. Bu kayitlar kisi ¢agri merkezindeki bir otomatik

konugsma sistemiyle konusurken veya bir insan tarafindan seslendirilen (Wizard of OZ,
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WOZ) (Fischer, 1999) bir makine ile konusurken de yapilabilir [31]. Bu konudaki yaygin
kullanimlar arag¢ kullaniminda stres algilama (Fernandez ve Picard, 2003), 6gretici
diyaloglar (Litman ve Forbes, 2003; Liscombe, 2005), bilgi sistemleri, insan-robot

iletisimi ve sanal ajanlarla etkilesimdir [34].

2.3.3 Zorlanmig Duygu (Elicited/Induced) Veritabanlari

Zorlanmis duygular dogal veya yapay degildir. Genel olarak profesyonel olmayan
kisilerin profesyonel Kkisileri taklit etmesiyle elde edilen duygu verileri zorlanmis
duyguya 6rnek olarak verilebilir. Zorlanmis duygular bazen kisilere ilag verilerek de elde
edilebilir. Bir kisi ilag verilerek stresli bir duygu igine sokulabilir ve konusmasi takip

edilebilir [7].

Senaryo yaklagimi (Scherer vd., 1991; Nagae, 1998), bir ilk paragraf ekleme (Fairbanks
ve Pronovost, 1939; Davitz, 1964) ve diyalog yaklasimi (lto, 1986) gibi zorlama duygu
teknikleri literatiirde onerilmistir ancak bu yaklagimlarla sinirli sayida konusma
arastirilabilir. Bu nedenle bazi arastirmalarda metin yaklasimi yéntemi kullanilir ve her
kayittan 6nce hedeflenen duyguyu elde etmeye yardimci olacak bilgiler verilir veya
sohbet yapilir. Ornek olarak mutluluk icin neseli bir diyalog, kizginlk icin ceza kesen

trafik polisi gibi yaklagimlar kullanilabilir [9].

2.4 Duygu Etiketleme

Duygu veritabanlari igin ses kayitlari elde edildikten sonra bu kayitlarin belirli duygular
icin etiketlenmesi gereklidir. Bu sayede verilerin bazilari siniflandiricilar igin egitim
verisi olarak kullanilmak Gzere 6znitelik ¢ikarma islemine tabi tutulacaktir. Etiketleme
islemi bizzat konusmaci tarafindan yapilabilecegi gibi tarafsiz bir dinleyici tarafindan da
yapilabilir. Zorlanmis duygularda ayrica etiketlenirler. Sadece ses kayitlarindan yapilan
duygu etiketlemenin pek ¢ok sorunlari da beraberinde getirdigi ortadadir. Zira video
gorlintist olmadan sadece sese bakarak duygu etiketlemeye c¢alismak oldukga
siibjektif kararlar verilmesine sebep olabilir. insanlar karsilarindaki kisinin duygularini
sadece konusmalarindaki tonlara gore degil icinde bulunduklari ortama, viicut diline,

yuz ifadelerine gore de degerlendirirler. Bu faktorler olmadan duygu etiketlemeye
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¢alismak oldukga sikintili bir siireci de beraberinde getirmektedir. Butin bu faktorleri

icine alan bir arastirma bu tezin kapsaminin disindadir.

2.5 Duygu Tanima Uygulama Alanlari

Ozellikle son yirmi yilda bilgisayar ve yapay zeka uygulamalarindaki gelismeler insan
konusmasi Ustlindeki c¢alismalara ve bunlara yodnelik uygulamalara biylik ivme
kazandirmistir. Duygu tanima ¢alismalari basta insan-makine etkilesimi olmak Uzere

asagida belirtilen pek ¢ok alanda 6nemli rol oynamaktadir.

e Akilli Ogrenme Sistemleri

Ogrenen kisinin duygu seviyesini belli bir dizeyde tutarak 6grenmesini kolaylastirmaya

¢alisan sistemlerdir [32].
e Yalan Makinesi

Kisilerin yalan soyledigini tespit igin kullanilir ve suglu takibi gibi adli alanlarda kullanilir

[32].
e Bankacilik

ATM makinelerinin insanlarla konusarak iletisim kurmasini bir adim daha ileri
goturerek bu makinelerin stres, kizginlik ve aldatma gibi duygular tespit etmesi
amaciyla kullanilir. Ayrica ATM’nin verdigi sesli cevaplarin duygu icermesi konugsmanin

daha dogal olmasini saglar [32].
e Aragigi Sistemler

Arag ici sistemlerde duygu tanima uygulamalari siirlicinin o anki duygu halini tespit

ederek hatali stiriis yapmasini engellemeye ¢alisir [32].
e Sanal Diyalog Sistemlerinde Prozodi

insan-makine etkilesiminde prozodi kullanimi saskinlik ile diger duygularin ayrilmasinda
kullanildiginda kelime tanimaya dayali dil modellerinden daha iyi sonuglar
verebilmektedir. Ginevra Castellano’nun [35] bir c¢alismasinda, iCats adh robot
¢ocuklarla satrang oynarken oyundaki pozisyona gore duygusal yiiz ve sozcuk ifadeleri

kullanmakta ve bdylece oyuncunun oyuna olan ilgisini arttirabilmektedir. Yapilan
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arastirmalar [36] ses sikistirmanin  duygu tanimada performansi olumsuz
etkileyebilecegini gostermektedir. Bu nedenle 6zellikle halk giivenligi ile ilgili alanlarda

guvenlik birimleriyle yapilan konugsmalarda ses sikistirma kullanimi dogru degildir.
e  Cagn Merkezleri

Gagri merkezleri gorevlilerle musteriler arasinda diyaloglarin en ¢ok yasandigi yerlerdir
ve oOzellikle kizgin, mutlu, Gzgln ve noétir duygu ayirimi buralarda dnemlidir. Cagri
merkezlerindeki binlerce konusmanin insan eliyle ayiklanmasi oldukga zahmetli ve
zaman alici bir olaydir. Buralarda otomatik duygu tanima uygulamalariyla olumsuz
icerik gegcen konugmalar tespit edilerek bunlarin nedenleri arastirilir ve musteri
memnun olmadiysa sorun ¢6ziilmeye ¢alisilir. Cagri merkezi gorevlisi eksik bilgi vererek

musteriyi ikna edemiyorsa gorevli bir egitim slirecine tabi tutulabilir.
e Sesli Mesaj Siniflandirma

Sesli mesajlar igerdikleri duygulara gore siniflandirilarak gerekli cevaplar otomatik

olarak verilebilir.
e Bilgisayar Oyunlari

Bilgisayar oyunlarinda zorluk derecesi oyuncunun duygusuna goére otomatik
ayarlanabilir. Eger oyuncu kizgin ise zor seviye, gevsemisse kolay seviye segilebilir.

Aradaki duygularda da ara seviyeler segilebilir.
e Ses Terapisi

insanlardaki konusma bozukluklarini tedaviye calisan ses terapistleri hastanin duygu
halini anlayarak sorununun ne oldugunu tespit edebilirler. Alzheimer, depresyon, otizm
ve sizofreni tespiti gibi konularda konusma sinyalindeki akustik 6zelliklerin kullanimi

Onerilmistir [7].
e Robotlar

Robotlar hastaneler, sipermarketler, evler ve ofislerde insanlarla iletisim kurarlar.
Karsilarindaki kisilerin duygu halini iyi taniyabilen bir robot daha arkadasga bir diyalog

ortami olusturabilir. Bunun yani sira robotun konusmasi da duygu icerdigi takdirde
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daha dogal bir konusma ile karsisindaki kisilere hitap edebilir ve konusmanin sikici

olmasinin éniline gegilmis olunur [32].
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BOLUM 3

INSAN SESINDEN DUYGU TANIMA

Bu bolim insan konusmasindaki duygu ile ilgili olan akustik 6zelliklere ve bu alandaki
mevcut ¢alismalara ayrilmistir. insan konusmasi ile ilgili calismalar her ne kadar 50 yil
kadar oncelere uzansa da bu c¢alismalarda daha ¢ok konusma ve konusmaci tanima
tizerine yogunlagilmistir. insan konusmasindan duygu c¢ikarimi ile ilgili arastirmalar son
20 yil icinde buyik bir ivme kazanmistir. Bu calismalarda izlenen yol Sekil 3.1'de
gosterilmektedir. Bu akis semasinda ilk adim olarak duygu veritabanlarindaki ses
kayitlarindan duygu tanimada yararlanilabilecek akustik 6znitelikler gikartilmakta, bu
Oznitelikler icinden bazilari secilmekte ve son asama olarak da siniflandirma
yapilmaktadir. Akustik oznitelikler en genel halleriyle 6zetlenecek olursa prozodik
Oznitelikler (temel frekans, enerji, ritim), frekans spektrum o6znitelikleri (Mel, MFCC,
PLP, Formantlar) ve bunlarin istatistiksel bazi fonksiyonlaridir (ortalama deger,
maksimum, minimum, carpiklik, basiklik, birinci delta, ikinci delta). Prozodik ve frekans

Oznitelikleri alt dlizey 6znitelikler (Low Level Descriptors, LLD) olarak da adlandirilir.

_________________________________________________________

! 1

: Egitim Onisleme Ses Aktivite Ozellik Gzellik | Modelleme Sinif !

1| seti [ > Algilamasi —> Cikarma * Secme > Modelleri :

| 1

o e | e e e e e e e J
Egitim Asamasi

T T T T T S T T

1

= Y Sinif
Test Onigleme Ses Aktivite Ozellik Siniflandirma 1 Etiketleri
Seti ) » Algilamasi * Cikarma [

Duygu
Veritabani

Test Agsamasi

Sekil 3. 1 Duygu tanima genel mimarisi
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3.1 Ses Dosyalari i¢in Onisleme

Duygu veritabanlari hazirlanirken kullanilan mikrofon gibi cihazlar ve bu
veritabanlarindaki konusma verilerinin kaydedildigi ortam glrilti ve dogru akim
(Direct Current, DC) gibi bazi istenmeyen 6zelliklere sahip olabilir. Bu tir 6zellikler hem
Oznitelik c¢ikarmada hatali sonuclara sebep olurlar hem de siniflandiricilarin
performansini olumsuz etkilerler. Ornek olarak eger sinyalin icinde DC deger varsa
zamansal ozellikler arasindaki onemli bir o6znitelik olan Sifir Gegis Orani hatali
hesaplanacaktir. Bu nedenle ses verilerini bir 6nislemeden gegirerek veriler arasindaki
duygu tanima ile ilgili olmayan farklarin giderilmesi gereklidir. Bir sinyaldeki DC deger,
sinyalin kendisinden sinyalin ortalamasi gikarilarak elenebilir. Girilti 6nleme igin
cesitli filtreler kullanilabilir ve ayrica konusma kayitlarinin sinyal siddetinin
veritabanindaki tim ses dosyalari igin yaklasik belli seviyede olmasi saglanabilir.
Konusma sinyali islenmek amaciyla belli zaman cergevelerine (20, 30 milisaniye gibi)
bollintr ve Ust (ste bindirmeli pencere (10, 15 milisaniye gibi) uygulanir. Bu zaman
dilimlerinden elde edilen 6zniteliklerden 06znitelik vektorleri olusturulur ve
siniflandiricilarda  kullanilir. En sik kullanilan pencereler Hamming ve Blackman
pencereleridir. Sekil 3.2’de bir sinyale pencere fonksiyonunun Ust lste bindirmeli
olarak uygulanisi, Sekil 3.3’te ise pencere fonksiyonunun bir sinyal Ustlindeki etkisi

gosterilmektedir.

w320 — 1) w1600 — ]

siddet

O 20 40 o0 SO 100 120

zaman (milisaniye)

cerceve, gergeve, . .

pencerei
ez A
Pencere.

N—.SsSs

T RERRRRL KRERRRY

Sekil 3. 2 Konusma sinyali icin pencereleme [37], [38]
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Telefon veya televizyon kanaliyla ses kaydi yaparken ses sikistirmasi yapilip
yapilmadigina dikkat edilmelidir. Bazen daha az veri iletmek amaciyla ses verisinin 300
Hz'den dislik ve 3.400 Hz'den biliylk olan frekans bolgesi silinmektedir. Bu tiir veriler
Uzerinde temel frekans ve diger alt diizey 6znitelik algoritmalarinin yaniimalari bliytk

bir olasiliktir.

VAVAVAVAVAVAVAVAN

siddet

Zzaman

Sekil 3. 3 Pencere fonksiyonunun (Ustte) bir sinyaldeki (ortada) etkisi (altta)

3.2 Ses Aktivite Algilamasi (Voice Activity Detection)

Ses dosyalarindan 6znitelik ¢ikarma esnasinda oncelikle konusmanin baslangic ve
sonunun belirlenmesi gereklidir. Bu amagla konusmanin basindaki ve sonundaki sessiz
kisimlar gikarilmalidir. Bunun yani sira duygu tanimada 6znitelik gikarimi igin konusma
verisi icindeki sesli kisimlarin belirlenmesi gereklidir. Duygu tanima ile ilgili 6znitelikler

genellikle sesli bolgelerden elde edilir.

3.3 Oznitelik Cikarma

insan konusmasindan duygu tanima calismalarinin dayanag herhangi bir duygu halinin
olusturdugu fizyolojik etkilerin insanlarin seslerinde bazi degisikliklere yol agmasidir.
Erkeklerin sesi kizginlik anlarinda kadinlardan daha fazla enerji dlizeylerine ulasir.
Yapilan bazi arastirmalarda erkeklerin kizginliklarini disiik konusma hiziyla, kadinlarin
ise aksine ylksek konusma hiziyla ifade ettigi ortaya konmustur (Heuft vd., 1996; lida
vd., 2000). Bu nedenle duygu tanima calismalarinin en 6énemli adimlarindan birisi
konusma verisinden hedeflenen duygularla ilgili en ¢ok bilgi iceren 6zniteliklerin

cikartilmasidir. Bu amacla ses dosyalari Gizerinde 6nisleme, zamansal, spektral bilgilerin
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cikarilmasi ve bazi istatistiksel fonksiyonlarin bu alt diizey 6zniteliklere uygulanmasi

islemleri yapiimaktadir.

Gizelge 3.1 Duygu tanimada kullanilan alt diizey 6znitelikler

Sinyal Enerjisi 1
MFCC (0-12) 13
Mel Filtre Bankalari (0-25) 26
Sifir Gegis Orani 1
Seslilik Olasiligi 1
FO 1
FO Kontur Zarfi 1
Spektral Enerjiler (0-250, 0-650, 250-650, 1000-4000, 3010-9123 Hz) 5
Spektral Dusus (25, 50, 75, 90) 4
Spektral Akis 1
Spektral Sentroid 1
Spektral Maksimum Noktasi 1
Spektral Minimum Noktasi 1

3.3.1 Temel Frekans (Fundamental Frequency, Pitch)

Duygu tanimada kullanilan en dnemli akustik 6zniteliklerden biri temel frekans veya
diger adiyla ses perdesidir ve fy olarak gosterilir. Ses tellerinin titresmesi ile olusur ve
kadin, erkek ve c¢ocuklarda farkli araliklarda degerler alir. Erkeklerde 80-200 Hz,
kadinlarda 150-300 ve cocuklarda ise 200-400 arasinda degisir. Kadin sesi ile erkek sesi
arasindaki temel farklardan biridir. Kadinlarda temel frekans daha yliksek oldugundan
sesleri daha incedir. Frekans spektrumundaki en disik harmoniktir ve diger
harmonikler fg ‘in tam katlari olarak siralanirlar. Kisilerin icinde bulunduklari duygu hali
fizyolojilerine de yansir ve konusmalari bundan etkilenir. insan konusmasi oldukca
karmasik bir olgudur ve akcigerlerden cikan havanin ses tellerinden gecerek agiz ve
burun yoluyla disari ¢cikmasiyla olusur. Bu yolculuk boyunca agiz, burun, dil, dudaklar,
disler ve cene degisik pozisyonlarda bulunarak bazi frekanslari geciren ve bazilarini
gecirmeyen bir nevi filtre gibi davranir ve birbirinden farkl seslerin olusmasini saglar.
Duygu haline gore temel frekansta da 6nemli degisiklikler meydana gelir. Sekil 3.4 ve
3.5’de kizgin ve noétr bir konusmadaki temel frekansin zaman icindeki degisimi
gosterilmektedir. Gorildiga gibi notr konusmada temel frekans zaman icinde hemen
hemen sabit bir deger etrafinda gezerken kizgin konusmada ise oldukca ylksek
dalgalanmalar olusturmaktadir. Temel frekans tespiti olduk¢a genis arastirilmis bir
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konudur ve pek ¢ok metot bulunmaktadir. Bu metotlar konusma sinyalindeki sesli
bolgelerden temel frekansi tespit etmeye calisirlar. Temel frekans tespiti hataya
meyillidir ve siniflandiricilarin performansini olumsuz etkileyebilir (Batliner, 2007).
Ancak, FAU Aibo veritabani lizerinde yapilan ¢alismalar (Steidl vd., 2008) bu hatalarin
mevcut teknikler sayesinde oldukca azaltilabildigini gostermistir [34]. Literatlirde
uzatma-kisaltma (jitter) ve vurgulama (shimmer) olarak adlandirilan 6zellikler temel
frekans ile ilgilidir ve jitter temel frekanstaki frekans degisimini, shimmer ise temel

frekanstaki siddet degisimini ifade etmek amaciyla kullaniimaktadir.

siddet
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Sekil 3. 4 N6tr konusma temel frekans ¢izgisi

Temel Frekans Tespiti i¢in Kullanilan Metotlar
e Otokorelasyon Metodu

e Harmonik Katsayilar Metodu

e Yin Metodu

e Dalgacik Dontstimu [31]
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Sekil 3. 5 Kizgin konusma temel frekans cizgisi

3.3.2 Konusma Hizi ve Kalitesi (Speaking Rate, Voice Quality)

Konusma esnasinda duygu haline gore bazi kelimeler uzatilir veya kisaltilir. Konusma

icindeki sessiz ve sesli harflerin oranlari (Noise to Harmonic Ratio) ve aralardaki
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duraklamalar farkhlik gosterir. Benzer sekilde temel frekansta ve enerjide
dalgalanmalar meydana gelmektedir. Konusma kalitesi ise olduk¢a karmasik ve tespit
edilmesi gli¢ bir ozelliktir. Konusma icindeki bazi kelimelerin uzatilmasi, duraksamalar

konusma kalitesine etki eden faktorler olarak sayilabilir.

3.3.3 Teager Enerji Operatoru

Teager tarafindan baslatilan dogrusal olmayan ve ¢ok kaynakli konusma modelleme
yaklasimlari ¢ok degisik duygu 6znitelikleri ¢cikarmanin 6ninl acmustir [7], [31]. Bazi
arastirmacilara gore [39], [40], [41] kizginhik veya stres aninda sesin blylk kisminin
temel frekansta titresen laminar akis (ses yolu icinde sesli harfler tarafindan
olusturulan akis, sessiz harfler turbulent akis olusturur) tarafindan tretilmesine ragmen
hizli hava akiminin olusturdugu girdaplar temel frekanstan farkli sinyallerinde

olusmasina neden olurlar.

Kaiser [40] konusma icin anlik enerji operatoriini Teager Enerji Operatori olarak ayrik

zaman dizleminde Denklem 3.1’deki gibi tanimlamistir:
W(x[n]) = x*[n] — x[n+ 1] X x[n— 1] (3.1)

TEO’nun bir avantaji sinyalin harmonik yapisindaki anlk degisimleri takip etmesidir.
TEO tabanlh ozniteliklerin kullanimi kizgin, nétr, mutlu ve tzgin duygu tespitinde fO ve
MFCC’den daha iyi sonuglar vermektedir. Nwe vd. [42] SUSAS veritabaninda 5 dlizeyli
stres tespitinde %86, Torabi vd. [43] TEO, temel frekans ve LFPC Oznitelikleri ile SUSAS

veritabaninda yapay stres tespitinde %89 basari orani elde etmistir.

3.3.4 Sifir Gegis Orani ve Kisa Zaman Enerji

Sifir Gegis Orani (Zero Crossing Rate, ZCR) ve Kisa Zaman Enerji (Short Time Energy,
STE) 6zniteliklerini beraber incelemekte fayda vardir. Bu iki 6znitelik genellikle sesli ve
sessiz harflerin ayirt edilmesinde kullanilirlar. Sessiz harflerde vyiksek frekansh
bilesenler daha baskin oldugundan ZCR sesli harflere gére daha blyuk degerler alir
ancak yuksek frekanslarda sesin siddeti azaldigindan STE degeri azalmaktadir. Sekil

3.6’dan da gorilebilecegi gibi bu iki 6znitelik sesli ve sessiz harfler boyunca birbirlerine
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zit degerler almaktadirlar. Sesli sessiz harf ayirimi ve kelime sonu bulma konusma

tanimadaki 6nemli problemlerdendir.

Sifir Gecis

Zzaman

Sekil 3. 6 Sifir gecis orani ve kisa zaman enerji cizgileri

3.3.5 Frekans Spektrumu ve Formantlar

Konusma sinyali belli zaman araliklariyla gcercevelere boliindikten sonra her bir cerceve
icin frekans ve siddet Oznitelikleri elde edilir. Bu 6zniteliklerin kendileri ve zamana gore
degisimleri duygu tanima icin onemli ipuclari tasiyabilmektedir. Frekans spektrumu
sinyali olusturan formantlardan olusmaktadir. Frekans 0Ozniteliklerinde bu
formantlardan 4-10 tanesi kullanilabilir. Formantlarin elde edilmesinde LPC (Linear
Predictive Coding) ve FFT (Fast Fourier Transform) yontemi vyaygin olarak
kullanilmaktadir. Hizli Fourier donlsimi formantlarin tespitinde kullanilmasina
ragmen frekans spektrumunu daha iyi ifade eden Mel Filtre Bankalari gibi metotlarda
kullanilmaktadir. Sekil 3.7’de sekiz kelimesi igin spektrogram ve formant gizgileri

gosterilmektedir.
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MrHE® X

Sekil 3. 7 Sekiz kelimesi icin formant izleme

Sekil 3.8 ve 3.9°da U ve | harflerinin FFT uygulanarak elde edilen frekans spektrumu

gosterilmektedir. U harfi icin fo 312 Hertz frekans ve 2054 siddet degerlerine sahiptir.
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Sekil 3. 8 U harfi icin FFT uygulamasi
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Sekil 3. 9 i harfi icin FFT uygulamasi

Her ne kadar sesli harfler frekanslarla birbirinden tamamen ayirt edilebilse de sessiz
harfler sadece frekanslarla ayrilamaz. Tamamen ayni frekanslarla birbirinden g¢ok farkl
sessiz harfleri olusturabilmenin mimkin oldugu goéz ardi edilmemelidir. Sekil 3.10

Turkge sesli harf F1 ve F2 dlzlemini gbstermektedir.
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Sekil 3. 10 Tirkce sesli harfler icin F1 ve F2 formant diizlemi
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3.3.6 Mel Frekans Kepstrum Katsayilari

Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (Mel Frequency Cepstrum Coefficients, MFCC) insan
kulaginin 6zelliklerini daha iyi ifade edebilmek amaciyla gelistirilmistir. insan kulag
yiksek frekanslara karsi daha duyarlidir. Ozellikle 3.000 Hz civarindaki frekanslar insan
kulaginda daha baskin hissedilirler. Oyle ki 3.000 Hz’deki bir frekans bileseni siddeti 10
kat daha fazla olan 100 Hz’'deki bir frekans bilesenini bastirabilir. Kepstrum spektrumun
tersinden tiretilmis bir terimdir ve birimi frekansin tersi olan kafrens’dir (quefrency).
Kepstrumun avantaji gurultiiden daha az etkilemesi ve spektrumdaki peryodikligi ve
degisikligi daha iyi yakalayabilmesidir. MFCC, insan kulaginin davranisini taklit eden ve
FFT tabanli olarak hesaplanan bir sayisal analiz teknigidir. insan duyma sisteminden
esinlenilerek tasarlanmis olan Mel frekans 6lcegine (Sekil 3.11) gére hesaplanmaktadir.
Sekil 3.12’de konusma tanima uygulamalarinda izlenen yol gosterilmektedir. MFCC
analizi ile elde edilen sayillar MFCC katsayilari (MFCC) olarak adlandirilir. Mel birimi
dogrusal bir frekans eksenine gore degil, insan kulaginin hangi sesi nasil algiladigina
gore gelistirilmistir. Mel Olcegi ile frekans Olcegi arasindaki donlisim Denklem 3.2’de

verilen esitlikle saglanmaktadir.

'Fma! (fHE?'f'E:I = ZSQSEGEII}EI T ?ij (32)

Buna gore Mel Olcegi 1.000 Hz'den disik frekanslar icin dogrusal, 1.000 Hz'den yiiksek
frekanslar icin ise logaritmik degerlerde dagilim gosterecektir. Bu algisal spektrumu
uygulamanin bir yolu Mel Olgegine gore dagilim gosterecek filtreler tasarlamaktir. S6z
konusu filtreler sabit Mel frekans araliklariyla dizilirler. MFCC katsayilarini hesaplamak

icin her gerceveye asagidaki adimlar uygulanir:
e Hizli Fourier Donlisimi (Fast Fourier Transform, FFT).

e Hizli Fourier DonlisliimU katsayilari Mel filtre bankasinin genlik frekans cevabina gore

agirliklandirilir.
e Her filtre bankasinin logaritmik enerjileri hesaplanir.
e Ayrik Kosinilis Donlistiimi bulunur.

o Katsayilardan genellikle 2 ile 13 arasindakiler kullanilir.
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Sekil 3. 12 Konugsma sinyali i¢in 6znitelik ¢ikarma

3.3.7 Tiirevler

Fark alma islemi (delta), oznitelik vektorlerinin herhangi bir bicimde farklarinin

alinmasidir. Fark vektorleri sesli ifadenin kisa sireli degisimlerinin aciga cikmasini
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saglayan Oznitelik vektorleridir. Fark alma islemi sonucu elde edilen vektérler zaman

boyutunda 6znitelik vektorlerinin benzerligini agiga ¢ikarir (Denklem 3.3).

$BO (S, (t+n) =Syt =)
no .2
2X Y= M

A (t) = (3.3)
Bu diferansiyel denklemin sonucunda bir delta parametresi elde edilir. Tipik no degeri 2
olarak secilmektedir. Ayni sekilde ikinci seviyeden bir tiirev aldigimizda ise delta-delta
parametresini elde ederiz. Delta-delta parametreleri ayni formuilin delta
parametrelerine uygulanmasiyla elde edilir. Bazi uygulamalar Uglncl seviye fark alma

islemini de kullanirlar.

3.3.8 PLP

PLP (Perceptual Linear Prediction) yontemi, DFT (Ayrik Fourier Donlisimi) ve LP
tekniklerinin birlestiriimesi ile sesli ifade parametrelerinin hesaplanmasidir. Bu yontem
insan kulaginin duyma sistemini LP yonteminden daha iyi modellemeye yoneliktir. LP
tekniginde sesli ifade modellenirken tim frekanslardaki sesler esdeger tutulmaktadir.
Bu durum insan kulagiyla uyumlu degildir. 800 Hz degerinden daha disuk frekanslarda
duyma miktari frekansla birlikte diiser. insan kulagi daha ¢ok duyma frekans araliginin
ortasindaki 3.000 Hz civarindaki frekanslara duyarlidir. Bu sorunu ¢ézmek igin birgok
¢calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan biri de bulunan LP katsayilarinin Mel olgegine
uyarlanmasi olmustur. Bir baska yaklasim da LP teknigi uygulamadan once sesli

ifadenin glic spektrumunun alinmasidir. PLP yontemi de bu yaklasimi kullanmaktadir.

3.3.9 Oznitelik Fonksiyonlari

Duygu tanima ile ilgili alt seviye 6znitelikler (Low Level Descriptors) elde edildikten
sonra bunlara ait bazi fonksiyonlarin elde edilmesi ve siniflandirmada kullaniimasi
basari oranlarinda olumlu bir etki yapmaktadir. Bu konudaki ilk ¢alismalarda kullanilan
Oznitelikler sadece alt seviye Ozniteliklerle 6zellikle prozodik 6zniteliklerle sinirliyken
gelisen teknoloji ve yapay zeka calismalarindaki ilerlemeler sayesinde ¢ok daha fazla
ozelligin kullanilmasi mimkiin olmaktadir. Buglin bu tir calismalarda kullanilan

Oznitelik sayisi binlerle ifade edilmektedir. Fonksiyonlar Cizelge 3.2’de gosterilmistir.
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Duygu tanima c¢alismalarinda kullanilan 6znitelikler 6znitelik segme algoritmalariyla
otomatik olarak secilebilecegi gibi uzman se¢imine dayali yontemlerde bu tir
calismalarda rol alabilmektedir. Uzman gorisiine dayali yontemler makine gici ile
tespit edilmesi zor olan Teager Eneriji, filtre bankalarinin uzun-zaman zamansal zarflari
veya ses vyoluyla ilgili sesli harflerin uzamasi veya daralmasi gibi 06zelliklerin
kullanilmasinda etkili olabilir. Uzman goristiine dayali yontemlerin ileriki yillarda
yapilacak calismalarda akustik 6zniteliklerin hesaplanmasinda basvurulan bir akim
olmasi beklenmektedir [9], [34].

Cizelge 3. 2 Duygu tanimada alt diizey 6zniteliklere uygulanan fonksiyonlar

Maksimum ve Minimum Degerler ve Goreceli Yerleri 4
Maksimum ve Minimum Degerler-Aritmetik Ortalama 2
Maksimum ve Minimum Degerlerin Araligi 1
Aritmetik, Geometrik ve Kuadratik Ortalama 3
Mutlak ve Sifirdan Farkli Degerlerin Aritmetik, Geometrik ve Kuadratik | 6
Ortalamasi

Sifirdan Farkli Degerler 1
Dorttebirler ve Dorttebirler Arasi Menzil 6
Yizdelikler ve Yuzdelikler Arasi Menzil 2
Standart Sapma, Varyans, Basiklik, Carpiklik, Sentroid 5
Sifir Gegis Orani 1
Tepe Sayisi, Tepeler Arasi Ortalama Uzakhk, Tepelerin Aritmetik | 4
Ortalamasi, Tepelerin Aritmetik Ortalamasi-Genel Aritmetik Ortalama

Lineer Regresyon Katsayilari ve Karsilik Gelen Yaklagik Hata 4
Kuadratik Regresyon Katsayilari ve Karsilik Gelen Yaklasik Hata 5
Ayrik Kosinlis Dontsim (DCT) 6

3.4 Oznitelik Segimi

Arastirmalar duygu tanima c¢alismalarinda bilgi kazanci olmayan 06zniteliklerin
kullanilmasinin performansi olumsuz etkiledigini géstermektedir. Bu nedenle 6znitelik
se¢imi hem performansi arttirmakta hem de hesaplama maliyetini azaltmak agisindan
Onem kazanmaktadir. Genel olarak duygu tanimada oOznitelik seciminde filtreler ve
altkiime seciciler (wrapper) kullanilmaktadir. Filtre metodu siniflandirma sonuglarini
g6z onlne almadan siniflar arasi ayirimin artmasina sinif ici ayirimin ise eszamanlh
olarak azalmasina bakarak optimal ¢6zimi bulmaya ¢alisir. Alt kiime segiciler ise test
edilen Oznitelik disindaki 6znitelikleri sabit tutarak test edilen 6zniteligin siniflandirma

sonuclarina etkisine bakarak en yliksek dogruluk oranini veren 6Oznitelikleri segcmeye
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calisir. Filtre metodu altkime segme metoduna gére daha basarisizdir ancak altkiime

secme metodu hesaplama maliyeti agisindan daha pahahdir [7].

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) ve Dogrusal Ayirt Edici Analizi
(Linear Discriminant Analysis) filtre metotlarina érnek olarak verilebilir. Sirali ileri Segim
(Sequential Forward Selection) ve Sirali Kayan ileri Secim (Sequential Floating Forward

Selection) metotlari da altkiime segici (wrapper) metotlara 6rnektir.

Ozellik S , .
Ses Ozellik zellfi segme Sinif Etiketi

_ﬂ Bni Smiflandibrma [ — 4
Onigleme %' Cikarma — {Filtre Metodu) ™

Sekil 3. 13 Oznitelik secimi icin filtre yaklasimi

Ses

— zellik Ozellik Sinif Etiketi
—*_ Onigleme _..(;Ik"il'lll"i " Secme —

Optimizasyon
(Altuzay Secgici [*
Metodu)

Sekil 3. 14 Oznitelik secimi icin alt uzay secme yaklasimi

3.5 Siniflandirma

Bu bolimde duygu tanima calismalarinda kullanilan siniflandirma yontemlerinden

kisaca bahsedilecektir.

3.5.1 kNN

Siniflandirma problemlerinde ¢ok sik kullanilan bir yéntemdir. Ozellikle siniflarin
dagilimi konusunda bir 6nbilgi yoksa Oklidyen uzaklik kullanilarak siniflar arasi uzakhk
hesaplanir ve ornege en yakin sinif atanir. Etiketli verileri kullanarak uzaklik
hesapladigindan kNN egiticili bir siniflandirma yontemidir ve giriltiden fazla
etkilenmez. kNN metodunun dezavantaji optimum komsu sayisinin seciminin basari
oranini dogrudan etkilemesidir. Hesaplama maliyeti yiksektir ve uzaklik seciminde

hangi Ozniteliklerin kullanilacagl belirsizdir. Bu ydontemden elde edilen sonuglar
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problemin dogrusal olmayan (nonlinear) yapisini ortaya koymakta ve daha gelismis

metotlarin gerekliligini gostermektedir.

Shami vd. [44] kNN metodunu SVM ve Adaboost karar agaclari ile dort veritabanini

karistirarak karsilastirmis ve siniflandiricilarin benzer sonuglar verdigini géstermistir.

3.5.2 GMM

istatistiksel bir 6znitelik modelleme ve siniflandirma yéntemidir. Bir sinifa ait érneklerin
dagilmi Gaussian bir fonksiyon olmasa bile birka¢ Gaussian fonksiyonun karisimi
seklinde gosterilebilmektedir. Bu tir modellerde eleman sayisi arttirilarak istenen
hassasiyette bir siniflandirma saglanabilir. Karisim katsayilari Expectation Maximization

algoritmasi ile hesaplanir. Karar Maximum Likelihood modeline goére verilir.

3.5.3 SVM

SVM ikili siniflandirma problemlerinde son yillarda oldukga yaygin kullanilan bir
metottur. Cok boyutlu uzayda hiper dizlem olusturulur ve bu hiper dizlemler iki sinifi
birbirinden ayirt etmek icin kullanilir. Iyi bir hiper diizlem her iki sinifa da miimkiin
oldugunca uzak kalmalidir. SVM metotlari basari agisindan GMM metotlarindan biraz

daha iyi sonuglar verse de hesaplama maliyetleri agisindan pahalidirlar.

3.54 HMM

istatistiksel bir Markov modeldir. Mevcut durum bir énceki durumlara baghdir. Markov
zinciri bir sinifin 6zelliklerinin zamansal degisimini ve yapisini gosterir. Maksimum
Likelihood siniflandirma kullanir. Mevcut oriinti modellerini kullanarak bilinmeyen
giris orlintlslntn olasiliklarini bulur ve en yiiksek olasilikli 6riintliyi secer. Nwe vd.
[45] HMM kullanarak 6 duyguyu LFPC (Short Time Log Frequency Power Coefficients)

ile siniflandirmaya galismis ve %80’lik bir basari oranina ulagmistir.

3.5.5 ANN

Yapay Sinir Aglari bir giris verisi ile cikislar arasindaki iliskiyi bulmaya calisan katmanli
0grenme makineleridir. Bir 6grenme algoritmasi ile egitilirler. Giris, gizli ve cikis

katmanlarindan olusurlar ve bu katmanlarda degisik sayilarda digtimler bulunur. Gizli
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digimlerin her biri igin egitim algoritmasi tarafindan optimal bir agirlik degeri bulunur.
Duygu tanimadaki egitim verisinin azligi gz online alindiginda GMM metoduna goére

daha avantajlidirlar.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Fo

wee — @@

Enerji — .
* Nitr
Fonksiyon .
—_—r

lar

Sekil 3. 15 Yapay sinir agi

3.5.6 Karar Agaci Algoritmalari

Bu tir algoritmalar karar agaclariyla calisirlar. Karar agaclarindaki yapraklar siniflari
veya siniflandirma sonuglarini, digimler ise bu siniflandirmayi treten ve birbirini takip

eden Ozniteliklerin birlesimini temsil eder [46].
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BOLUM 4

DENEYSEL KURULUM

Bu ¢alisma EmoSTAR ve EmoDB (Berlin Duygu Veritabani) duygu veritabanlari Gzerinde
gercgeklestirilmistir. Bu alandaki ¢alismalardan farkh olarak makine 6grenmesi teknikleri
ile bir veritabanindan elde edilen modeller, diger veritabaninda test edilecektir. Bu tur
veritabanlari arasi calismalar literatiirde seyrek olarak bulunmaktadir. Oznitelik
¢itkarma islemi igin openSMILE araci kullaniimaktadir. Cikarilan 6zniteliklerden farkli
Oznitelik segme yontemleri kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilacak ve Weka aracida
siniflandirma amaciyla kullanilacaktir. Bu amacgla, ilerleyen bolimlerde EmoSTAR,

EmoDB, openSMILE ve Weka’nin kisa bir tanitimi yapilmistir.

4.1 EmoSTAR

EmOoSTAR veritabani televizyon programlarindan, filmlerden ve internetten elde edilen
ingilizce ve Tirkce ses kayitlariyla bizim tarafimizdan olusturulmus yeni bir
veritabanidir. EmoSTAR icerisindeki konusma verileri dogal ve yapay duygu 6zellikleri
tasimaktadir. Notr veriler ise haber kanallarindan elde edilen veriler oldugundan dogal
kabul edilebilirler. Kizgin veriler genellikle filmlerden alinmistir ve yapay olarak kabul
edilebilirler. Mutlu veriler ise Oscar, Golden Globe, MTV ve American Music Awards
gibi 6dul torenlerinde 6dul alan sanatgilarin yaptigi konusmalardan derlendigi igin
dogal duygu icermektedir. Uzgiin veriler ise internetteki videolardan ve filmlerden
alinmis olup ¢ogunlugu dogal bir kismi da yapay duygu icermektedir. Bu haliyle
EmoSTAR dogala olduk¢a vyakin 0&zelliklere sahiptir. Kayitlar 16.000 Hz'de
orneklendirilmis, 16bit mono formatta MS Wave dosyalarindan olusmaktadir. Konugma

kayitlar igin 16.000 Hz'in Ustlinde ornekleme frekanslari kullanmanin ne konusma
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tanima ne de duygu tanima acgisindan bir avantaji yoktur. EmoSTAR’daki kayitlar
EmoDB’ye gore daha uzun ciumlelerden olusmaktadir ve her kayit farkli bir cimledir.
Bu haliyle EmoSTAR EmoDB’den daha heterojen bir yapiya sahiptir. Kayit uzunluklari
2,2 ile 14,5 saniye arasinda degismektedir. EmoSTAR’daki veri sayisi Cizelge 4.1’de

gosterilmektedir.

Cizelge 4. 1 EmoSTAR kayitlarinin duygulara gére dagilimi (i: ingilizce, T: Tiirkge)
Kizgin | Nétr | Mutlu | Uzgiin

Erkek 331 351 | 45i 121
30T | 34T

Kadin 401 371 371 511

20T 19T

Toplam=393 | 103 | 126 82 82

4.2 Berlin Duygu Veritabani (Berlin Emotional Database, EmoDB)

Berlin Duygu Veritabani Berlin Teknik Universitesi’nde Felix Burkhardth vd. tarafindan
gelistirilmis yapay duygu iceren bir veritabanidir [47]. Veritabani yankisiz bir odada 5
erkek 5 kadin olmak Uzere 10 profesyonel aktoér tarafindan 7 farkh duygu igin
seslendirilen 10 farkh climlenin ses kayitlarindan olugmaktadir. Toplam kayit sayisi
535’tir, kayitlarin uzunluklari 1,2 ile 9 saniye arasinda degismektedir. Ses kayitlari
16.000 Hz'de orneklendirilmis, 16bit mono formatta MS Wav dosyalarindan

olusmaktadir ve duygulara gore dagilimi Cizelge 4.2’de verilmektedir.

Cizelge 4. 2 EmoDB kayitlarinin duygulara gore dagilimi

Kizgin | Nétr | Mutlu | Uzgiin | Sikkin | Tiksinti | Korku
Erkek 60 39 27 25 35 11 36
Kadin 67 40 44 37 46 35 33
Toplam=535 | 127 79 71 62 81 46 69

EmoDB’de duygularin kategorik siniflandirilmasi kullanilmistir ve duygular yapay
(acted/simulated) olarak uUretilmislerdir. Ses kayit islemleri i¢in 40 aktor segilmis ve
bunlarin kayitlari 3 uzman dinleyici tarafindan duygu tirlerine gore degerlendirilerek
aralarindan duygu seslendirmede en basarili olan 10 aktér segilmistir. Aktorler
stidyoda kendilerine sunulan cliimleyi seslendirmeden 6nce segilen duyguya gore
motive edilmislerdir. Uzgiin duygu icin bir yakinlarini kaybetmis, mutlu duygu icin

buyulk bir para kazanmig gibi motivasyonlar uygulanabilmektedir.
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EmoDB igin genel olarak bir degerlendirme yapildigi zaman bu tir arastirmalarda
kullanilmak Gzere oldukga iyi tasarlanmig bir veritabanidir. Konusmaci sayisinin diger
veritabanlarina gore nispeten fazla olmasi ve konusmacilarin yarisinin kadin yarisinin
erkek olmasi ve temel 7 duyguyu da kapsamasi EmoDB’nin Ustlin yonlerindendir.
Literatlirdeki bazi veritabanlari sadece tek bir kisi tarafindan seslendirilmistir. Bazi
veritabanlarinda ise duygu sayisi azdir. Bunlarin yani sira EmoDB veritabanindaki
kayitlar dikkatle incelendigi takdirde kendilerine atfedilen duyguyu da oldukga iyi ifade
ettikleri goriilmektedir. Ancak, EmoDB’nin zayif yénleri de bulunmaktadir. Oncelikle
duygu ifadeleri oldukca homojen goézikkmektedir. Ornek olarak tizgiin ciimleler
incelendigi takdirde hepsinin farkli konugsmacilar tarafindan seslendirilmis olmasina
ragmen soylenis tarzlari birbirlerine oldukca benzemektedir. Uzgiin ciimlelerin tamami
kisik bir ses tonuyla duraklayarak soylenmistir. Bu climlelerdeki temel frekans
incelendigi takdirde hepsinde disik bir degerde azalan bir ¢izgi takip ettigi
gorilmektedir. Bu durum gercek hayatta rastlanan durumlari tam olarak temsil
etmemektedir. EmoDB’nin gergek hayattaki duygu ifade tarzlarini ne kadar yansittigi

incelenmesi gereken bir konudur.

4.3 OPENSMILE

Duygu tanima calismalarinin en 6nemli adimlarindan birisi de hi¢ stiphesiz ki 6znitelik
cikarma adimidir. Oznitelik ¢ikarma icin kullanilan fonksiyonlar olduk¢a karmasik
oldugundan bunlarin herkes tarafindan ayrn ayri Uretilmesi olduk¢a zahmetli
olmaktadir. Bu amagla yapilan bazi ¢alismalar (Ucretsiz olarak arastirmacilarin
kullanimina sunulmus ve ortak bir platform olusturulmasi ve yapilan g¢alismalarin
birbirini destekleyerek ilerlemesi amaglanmistir. Konusma tanima uygulamalari igin
kullanilan uygulamalar arasinda Open Speech and Music Interpretation by Large Space
Extraction (OpenSMILE) [48], Hidden Markov Toolkit (HTK) [49], PRAAT [50], Matlab
Auditory Toolbox [51], Sphinx [52] sayilabilir.

OpenSMILE konusma tanima ve sinyal isleme igin gelistirilmis bir uygulamadir ve elde
edilen Oznitelikler konusma tanimada oldugu gibi duygu tanimada da
kullanilabilmektedir. OpenSmile oncelikli olarak ses verileri icin gelistirilmis olsa da

kullanilan 6znitelikler fizyolojik ve gorsel sinyallerde ve diger fiziksel alicilardan elde
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edilen sinyallerin islenmesinde de kullanilabilmektedir. OpenSMILE C++ ile yazilmistir
ve Linux, Windows ve MacOS platformlarinda ¢alisabilmektedir. Diger uygulamalarla
uyumluluk saglamak agisindan openSMILE PCM Wave, CSV, ARFF, HTK parametre
dosyalari ve ikili matris dosya formatini desteklemektedir. PortAudio kutliphanesi
kullanilarak platform bagimsiz gercek zamanh ses kayit ve 6znitelik ¢gikarma islemleri
yapilabilmektedir. Agik kaynak kodlu gnuplot yazilimi ile elde edilen 6zniteliklerle ilgili

her turlu grafik gosterimler elde edilebilmektedir.

OpenSMILE Linux, Unix ve Windows surimleri Ucretsiz olarak indirilebilmektedir. Bu
¢alismada Windows strimi kullanilmistir. IDE klaséru igindeki kaynak kodu Visual
Studio 2005 veya 2008 ile derlenebilecegi gibi hazir ¢alistirlabilir dosya kullanilarak
Oznitelik ¢ikarma islemi komut satirindan yapilabilmektedir. Windows siriminde
Smilextract.exe galistirilabilir dosyasini komut satirindan kullanabilmek igin Windows
cmd.exe komut satiri  dosyasi  Smilextract.exe dosyasinin  oldugu klasore

kopyalanmalidir. Cmd.exe galistirildigi takdirde gelen komut satiri ekranina

Smilextract —h

yazilmasi halinde openSMILE kullanimi ile ilgili parametreler ekrana gelmektedir.
openSMILE ile hangi 6zniteliklerin ¢ikarilacagi konfiglirasyon dosyalari (.conf uzantili)
ile belirlenir. Hali hazirda mevcut pek ok konfiglirasyon dosyasi arastirmacilarin
kullanimina sunulmustur. Ornek olarak komut satirina asagidaki satir girilebilir.
SMILExtract -C config/demo/demol_ energy.conf -1 wav_samples/speechO1.wav -O
speech01.energy.csv

Bu komutun anlami wav_samples klasériinde bulunan speechOl.wav ses dosyasi igin
config/demo klasériindeki demol_energy.conf dosyasinda bulunan Ozniteliklerin
cikartilmasi ve bu Ozniteliklere ait degerlerin speechOl.energy.csv dosyasina
yazilmasidir.

ikinci bir ses dosyasi icin islem yapilmasi halinde ikinci ses dosyasinin éznitelikleri ilk
dosyanin sonuna eklenecektir. Oznitelik cikarmada kullanilacak konfigiirasyon dosyalari
ilgili komut satiri parametreleri kullanilarak openSMILE tarafindan Uretilebilecegi gibi
hazir konfigiirasyon dosyalari da kullanilabilir. Oznitelik konfigiirasyon dosyalari config

klasoru icinde bulunmaktadir ve 6znitelik sayilar Cizelge 4.3’de verilmistir.
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Cizelge 4. 3 OpenSMILE konfiglirasyon dosyalarinin 6znitelik sayilari

Oznitelik Dosyasi | Oznitelik Sayisi
Emobase.conf 988 (26 LLD + 26 delta)*19 fonksiyon
Emo_large.conf 6669 (57 LLD + 57 delta+ 57 delta-delta)*39 fonksiyon

MFCC, PLP oznitelikleri, prozodi (temel frekans, sesli ve sessiz harflerin oranlari, sessiz
kisimlara bagh 6znitelikler) ve mizik 6znitelikleri i¢in de ayri konfiglirasyon dosyalari
bulunmaktadir. Bu sayede sadece MFCC, PLP ve prozodik oOznitelikler kullanilarak
Oznitelik dosyalari elde edilebilmektedir. Bu dosyalar daha sonra siniflandirma amaciyla
kullanilarak sadece MFCC, PLP veya prozodik ozniteliklerle elde edilen basarilarin
karsilastiriimasi yapilabilmektedir. MFCC ve PLP konfiglirasyon dosyalari giktilarini, HTK
parametre dosyasi tiriinde, Prozodi konfiglirasyon dosyalari giktilarini ise CSV dosya
formatinda vermektedir. Cikti dosya tirinu arff olarak degistirmek igcin dosyalarda bazi

degisikliklerin yapilmasi gereklidir.

Asagida gosterilen komut input.wav dosyasina ait emobase.conf dosyasinda belirtilen
988 ozniteligi cikartarak elde edilen degerleri output.arff dosyasina yazmaktadir. Bu
komut sonunda elde edilen arff dosyasinda sinif alaninda “unknown” verisi

bulunmaktadir.

SMILExtract -C config/emobase.conf -l input.wav -O output.arff

istenilen sinif degerlerinin sinif alanina ve érnek degerlerinin etiketine yazilabilmesi icin

asagidaki komut satiri kullanilabilir.

SMILExtract -C config/emobase.conf -1 inputN.wav -0 output.arff -instname

inputN -classes {anger, fear, disgust} -classlabel anger

Bu komutla arff dosyasindaki en son 6znitelik satiri

@attribute emotion {anger, fear, disgust}

olarak vyazilacak ve her Oznitelik verisinin en son degeri olarak “anger” etiketi
yazilacaktir. Sinif etiketleri icin {A, F, D} seklinde kisaltmalarda kullanilabilir. ikinci bir
ses dosyasini islemek igin ayni komut satiri ikinci dosya ismi ile tekrar galistirilmalidir.
Bu durumda elde edilen degerler arff dosyasinin son satirindan itibaren eklenecektir.

Bu nedenle arff dosyalarini yeniden elde etmek igin onceki dosyanin silinmesi
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gereklidir. OpenSMILE ile gikarilan 6znitelikler ve fonksiyonlarla ilgili daha ayrintili bilgi

icin [47] ve [48] e basvurulabilir.

4.4 Weka

OpenSMILE aracinin en kullanigh 6zelliklerinden biri de 6znitelik ¢ikarimi adimindan
elde edilen veri dosyalarinin HTK, Weka [53], [54] gibi diger popdler siniflandirma
programlariyla uyumlu olmasidir. Bu ¢calismada OpenSMILE ile elde edilen arff dosyalari
siniflandirma amaciyla islenmek (izere Weka aracinda kullanilacaktir. Weka, Waikato
Universitesi tarafindan gelistirilmistir ve icerisinde veri madenciligi ve sayisiz makine

0grenmesi teknigini barindirmaktadir.

Sekil 4.1’"de emo_base.conf dosyasindaki 6zniteliklerin openSMILE ile gikariimasiyla
elde edilen emo_base.arff dosyasinin Weka Explorer Preprocess sekmesinde OpenFile
ile agilmig hali gorilmektedir. Dosyada 991 6znitelik bulunmaktadir ancak name,
frame_time ve emotion etiketleri duygu siniflandirma ile ilgili 6znitelik degildir ve
gercek oOznitelik sayisi 988'dir. Veritabanindaki toplam 535 6rnek sayisi ekranda
gosterilmektedir. Orneklerin duygulara gére dagilimi hem grafik hem de tablo olarak

verilmektedir.

i) Weka Explorer,

F‘reproce55|classify Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: SMILEFeatures Mame: frameTime Type: Mumeric
Instances: 535 Aktributes: 291 Missing: O (0% Diskinck: 1 Unique: 0 (0%
Attributes Statistic Walue
Minirmurn ul
[ all ] [ Mone ] [ Inwvert ] [ Pattern Tasirmam ]
Mean [u]
Ma. Marne StdDev 0
9| Jrueny_sma_de_linregcl P
73| JFoeny_sma_de_linregcz
250|[_]Foeny_sma_de_linregerra
251 [ Flerv_sma_de_linregerrs
az2| JFoery_sma_de_stddew
055 ] FOerv_sma_de_skewness Class: emotion {Mom) B |[ Visualize all ]
934/ JFOery_sma_de_kurtosis
965 |[_]FOerv_sma_de_quartile1 535
9a6(_|Foeny_sma_de_quarkilez
587 |_|Foer_sma_de_quartie [
955|_|Flerv_sma_de_iqri-2
588 JFoenv_sma_d=_iar23 N
99| JFoery_sma_de_igri-3
291 |[Jemation e
[ Remove ] _
o 1} o
Status
oK Log 'W. x®0

Sekil 4. 1 Weka 6nisleme penceresi
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Weka’da LibSVM kullanimi igin libsvm.jar dosyasinin bulundugu klasér CLASSPATH
sistem degiskeninde tanimlanmis olmalidir. Bu amagla Denetim Masasi, Sistem,
Gelismis, Ortam Degiskenleri sekmesinden sistem degiskenleri CLASSPATH segilir ve
deger olarak C:\Program Files\Weka-3-6\libsvm-3.18\java\libsvm.jar;C:\Program
Files\Weka-3-6\libsvm-3.18\windows\libsvm.dll degerleri girilir.

Veritabanimiza ait 6znitelik dosyasini girdikten sonra yapmamiz gereken bu 6znitelik
dosyasindaki degerlere gore siniflandirma yapmaktir. Bu amacgla Classify sekmesinden

Choose digmesiile istedigimiz siniflandiriciyi segmekteyiz (Sekil 4.2).

(#) Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | assodiate | Select attributes | visualize
Classifier
SMO -C 1.0 -L0.001 -P 1,0E-12 -0 - -1 W 1 -K "weka.classiiers.functions  supportvector. PolyKernel -C 250007 -E 1.0"

Test options Classifier autput

OUsetraining set Correctly Classified Instances 208 93,5577 % ~
OSuppI\edtest et Incorrectly Classified Instances 3 1.4423 %
Kappa statistic 0.9696
(%) Cross-validation  Folds |10 Mean shsolute error 0.0144
OPercentagespht Foot mean sgquared error 0.1201
Relatiwe ahsolute error 3.0594 3
[ Mare aptions. . Root relative squared error 24.7432 3
Total Humber of Inatances 208

(Mom) emation v
=== Detailed hccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Cla3ss
0.877 [t} 1 0.977 0.988 0.988 A
1 0.023 0.963 1 0.9581 0.933 n
Weighted Avg. 0.866 0.009 0.3886 0.986 0.986 0.988
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
128 31 a=ha
o 73| b=N
v
< >
Status
OK Log ‘W x0

Sekil 4. 2 Weka siniflandirma penceresi

Weka’'da Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) veya diger pek ¢ok
yontemle Oznitelik segmekte mimkindir. Bu amacla Select Attributes sekmesinden
Choose digmesi ile PrincipalComponents secilir ve Ranker arama metodu otomatik
olarak eslestirilir. PrincipalComponents uUstline tiklayarak bazi degiskenleri ayarlamak
mUmkindir. Burada degistiriimesi gereken degisken “variancecovered” degiskenidir
ve 0.95 olarak segilmistir. Segilen 6znitelik sayisi fazla ise bunlari Preprocessing
penceresinden tek tek girmek yerine Weka CLI kullanilabilir. Weka’nin Tools
menUsiinden secilen Arff Viewer arff dosyalari Gistlinde 6znitelik silme, 6rnek silme gibi

islemleri yapabilmektedir (Sekil 4.3).
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%) Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize

Attribute Evaluatar
Principaltomponents -R0O95-45

Search Method

[ Choose JRanker -T -1,7576931 3486231 57E305 -N -1
Attribute Selection Mods Attribute selection output
(&) Use full training set 0. 4796 2 -0.36E0AupRangex-0. 359 E0AnpMax=-0. 284f0Anprnsx-0. 282E0rnsx-0. 26 A

3962 3 0.389LHMin<40. 38 LHguearx-0.373LHRangex-0. 372LHMaxx-0. 268LHEDax
3294 4 0.38 LHkurtx-0.361LHMinx-0. 359LHemeanx+0. 301 LHskewmc-0. Z44LHnean
2699 5 -0.4ZLHmearc-0. 41 LHMinx+0. 365£0kurtx+0. 356£05kemc-0. 317VoicedR
Z176 & -0.54LHskewm:-0. 452LHkurtx-0. 341 f0skewm-0. 299LHaxx-0. 299 LHRange

(Marm) emotion L2 1704 7 0.516f0Aupkurtx+0. 389£0hupskewms-0. 33351 lenceRate+0, 327 £ 0AnpMing
13058 8 -0.723£0AnpMinx-0. 313£0Minx+0. 281VoicedRate+0, 238 £0Rangex+0. 185

Result list {right-click For options)
00:51:23 - Ranker + PrincipalComponent

0544 9 -0.617VoicedRate+0. 495951 lenceRate+0. 3720 npkurcx+0. 2759 C0Aupske
0705 10 0.71 SilenceRate+0.381f0AnpHine+0.337VoicedRate-0. 2534LH+0. 195£0
0535 11 -0.712ZLH+0.318£038Dew-0. 249VoicedRate-0. 239E0rmax+0. 195 0Rangex .
0392 12 -0.53ZLH-0.41£05D0ev-0. 356 £0AnpMin<+0. 349 0kurtx-0. 319f0Rangex. .

oCooooooo oo

Selected attributes: 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 : 12

< > < >

Status

oK Log wxﬂ
Sekil 4. 3 Weka 6znitelik segme penceresi
Weka ile ilgili daha ayrintili bilgi icin Weka’yla beraber gelen el kitabina miracaat

edilebilir.

4.5 Weka Komut Satiri

Bazen Weka’'ya komut satiri ile bazi islemler yaptirmak faydali olabilir. Bu amagla Weka

komut satiri (CLI, Command Line Interpreter) (Sekil 4.4) kullanilir.
Ornek:

java weka.filters.unsupervised.attribute.Remove -V -R 1-4,29,45 -i emodbl.arff -o

emodb2.arff

Bu komut emodbl.arff dosyasindaki 1, 2, 3, 4, 29 ve 45 nolu 6znitelikler hari¢ tim
Oznitelikleri siler ve yeni dosyayl emodb2.arff olarak kaydeder. Kaynak dosya Weka.jar
ile ayni klasérde degilse tam yol belirtilmelidir. Komutlar CTRL+V ile CLI komut satiri
metin kutusuna Kopyala-Yapistir yapilabilir. Bu komuttan Oznitelik Se¢me amaciyla
yararlanmak mimkiindir. Oznitelik segiciler ézniteliklerin numaralarini verdiklerinden
bu numaralar Ustteki komuta Kopyala-Yapistir ile girilerek sadece segili 6zniteliklerden
olusan bir o6znitelik dosyasi olusturulabilir. Boylece, bu 06znitelikleri Explorer

penceresinden tek tek secme veya komut satirina tek tek girme zorlugundan kurtulmak
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mamkindir. Ayni islem daha basit olarak 6znitelik se¢gme isleminden sonra Save

Reduced Data meni komutundan da yapilabilir.
java weka.classifiers.trees.J48 -t emodb1.arff -T myemodbl.arff -U -p 1 > Results.arff

Bu komut ile emodb1.arff dosyasi J48 algoritmasi igin egitim seti olarak myemodb1.arff

dosyasi ise test seti olarak kullanilir ve sonuglar Results.arff dosyasina yazilir.

| Weka GUI Chooser,

Program Visualization Tools Help

Applications

FWEKA [ =

The University
of Waikato Experimenkter

Waikato Environment For Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Wersion 3.6.10

(c) 1399 - 2013

The University of wiaikato
Hamiltan, Mew Zealand

at weka.core, converters, ArffloadersdrffReader, readInstance (ArffLoader. Java: 391)
at weka.core,conwverters, ArffloadersdrffReader, readInstance (ArffLoader. Java: 376)
at weka.core.converters.Arffloader. getNextInstance (Arffloader. jawa:1054)
at weka.core.converters.ConverterlUtilssbatadource.hasMoreElenents (Convertertils. java: 372)
at weka.filters.Filter.filterFile(Filter. jawva:1l060)
at weka.filters.Filter.runFilter (Filter, java:l3zZl)
at weka.filters.unsupervised. actribute. Renove. . nain (Renove, jawa: 382)
at sun.reflect.NativeMethoddccessorInpl. invokel (Native Method)
at sun.reflect.NativeMethoddccessorInpl. invoke (Unknowmn 3ource)
at sun.reflect.DelegatingMethodiccessorInpl. invoke (Unknowmn Source)
at jawa.lang.reflect.Method, invoke (Unknown Source)
at weka. qui. SinpleCLIPanelsClassPunner., runSinpleCLIPanel, jawa: 265)
£ | >

>

[£]]

filters.unsupervised, attribute.Fenove -V -R 1,4,29 -1 emodbnew & N.arff -o myewodbnew 4 N.arff

Sekil 4. 4 Weka komut satiri

4.6 Deneyin Yapilisi

Deneyimizdeki ilk adim openSMILE araci ile veritabanlarimizdaki ses kayitlarinin
dzniteliklerinin ¢ikariimasidir. Oznitelik ¢ikarma amaciyla openSMILE ile birlikte gelen 2
adet konfiglirasyon dosyasi kullaniimaktadir. Bunlar daha 6nce tanitilan 988 6znitelik
iceren Emobase ve 6669 Oznitelik iceren Emo_large dosyalaridir. Elde edilen
ozniteliklerin arff dosyasi olarak ciktisi alinacak ve bu dosyalar ile Weka’'da
siniflandirma yapilacaktir. Oznitelik dosyalarinda “name” 6zniteligi string olarak
bulunmaktadir ve Weka’daki siniflandiricilar string degerlerle galisamadigindan arff

dosyalarini Preprocess diugmesi ile ylkledikten sonra “name” 6zniteligi Remove
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digmesiyle kaldirilmali veya Tools menisi altindaki Weka Arff Editoriint kullanarak

Delete Attributes mendisiyle “name” 6zniteligi arff dosyalarindan silinmelidir.

Besinci bolimde ise mevcut Oznitelik dosyalarina 6nerilen yeni o6znitelikler ilave
edilecek ve performansa olan katkilari goézlemlenecektir. Siniflandirmalar aksi
belirtiimedikge 10 kat ¢apraz gegerlemeyle varsayilan degerlerle gergeklestirilecek ve

sonuglar agirliklandirilmis degerler olarak verilecektir.

4.6.1 Berlin Duygu Veritabani Uzerine Calismalar

Berlin Duygu Veritabani (EmoDB) Uzerinde calistigimiz ilk veritabanidir. EmoDB
uzerinden cikarilan Oznitelikler ile Weka igerisinde yer alan Naive Bayes, SMO ve

Bagging siniflandiricilarindan alinan sonuglar Cizelge 4.4’te sunulmustur.

Cizelge 4. 4 EmoDB igin siniflandirma basarilar

Emobase (988) Emo_large (6669)
NaiveBayes 53,45 70,09
SMO 87,28 86,54
Bagging 67,28 71,40

Cizelge 4.4’den gorildigu gibi en basarili siniflandirma bir Destek Vektor siniflandirma
yontemi olan SMQO’dur. Bu ¢alismada SMO’da polinom kernel kullanilmistir. Oznitelik
sayisinin 988’den 6669’a ¢ikmasi durumunda SMO siniflandiricinin basarisinda az da
olsa bir duslis meydana gelmistir. EmoDB’de 988 6znitelik iceren Emobase
konfiglirasyonu i¢in SMO hata matrisi ve Dogru-Pozitif (DP) oranlarn Cizelge 4.5'te
verilmistir. Hata matrisleri hangi duygularda daha fazla hata oldugunu gérmemizi
saglamasi agisindan faydaldir. Cizelge 4.5’te gorildugi gibi en fazla hata orani Mutlu
sinifinin Kizgin olarak etiketlenmesinde ortaya g¢ikmaktadir. Bu durum EmoDB’deki
hemen hemen tim siniflandirmalarda gecerlidir. Cizelgelerde Kizgin, Notr, Mutlu,

Uzgtin, Sikkin, Tiksinti, Korku sirasiyla A, N, H, S, B, D, F olarak kisaltilmistir.
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Cizelge 4. 5 EmoDB’de Emobase (988 6znitelik) icin SMO hata matrisi

A N H| S B |D|F|DP
Al118 O | 5| 0| 0| 1] 31092
Nl O 7501 ]2]0)|1]094
H|14 [0 52/ 0|0 |1]4]073
S| O 1,057 40| 0]091
B| O 4|05 |69|3|01]0,85
D| 2 2 (110|237 2])080
Fl 3 1,32 0|1]5]0,85

NaiveBayes, SMO ve Bagging siniflandiricilarinin  performansini  farkli 6znitelik
gruplariyla degerlendirmek amaciyla 6znitelik dosyalarimizi prozodi ve MFCC tabanli
olmak Uzere ikiye ayirdik. Bu sayede siniflandiricinin sadece prozodik 6zniteliklerle ve
sadece MFCC oOznitelikleriyle elde ettigi basari oranlarini ayri ayri tespit ettik. MFCC
Oznitelikleri  prozodik  o6zniteliklere gére daha ylksek basari  oranlarini
yakalayabilmektedir. Ancak Emo_large konfiglirasyonunda prozodik 6znitelik sayisinin
MFCC 6znitelik sayisina gore oldukga az oldugu gézden kagiriimamalidir. Cizelge 4.6’da
MFCC+Prozodi-Delta tim Ozniteliklerden delta ve delta-delta &zniteliklerinin
¢ikarilmasi ile elde edilen sonuglara yer verilmistir. Parantez igindeki sayilar sirasiyla

Emobase ve Emo_large igin Oznitelik sayilarini géstermektedir.

Cizelge 4. 6 EmoDB igin farkh 6znitelik gruplariyla siniflandirma sonuglari

Emobase Emo_large

EmoDB
NB | SMO | Bag NB | SMO | Bag

Tiim Oznitelikler (988, 6669) 53,45 | 87,28 | 67,28 | 70,09 | 86,54 | 71,40
MFCC+Prozodi-Delta (494, 2223) | 68,22 | 84,48 | 65,23 | 65,42 | 86,72 | 68,59
MFCC (456, 6084) 66,54 | 80,74 | 63,55 | 69,34 | 87,85 | 72,14
Prozodi (532, 585) 42,80 | 83,55 | 64,48 | 59,25 | 76,07 | 68,03

Sadece 532 adet prozodik 6zniteligin kullanildigi Emobase konfiglirasyonu igin SMO
siniflandirici hata matrisi ve Dogru-Pozitif oranlari (DP) Cizelge 4. 7'de gosterilmektedir.
En ylksek hata orani mutlu ve kizgin o6rneklerde karsimiza ¢ikmaktadir. Diger

orneklerdeki hatali siniflandirmalar farkli duygulara dagilmistir.
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Cizelge 4. 7 EmoDB’de 532 prozodik 6znitelikli Emobase i¢cin SMO hata matrisi

A [N H|S |B |D|F]|DP
A|l111 |/ 0 |11 0|1 | 2| 2 (0,87
N|] O |74/ 0 | 0|5 |0]01]093
H|15 | 2 (48 |1 | 0| 1| 4]0,67
S| O 3105 |3]0)]0]090
B|] O | 8|]0]4|66|3 | 01]081
D| 3 410213 1]0,76
F| 7 1,2 |1]0|1/|57]|082

EmoDB’de sadece 6084 adet MFCC Ozniteliginin kullanildigi Emo_large konfiglirasyonu
icin SMO siniflandirici hata matrisi ve Dogru-Pozitif (DP) oranlari Cizelge 4. 8'de

gosterilmektedir.

Cizelge 4. 8 EmoDB’de 6084 MFCC 6znitelikli Emo_large igin SMO hata matrisi

A N H|S|B |D|F|DP
A|l119/ 0 | 5| 0] 0| 0] 31]0.93
Nl O |73/0 |2 |3 ]0]1]092
H|14 | 0 (53] 0|1 ]0]| 3]074
S| O 10|57, 4|0 00091
B|] O |2|0]|5|74]0)|0]091
D| O | 2|1 ]1}]2 37| 3]0.80
F| 3 14,4 ,0,0| 157|082

Duygu tanima cgaligmalarinda arastirilan duygu sayisi basari oranini énemli 6lglide
etkilemektedir. Duygu sayisi azaldikga siniflandiricilarin isleri daha kolaylagsmakta ve
daha yiksek basari ile siniflandirma yapabilmektedirler. Bu amagla 6znitelik dosyalari
Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin, Kizgin-Nétr, Mutlu-Noétr-Uzgiin  olmak {izere 3 degisik
siniflandirmaya tabi tutulmuslardir. Cizelgelerden (4.9 ve 4.10) rahatga gorulebilecegi
gibi duygu sayisi azaldik¢a siniflandiricilarin basari orani da artmaktadir. Emobase
konfigiirasyonunda Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin (A-N-H-S) icin basari orani %92,33 iken
No6tr-Mutlu-Uzgiin siniflandiricida bu oran %98,58, Kizgin-Nétr siniflandirici da ise
%99,51 olmaktadir. Benzer sekilde Emo_large konfiglirasyonunda da Kizgin-Notr-
Mutlu-Uzgiin (A-N-H-S) icin basari orani %90,26 iken Nétr-Mutlu-Uzgiin siniflandiricida
bu oran %96,70, Kizgin-No6tr siniflandirici da ise %98,54 olmaktadir.
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Cizelge 4. 9 EmoDB’de farkli duygu gruplari igin Emobase siniflandirma sonuglar

Emobase | A-N-H-S N-H-S A-N
NB 80,82 91,98 98,05
SMO 92,33 98,58 99,51
Bag 81,41 86,79 95,14

Cizelge 4. 10 EmoDB’de farkli duygu gruplari icin Emo_large siniflandirma sonuglari

Emo_large | A-N-H-S | N-H-S A-N
NB 84,66 94,33 | 98,05
SMO 90,26 96,70 | 98,54
Bag 80,53 90,09 | 96,60

Emobase konfigiirasyonunda Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin icin SMO hata matrisi Cizelge
4.11’de gosterilmektedir. SMO siniflandirici 4 sinifli uygulamada en fazla hatayr mutlu

ve kizgin verileri ayirirken yapmaktadir.

Cizelge 4. 11 Emobase Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin icin SMO hata matrisi

A [N | H|S| DP
118 1 | 8 | 0 10,92
0 |77 1] 1097
13 |1 0 |57| 110,80
0 1,0]61]0,98

w T 2>

Emo_large konfiglirasyonunda Kizgin-Notr-Mutlu ve Kizgin-Nétr igcin SMO hata matrisi
Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13’te gosterilmektedir. Sinif sayisi azaldik¢a basari oranlari

artmaktadir.

Cizelge 4. 12 Emobase Notr-Mutlu-Uzgiin icin SMO hata matrisi

N|H|S | DP

N|78 | 0 | 1]0,98
H| O |[70] 1 ]0,98
S|1|0]61]0,98

Cizelge 4. 13 Emobase Kizgin-No6tr icin SMO hata matrisi

A | N| DP
A|126 | 1 |0,99
N|] O [79] 1
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4.6.2 EmoSTAR Uzerindeki Calismalar

Olusturdugumuz EmoSTAR veritabani lizerinde de benzer galismalar yapilmis ve kizgin-
notr-mutlu-tzgun igin Cizelge 4. 14’teki sonuglar elde edilmistir. SMO EmoSTAR
veritabaninda da en basarili siniflandirici olmustur. Naive Bayes ve Bagging birbirlerine

yakin performanslar gdstermektedirler.

Cizelge 4. 14 EmoSTAR’da Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin icin siniflandirma sonuglari

Emobase (988) Emo_large (6669)
NB 83,71 83,96
SMO 96,18 96,94
Bag 84,47 87,78

EmoSTAR’da farkli 6znitelik gruplariyla elde edilen sonuglar Cizelge 4.15’de
gosterilmektedir. En yiksek basari orani Emo_large konfiglirasyonu ile elde edilmistir.
Bu konfiglirasyonda delta ve delta-delta 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ile 6znitelik sayisi

2223’e inmesine ragmen basari orani degismemisgtir.

Gizelge 4. 15 EmoSTAR igin farkl 6znitelik gruplariyla siniflandirma sonuglari

Emobase Emo_large

EmoSTAR
NB | SMO Bag NB | SMO Bag

Tiim Oznitelikler (988, 6669) 83,71 | 96,18 | 84,47 | 83,96 | 96,94 | 87,78
MFCC+Prozodi-Delta (494, 2223) | 85,49 | 95,67 | 86,25 | 83,46 | 96,94 | 88,29
MFCC (456, 6084) 79,64 | 93,89 | 82,18 | 82,95 | 96,69 | 87,27
Prozodi (532, 585) 76,33 | 93,38 | 84,73 | 70,99 | 82,44 | 78,37

Parantez igindeki sayilar sirasiyla Emobase ve Emo_large konfiglirasyon dosyalarindaki

Oznitelik sayilarini gdstermektedir.

4.6.3 EmOSTAR + EmoDB Uzerine Calismalar

Duygu tanima Uzerine yapilan ¢alismalar genel olarak belli bir veritabani Ustiinde
yapilmaktadir. Veritabanlarinin birbirine karigtirildigi ¢alismalarin sayisi oldukga azdir.
Ender olarak bazi ¢alismalarda, veritabanlarindan biri egitim digeri de test seti olarak
kullanilmaktadir. Bu bolimdeki ¢calismada, EmoSTAR ve EmoDB ayri ayri egitim seti ve
test seti olarak kullaniimistir. Bu amacla dncelikle EmoDB Ustiindeki kizgin, nétr, mutlu

ve Uzglin verilerden olusan 339 verinin sonuglari Cizelge 4.16’da verilmistir.
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Cizelge 4. 16 EmoDB’de Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin icin siniflandirma sonuglari

EmoDB Emobase (988) Emo_large (6669)
NB 80,82 84,66
SMO 92,33 90,26
Bag 81,41 80,53

EmoSTAR ve EmoDB’nin kizgin, ndtr, mutlu ve Uzglin verilerinin karistiriimasiyla elde
edilen sonuglar Cizelge 4.17’de verilmistir. Toplam veri sayisi EMoSTAR 393 ve EmoDB

339 olmak Uzere 732’dir. Verilerin karistirlmasi basari oranlarini EmoDB’ye gore

arttirmis ancak EmoSTAR’a gore duglirmustir.

Cizelge 4. 17 EmoSTAR ve EmoDB’nin karistirilmasiyla elde edilen sonuglar

EmoSTAR+EmoDB Emobase (988) Emo_large (6669)
NB 63,52 79,64
SMO 90,71 90,98
Bag 81,69 82,92

4.6.4 EmoSTAR ve EmoDB Arasindaki Capraz Siniflandirmalar

Veritabanlari arasinda c¢apraz bir siniflandirma gergeklestirmek amaciyla elimizdeki
veritabanlarindan birini egitim digerini de test amaciyla kullandik. EmoSTAR mevcut
haliyle sadece 4 duyguyu igerdiginden c¢apraz sorgulama amaciyla EmoDB’nin de
sadece 4 duyguyu iceren &rnekleri kullaniimistir. ilk asamada EmoSTAR egitim seti

olarak kullanilmis olup sonuglar Cizelge 4.18’de gosterilmektedir.

Cizelge 4. 18 EmoOSTAR egitim EmoDB test seti olmak lizere siniflandirma sonuglari

EmoSTAR Egitim Emobase (988) Emo_large (6669)
EmoDB Test
NB 41,88 45,13
SMO 47,19 62,83
Bag 40,41 34,51

ikinci asamada EmoDB egitim seti EmoSTAR test seti olarak kullanilmistir. Sonuglar

Cizelge 4.19’da gosterilmektedir.
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Cizelge 4. 19 EmoDB egitim EmoSTAR test seti olmak lizere siniflandirma sonuglari

EmoDB Egitim | Emobase (988) Emo_large (6669)
EmoSTAR Test
NB 40,96 42,74
SMO 44,27 44,02
Bag 35,36 32,82
Cizelgelerden de anlasilacag gibi veri setlerinin ayri ayri veya karigtirilarak

kullanilmasinda ¢ok yliksek basari oranlari elde edilebilmesine ragmen ¢apraz
sorgulama sonuglarinda %50’lere varan dramatik distsler meydana gelmektedir. Bu da
duygu veritabanlarinin gergekliklerinin, dogalliklarinin ve siniflandiricilarin  asiri
O0grenmelerinin ciddi sorgulamalara tabi tutulmasi gerektigini gdstermektedir. Daha
ayrintili bir inceleme yapmak amaciyla farkli duygu gruplari igin ¢capraz test uygulanmis

ve sonuglar Cizelge 4.20 ve 21’de verilmisgtir.

Cizelge 4. 20 EmoSTAR ve EmoDB ayri ayri egitim ve test seti olmak Gizere Emobase
siniflandirma sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test EmoSTAR Test
Emobase (988) Emobase (988)
NB | SMO Bag NB | SMO | Bag
Kizgin-Notr 55,82 | 74,75 74,27 51,09 | 65,50 | 55,89
Mutlu-Nétr-Uzgiin 51,88 | 51,41 | 62,73 | 39,65 | 54,13 | 53,44
Kizgin-Nétr- Mutlu-Uzgiin | 41,88 | 47,19 | 40,41 | 40,96 | 44,27 | 35,36

Cizelge 4. 21 EmoSTAR ve EmoDB ayri ayri egitim ve test seti olmak izere Emo_large

siniflandirma sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test EmoSTAR Test
Emo_large (6669) Emo_large (6669)
NB SMO | Bag NB | SMO | Bag
Kizgin-Notr 71,84 | 91,26 | 75,24 | 53,27 | 72,05 | 49,78
Mutlu-Nétr-Uzgiin 45,75 | 52,83 | 53,77 | 48,96 | 52,75 | 33,44
Kizgin-Notr- Mutlu-Uzgiin 45,13 | 62,83 | 34,51 | 42,74 | 44,02 | 32,82
Emobase  konfigiirasyonunun  SMO ile  Mutlu-Nétr-Uzgiin  ve  Emo_large

konfigiirasyonunun Naive Bayes ile Mutlu-Nétr-Uzgiin siniflandirmasi disindaki tiim
siniflandirmalarda EmoSTAR’In Egitim seti olarak kullanilmasi EmoDB’nin Egitim seti

olarak kullanilmasina gére daha basarili sonuglar vermistir.
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4.7 Oznitelik Segme

Siniflandirma problemlerinin bilinen sorunlarindan biri de asiri sayida ve gereksiz
Oznitelik kullanmanin bagari oranini olumsuz etkilemesidir. Bu ¢alismada buraya kadar
yapilan incelemelerde dznitelik secimi yapilmamistir. Oznitelik sayisinin 988’den 6669’a
¢lkmasi Naive Bayes ve Bagging’de basari oranina olumlu etki yaparken, SMO
siniflandiricida olumsuz etki yapmistir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla 6znitelik segme
yoluna gidilmistir. Bu bolimde Weka’da mevcut Oznitelik secme algoritmalarini
veritabanlarimiza uygulayip basari oranlarini gozlemledik ve hangi 06zniteliklerin
siniflandirmada daha etkin rol oynadigini tespit ettik. Cizelge 4.22’de EmoDB igin
CfsSubSet Evaluator ve Linear Forward Selection, ChiSquared Attribute Evaluator ve
Ranker, Information Gain Attribute Evaluator ve Ranker Oznitelik sec¢cme
algoritmalarinin 7 duygu icin uygulanmasinin sonuglari gosterilmektedir. ChiSqu+Rank
ile Emobase konfiglirasyonunda ise 988 Oznitelikten 715 adedi segilerek %88,03 basari
orani elde edilmigtir. Bu oran tim o6zniteliklerle elde edilen %87,28 basari oranindan
daha yiksek oldugu gibi Emo_large konfiglirasyonunda 6669 6znitelikle elde edilen

%86,54 basari oraninin da Uzerindedir.

Cizelge 4. 22 EmoDB’de 7 duygu igin 6znitelik segme sonuglari

Emobase (988)" Emo_large (6669)"
EmoDB NB SMO Bag NB SMO Bag
(53,45)° | (87,28)° | (67,28)* | (70,09)* | (86,54)* | (71,40)>
CfsSub+LFS (136,141)° 78,50 85,79 70,65 78,50 87,28 75,70
InfoG+Rank (508,4407)® | 75,88 87,10 69,34 71,77 87,28 74,01
chiSqu+Rank (715,5416)° | 75,14 88,03 68,59 71,21 87,85 72,71

Cizelge 4,23’te EmoSTAR igin CfsSubSet Evaluator ve Linear Forward Selection,
ChiSquared Attribute Evaluator ve Ranker, Information Gain Attribute Evaluator ve
Ranker Oznitelik se¢me algoritmalarinin sonuglari goésterilmektedir. En ylksek basari

orani InfoG+Rank ve ChiSqu+Rank 6znitelik segiciyle Emo_large konfiglirasyonunda

! Tum &znitelik sayisi
? Ozniteliklerin tamami kullanilarak elde edilen sonuglar

* Sirasiyla Emobase ve Emo_large icin segilen 6znitelik sayilari
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elde edilen %97,45 oranidir ve bu oran bu veritabaninda 4 duygu icin ulasilan en

yuksek basari oranidir.

Cizelge 4.23 EmoSTAR 4 duygu igin 6znitelik segme sonuglar
Emobase (988)"

Emo_large (6669)"

EmoSTAR NB SMO Bag NB SMO Bag
(83,71)* | (96,18)> | (84,47)* | (83,96)* | (96,94)" | (87,78)
CfsSub+LFS (111,138)* 89,82 96,43 85,75 90,83 96,43 90,33
InfoG+Rank (837,5637)° 83,96 96,69 85,24 83,20 97,45 88,80
ChiSqu+Rank (837,5637)° | 83,96 96,69 85,24 82,69 97,45 88,80

Genel olarak MFCC tabanl 6znitelikler prozodik 6zniteliklerden daha Ust siralarda

secilmektedir. Bu durum [15])'deki bulgularla uyum igindedir. CfsSubSet Evaluator

Oznitelik segici digerlerine kiyasla ¢ok daha az 6znitelikle oldukga yiiksek basari oranlari

elde edebilmektedir.
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BOLUM 5

ONERILEN FORMANT TABANLI FILTRE BANKALARI

Bu ¢alismada konusma sinyalindeki sesli harflerin formantlarina dayal yeni bir filtre
bankasi, yiksek frekans bdlgesindeki toplam enerjinin disik frekans boélgesindeki
toplam enerjiye orani, konugsma igindeki duraklamalarin orani yeni Oznitelikler
(Spectro-Temporal Auditory Formant Filter Bank Energy Ratios - STAFFER) olarak
sunulmustur. Bunun yani sira mevcut 6znitelikler igcinde bulunan fakat logaritmik olarak
hesaplanan temel frekans siddet degeri de yerlesik geleneklere cesurca bir meydan
okumayla mutlak deger olarak hesaplanarak yeni bir 6znitelik olarak kullaniimigtir. Bu
sayede logaritma ile bastirilan siddet degerleri arasindaki farkin daha belirgin olmasi ve
siniflandiricilarin bu farklar daha kolay gérmesi amaglanmaktadir. Her ne kadar insan
kulagi logaritmik bir frekans analizéra gibi ¢aligsa da kendimizi dogayi oldugu gibi taklit
etmek zorunda hissetmemeliyiz. Ugaklarin kanat ¢irparak ugamayisi gibi. Temel
frekansin sinyal boyunca izledigi ortalama degerde bu 06zniteliklere eklenecektir.
Maksimum, minimum, aralik, aritmetik ortalama, kuadratik ortalama, geometrik
ortalama, standart sapma, carpiklk, basiklik, delta ve delta-delta fonksiyonlarinin

uygulanmasiyla 315 kisa zamanli formant filtre bankasi 6zniteligi elde edilmektedir.

5.1 Sesli Harflerin Formantlarina Dayali Filtre Bankalari ve Yiiksek Frekans-Diisiik

Frekans Bolgesi Enerji Orani

Konusma sinyalindeki sesli harflerin belli frekanslarda formantlara sahip olduklari
bilinmektedir. Sesli harfler bu formantlar sayesinde birbirlerinden tamamen ayirt
edilebilmektedirler. Sessiz harflerde ise sadece formantlari tanimak yeterli olmamakta

sesin olusum seklininde bilinmesi gerekmektedir. Bugiine kadar Mel Olgegi, Bark Olcegi
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gibi degisik filtre bankalari 6nerilmis olmakla birlikte sesli harflerin formantlarina dayali
bir sistem heniiz 6nerilmemistir. Duygu tanimada prozodik 6zniteliklerin blylk etkisi
ve bu 6zniteliklerin sesli harflere dayal oldugu g6z 6niine alindiginda bu tir bir filtre
tasariminin énemli bir gelisme saglamasi beklenebilir. Sekil 5.1ve 5.2’de bu ¢alismada

kullanilan filtre bankalari gésterilmektedir.

A

90 400 500 700800 12001300 1700 1800 4200
Frekans (Hertz)

Sekil 5. 1 Sesli harflerin formantlarina dayali filtre bankalar

Bilindigi gibi insan kulagi lineer ve logaritmik frekans bdlgelerine dayal bir frekans
analizorl gibi ¢alismaktadir. Lineer bélge siniri genel olarak 1.000 Hz olarak kabul
edilmekle birlikte kesin bir sinir belirli degildir. Bu iki bélgenin bir diger 6zelligi de kalin
sesli harflerle ince sesli harflerin ayrildig1 bolge olmasidir. Kalin sesli harflerin (a, 1, 0, u)
formantlari lineer bdlgede olmasina ragmen ince sesli harflerin (e, i, 6, i) logaritmik
bélgede de formantlari bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan incelemeler bu
iki boélgenin sinirinin 1.100 Hz ile 1.300 Hz arasinda oldugunu goéstermektedir. Bu
¢alismada sinir deger olarak 1.200 Hz alinmistir. Yiksek frekans—dusik frekans bolgesi
enerji orani bilhassa kizgin, mutlu, ndétr, Uzglin ayriminda oldukga belirgin bir
ozniteliktir. Sekil 5.2°de yliksek frekans ve disliik frekans enerji bolgeleri
gosterilmektedir. Bu bolgeler ayni zamanda insan duyma sisteminin lineer ve

logaritmik bolgelerine karsilik gelmektedirler.
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90 12001300 4200
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Sekil 5. 2 Kalin sesli ve ince sesli harflerin formantlarina dayali yliksek frekans ve diigik
frekans filtre bankalari

300

—— Kizgin

250 m

- Notir

200

150

Sekil 5. 3 EmoDB’de kizgin ve nétr climlelerdeki yiiksek ve distik frekanslardaki enerji
oranlari

5.2 Duraklamalar

Ozellikle Gizgiin duygularda kendini gdstermektedir. Kelimeler arasindaki sessiz gecen
kisimlardir. Sekil 5.4’te EmoDB’deki kizgin ve Uzgiin cimlelerdeki duraklamalarin

sliresinin cimlenin toplam slresine olan oranlari gosterilmektedir.
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Sekil 5. 4 EmoDB’de kizgin ve lizgiin cimlelerdeki duraklama oranlari

5.3 Mutlak Siddet Degerleri

Konusma tanima ile ilgili calismalarda insan kulaginin logaritmik bir frekans analizori
gibi calismasindan hareketle ses sinyallerindeki siddet degerlerinin logaritmasi
kullanilir. Ancak logaritmik degerler siddet degerlerini fazlaca bastirdigindan aradaki
farklarin kaybolmasina veya azalmasina neden olabilmektedir. Bu ¢alismada bu
gelenekten farkli olarak siddet degerlerinin mutlak degerleri de kullaniimigtir. Sekil
5.5’te bir sinyale ait logaritmik (Ustte) ve mutlak deger (altta) FFT sonugclari

gosterilmektedir.
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Sekil 5. 5 Bir sinyale ait frekans spektrumun logaritmik (Ustte) ve mutlak degerli (atta)
gosterimi

5.4 Yeni Ozniteliklerle Deneysel Sonuglar

EmoDB’de 7 duygu icin Emobase ve Emo_large konfiglirasyonuna 315 yeni 6znitelik

ekleyerek elde edilen sonuglar Cizelge 5.1’de verilmistir. Eklenen yeni Oznitelikler

Emo_large-Bagging disindaki tiim siniflandiricilarda daha iyi sonug vermistir.

Cizelge 5.1 EmoDB’de 7 duygu igin yeni 6zniteliklerle siniflandirma sonuglari

EmoDB Emobase | Emobase+STAFFER | Emo_large | Emo_large+STAFFER
Tiimii (988) (988+315) (6669) (6669+315)

NB 53,45 70,84 70,09 70,28

SMO 87,28 88,22 86,54 86,54

Bag 67,28 69,34 71,40 69,90
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EmoDB igin kizgin, nétr, mutlu ve lzgln olmak Uzere 4 duyguya ait Emobase ve
Emo_large konfiglirasyonuna 315 yeni 6znitelik ekleyerek elde edilen sonuglar Cizelge
5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2 EmoDB’de 4 duygu igin yeni 6zniteliklerle kizgin, nétr, mutlu, tizgiin
siniflandirma sonuglari

EmoDB Emobase | Emobase+STAFFER | Emo_large | Emo_large+STAFFER
A-N-H-S (988) (988+315) (6669) (6669+315)

NB 80,82 84,36 84,66 84,36

SMO 92,33 91,74 90,26 91,44

Bag 81,41 80,82 80,53 81,71

EmoSTAR igin kizgin, nétr, mutlu ve Uzgin olmak Uzere 4 duyguya ait Emobase ve
Emo_large konfiglirasyonuna 315 yeni 6znitelik ekleyerek elde edilen sonuglar Cizelge

5.3’de verilmistir. Tim siniflandiricilar yeni 6znitelikler ile daha iyi sonug Gretmisgtir.

Cizelge 5.3 EmoSTAR’da 4 duygu icin yeni 6zniteliklerle siniflandirma sonuglari

EmoSTAR | Emobase | Emobase+STAFFER | Emo_large | Emo_large+STAFFER
(988) (988+315) (6669) (6669+315)

NB 83,71 89,82 83,96 85,24

SMO 96,18 96,69 96,94 97,45

Bagging 84,47 88,04 87,78 88,80

EmoSTAR igin farkli duygu gruplarina ait sadece STAFFER Oznitelikleriyle elde edilen
sonuclar Cizelge 5.4’de verilmistir. Sadece STAFFER 6znitelikleri kullanilarak kizgin-notr

siniflandirici da %98,69 basari orani elde edilebilmistir.

Cizelge 5.4 EmoSTAR igin STAFFER 6znitelikleriyle farkli duygu gruplari siniflandirma
sonuglari

EmoSTAR NB SMO | Bag

Kizgin-Notr 94,32 | 98,69 | 93,01
Mutlu-Notr-Uzgiin 74,13 | 90,00 | 83,10
Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin | 69,97 | 88,29 | 80,91

EmoDB’de farkh duygular Gstiinde STAFFER 6znitelikleriyle elde edilen sonuglar Cizelge
5.5’de verilmistir. A-N-H-S ayriminda A-H ve N-H hata orani ylksek olmasina ragmen N-
H-S ayiriminda hata orani distktir. Tuma igin nétr ve sikkin ayirminda da hata orani

yuksek ¢ikmaktadir.
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Cizelge 5.5 EmoDB igin STAFFER 6znitelikleriyle farkli duygu gruplari siniflandirma

sonuglari
EmoDB NB | SMO | Bag
Kizgin-Notr 97,57 | 99,02 | 96,11
Mutlu-Notr-Uzgiin 82,07 | 92,45 | 90,09
Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin | 77,28 | 85,25 | 81,41
7 Duygu 54,95 | 70,65 | 63,92

EmoSTAR’da farkli duygular Ustlindeki yeni 6zniteliklerle veritabanlari arasi EmoSTAR

ve EmoDB’nin ayri ayri egitim ve test seti olarak kullanilmasiyla elde edilen ¢apraz

siniflandirma sonuglari Cizelge 5.6, Cizelge 5.7, Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9 'da verilmistir.

Cizelge 5.7'den goruldugl gibi sadece 7 yeni Oznitelikle elde edilen gapraz test

sonuglari SMO-Emo_large-Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin - siniflandirici  hari¢  diger tim

Oznitelik gruplarinin sonuglarindan daha iyidir. Kizgin-n6tr siniflandiricida 7 6znitelikle

capraz testte EmoSTAR egitim, EmoDB test seti olmasi durumunda %96,11 basari orani

elde edilebilmistir. Bu sonuglar yeni 6zniteliklerin veritabanlari arasindaki degisikliklere

karsi daha direngli oldugunu géstermektedir.

Cizelge 5.6 EmoSTAR ve EmoDB igin 315 yeni 6znitelikle ¢apraz test sonuglari

EmoSTAR Egitim
EmoDB Test-315 STAFFER

EmoDB Egitim
EmoSTAR Test- 315 STAFFER

NB SMO Bag NB SMO Bag
Kizgin-Notr (Emo_large-91,26)" 78,64 | 89,80 | 89,32 | 75,10 | 80,34 69,86
Mutlu-Notr-Uzgiin 27,35 62,73 | 50,47 | 39,31 | 43,79 26,89
(Emobase-62,73)*
Kizgin-No6tr-Mutlu-Uzgiin 40,11 63,12 | 51,32 | 36,89 | 39,18 41,98
(Emo_large-62,83)*

Cizelge 5.7 EmoSTAR ve EmoDB igin 7 yeni 0znitelikle gapraz test sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test-7 STAFFER EmoSTAR Test-7 STAFFER
NB SMO Bag NB SMO Bag
Kizgin-Notr (Emo_large-91,26) * 96,11 | 75,72 | 78,15 | 74,23 | 74,67 76,41
Mutlu-Nétr-Uzgiin 61,79 | 66,50 | 49,52 | 48,27 | 54,48 49,65
(Emobase-62,73)*
Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin 58,11 | 49,26 | 49,26 | 46,56 | 46,81 49,10
(Emo_large-62,83)"

! Capraz testlerde bu asamaya kadar elde edilen en iyi sonuc
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Cizelge 5.8 EmoSTAR ve EmoDB igin Emobase konfiglirasyonuna yeni 6zniteliklerin
eklenmesiyle elde edilen gapraz test sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test EmoSTAR Test
Emobase+STAFFER Emobase+STAFFER
(988+315) (988+315)
NB SMO Bag NB SMO Bag
Kizgin-Nétr 75,72 | 90,77 | 88,83 | 58,07 | 71,17 | 58,95
(Emo_large-91,26)*
Mutlu-Notr-Uzgiin 58,49 | 44,81 | 55,18 | 46,55 | 54,48 | 51,37
(Emobase-62,73)*
Kizgin-Nétr-Mutlu-Uzgiin - | 59,58 | 56,63 | 41,29 | 43,25 | 46,31 | 42,23
(Emo_large-62,83)"

Cizelge 5.9 EmoSTAR ve EmoDB igin Emo_large konfiglirasyonuna yeni 6zniteliklerin
eklenmesiyle elde edilen gapraz test sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test EmoSTAR Test
Emolarge+STAFFER Emolarge+STAFFER
(6669+315) (6669+315)
NB SMO Bag NB | SMO Bag
Kizgin-Notr 71,84 | 92,23 75,72 53,27 | 70,74 | 49,78
(Emo_large-91,26) *
Mutlu-Nétr-Uzgiin 45,75 | 49,05 58,01 | 48,96 | 51,72 | 33,44
(Emobase-62,73)*
Kizgin-No6tr-Mutlu-Uzgiin 45,13 | 60,76 34,51 |42,74 | 42,74 | 33,58
(Emo_large-62,83)*

5.5 Eklenen Yeni Ozniteliklerle Oznitelik Segme Uygulamalari

Dordincli bolimde EmoSTAR ve EmoDB Uzerinde 6znitelik se¢me algoritmalarini
uygulamig ve basarili sonuglar elde etmistik. Bu bolimde de ayni algoritmalari eklenen
yeni Ozniteliklerle deneyerek performanslarini ve yeni 6zniteliklerin segilen 6znitelikler
arasindaki siralamasini gézlemleyecegiz. Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11’de EmoDB ve
EmoSTAR’da uygulanan 06znitelik se¢me algoritmalarinin  6nerilen yeni enerji
operatorlerine (Low/High Energy Ratio (LH), LH2, LH3) verdigi siralama
gosterilmektedir. Ozellikle EmoDB’de yeni enerji operatérleri en yiiksek oncelikli
Oznitelik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. EmoSTAR’da ise siralama degerleri her ne kadar
daha disik olsa da oOznitelik sayisi géz onlne alindigl takdirde oldukga iyi kabul

edilebilir. Parantez igindeki sayilar toplam 6znitelik sayisini géstermektedir.

! Capraz testlerde bu asamaya kadar elde edilen en iyi sonuc
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Cizelge 5.10 EmoDB’de 7 duygu i¢in yeni enerji operatorlerinin 6znitelik segme
siralama sonuglari

Emobase+STAFFER Emo_large+STAFFER
EmoDB (988+315) (6669+315)
LH LH2 LH3 LH LH2 LH3
InfoG+Rank 2 5 55 25 60 250
ChiSqu+Rank 4 17 46 37 87 227

Cizelge 5.11 EmoSTAR’da yeni enerji operatoérlerinin 6znitelik se¢me siralama sonuglari

Emobase+STAFFER Emo_large+STAFFER
EmoSTAR (988+315) (6669+315)
LH LH2 LH3 LH LH2 LH3
InfoG+Rank 145 166 547 513 627 2870
ChiSqu+Rank 131 178 614 447 740 3143

FO aritmetik ortalama ve fO standart sapma Oznitelikleri openSMILE tarafindan
hesaplanmasina ragmen yeni Oznitelik grubunda farkli bir yontemle tekrar
hesaplanmigtir. Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12’de iki degisik yontemle elde edilen

degerlerin 6znitelik segicilerde elde ettigi siralama sonuglari gésterilmektedir.

Cizelge 5.12 EmoDB’de 7 duygu i¢in yeni O6zniteliklerin 6znitelik segme siralama
sonuglari

Emobase+STAFFER (988+315) | Emo_large+STAFFER (6669+315)

fomean® | fOSDev® | SRate®| fOmean foSDev SRate

InfoG+Rank | 50-(145)* | 74-(128)* | 284 |240-(1115)*|308-(1102)* | 1742

ChiSqu+Rank | 79-(187)* | 77-(148)* | 130 |342-(1485)" |332-(1451)*| 652

EmoDB

Cizelge 5.13 EmoSTAR’da yeni 6zniteliklerin dznitelik segme siralama sonuglari
Emobase+STAFFER (988+315) | Emo_large+STAFFER (6669+315)
fOmean fOSdev | SRate fOmean fOSdev SRate

InfoG+Rank |445-(554)*|258-(295)* | 432 |2309-(4974)" | 1151-(3448)" | 2227
chiSqu+Rank | 429-(541)* | 273-(353)* | 338 |2152-(4908)" | 1313-(3743)* | 1691

EmoSTAR

OpenSMILE fO ortalama degerini hesaplarken fO'in sifir oldugu sessiz kisimlari da
hesaba katmaktadir. Bu nedenle kizgin kadin konugmalarinda dahi ortalama degerler

140 c¢ikabilmektedir ki bunun pek de dogru bir yaklasim oldugu sdylenemez.

! Temel Frekans Aritmetik Ortalama

? Temel Frekans Standart Sapma

* Sessizlik Orani (Silence Rate)

* openSMILE &zniteliklerine ait siralama degerleri
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Maksimum fO olarak konfiglirasyon dosyalarinda belirlenen 500 Hz degeri de digik
gozukmektedir. Cizelge 5.14’ten goruldigu gibi EmoDB’de Information Gain ve
ChiSquare 06znitelik segici Ranker arama yodntemiyle kullanildiginda segilen 997
Oznitelikle Emobase+STAFFER konfiglirasyonunda %89,71 ile en yiksek basari orani
yakalanmistir ki bu oran bugline kadar EmoDB Ustlinde elde edilmis en yliksek bagari
oranidir. CfsSubsetEvaluator Oznitelik segici Linear Forward Selection metoduyla

sadece 130 Oznitelikle %88,78 basari oranini yakalayabilmistir.

Cizelge 5.14 EmoDB’de 7 duygu icin eklenen yeni Ozniteliklerle 6znitelik segme

sonuglari
Emobase+STAFFER (988+315)' | Emo_large+STAFFER(6669+315)"
EmoDB NB SMO Bag NB SMO Bag
(75,88)% | (88,03)* | (69,71)* | (77,00)* | (87,10)> | (74,01)
CfsSub+LFS (153,130)° 79,43 | 87,10 70,46 81,49 88,78 74,76
InfoG+Rank (997,5698)° | 75,32 | 89,71 69,53 71,02 88,59 72,71
ChiSqu+Rank (997,5698)° | 75,32 | 89,71 69,34 71,02 88,59 72,52

Cizelge 5.15’te EmoSTAR’daki 6znitelik segme metotlar incelendigi takdirde 6znitelik

se¢me algoritmalari yeni 6znitelikleri kullanarak tim 6zniteliklerle elde edilen basari

oranlarini gegmeyi basarmislardir.

Cizelge 5.15 EmoSTAR’da 4 duygu icin eklenen yeni 6zniteliklerle 6znitelik segme

sonuglari
Emobase+STAFFER Emo_large+STAFFER
(988+315)" (6669+315)"
E TAR
mos NB SMO Bag NB SMO Bag

(87,27)* | (96,69)* | (86,76)* | (87,78)* | (97,45)* | (88,80)
CfsSub+LFS (135,127)° 93,12 96,94 | 87,78 92,62 97,96 | 89,31

InfoG+Rank (1132,5932)° | 90,33 96,94 | 87,02 85,24 97,45 89,05

Chisqu+Rank (1132,5932)° | 90,33 96,94 | 86,51 84,73 97,45 88,80

CfsSubsetEvaluator 6znitelik segici Linear Forward Selection metoduyla sadece 127
Oznitelikle %97,96 basari oranini yakalayabilmistir. Bu oran 6669 6znitelikli Emo_large

Oznitelik setiyle elde edilen %97,45 basari oraninin dahi Uzerindedir. Genel olarak

! Tum &znitelik sayisi
? Tiim &znitelikler ile elde edilen en yiiksek basari oranlari

* Sirasiyla Emobase ve Emo_large icin segilen 6znitelik sayilari
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degerlendirildigi takdirde yeni O6zniteliklerin kullanildigi konfiglirasyonlar orijinal
konfiglirasyonlara gére hem tum 6zniteliklerin kullanilmasi hem de 6znitelik segicilerin
kullaniimasi durumlarinda daha iyi sonuglar vermektedirler. Oznitelik segiciler eklenen
yeni Ozniteliklerle orijinal 6zniteliklere gore EmoDB (Cizelge 4.22 ve Cizelge 5.14) ve
EmoSTAR’da (Cizelge 4.23 ve Cizelge 5.15) tim siniflandiricilarda daha yiksek bagari

oranini yakalayabilmektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Duygu insanlari diger varliklardan ve makinelerden ayiran en belirgin 6zelliklerdendir
ve insanlar arasindaki iletisimde ¢ok 6énemli bir yer tutmaktadir. Duygu tanima biz
insanlar igin siradan bir is olarak gézikmesine ragmen, makinelerde uygulanmak
istenince olayin karmasikligi ortaya ¢ikmaktadir. Son yillarda insan-makine arasindaki
iletisimde buylk ilerlemeler kaydedilmistir. Ancak, makinelerin urettigi mekanik sesler
insan-makine etkilesiminin itici olmasina sebep olmaktadir. Makinelere duygu yukli
konusmayi 6gretmek ve karsisindaki kisinin duygu halini anlayabilmesini saglamak bu
yeni etkilesimin daha gekici olmasini saglayacaktir. Duygu tanima galigmalarinin en
onemli 6gelerinden biri duygu veritabanlaridir. Bu ¢alismada yeni bir duygu veritabani
sunulmus ve mevcut veritabanlarindan biriyle capraz testler gergeklestirilmistir. Duygu
tanima ¢alismalarinda tek setli uygulamalarda oldukg¢a ylksek basari oranlarina
ulasilabilmesine ragmen ¢ok setli ¢alismalarda basari oranlari disik gikabilmektedir.
Bu sorunun ¢6zimuU daha genis veritabanlari gelistirmek ve daha iyi 6zellik kiimeleri
uretebilmektir. Gelistirdigimiz veritabani daha dogal ve heterojen 6zelliklere sahiptir.
Bu nedenle gapraz testlerde her iki veritabaninda daha basarili sonuglar tretebilmistir.
Veri setlerinde Naive Bayes, SVM_SMO ve Bagging siniflandiricilar 988 ve 6669 6zellik
iceren iki farkli o6zellik konfigiirasyonu ile uygulanmigtir. SVM-SMO tek setli
uygulamalarda ¢ok basarili olmasina ragmen iki setli gapraz testlerde basari oranlari en
fazla kayba ugrayan siniflandirici olmaktadir. Ozellik sayisindaki artis basari oranlarina
her zaman olumlu etki yapmamustir. Ozellik sayisinin 988’den 6669’a ¢cikmasina ragmen

basari oranlarinda beklenen artis gerceklesmedigi gibi aksine 0Ozellik segiciler 988
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Ozellik iceren konfiglrasyonu ile her iki veritabaninda daha iyi o6zellik kimeleri

uretmeyi basarmiglardir.

Galismamizin diger bir unsuru da ozellik segicilerle daha iyi oOzellik kimeleri
iretebilmekti. Ozellik segiciler oldukca giiclii bir performans ortaya koymus ve tim
siniflandirmalarda ve her iki veritabaninda daha az 6zellik sayisiyla orijinal setten daha

yuksek basari oranlarina ulasmayi basarmislardir.

Bu calismada mevcut Ozelliklere zamansal-spektrum oOzellikleri ve bunlara ait
istatistiksel fonksiyonlarla elde edilen 6zellikler eklenmis ve performans artisi
saglanmistir. Onerilen &zellikler yerlesmis geleneklere aykiri olarak spektrumdaki
logaritmik siddet degerlerini degil mutlak siddet degerlerini kullanmiglardir. Bu sekilde
spektral bolgelerdeki, logaritma fonksiyonu ile bastirilan farklarin siniflandiricilar
tarafindan daha kolay goériilmesi ve ayirt edilebilmesi amacglanmistir. Bilindigi gibi insan
kulagi 1.000 Hz’e kadar dogrusal sonrasinda ise logaritmik bir frekans analiz cihazi gibi
calismaktadir. Yeni Ozellikler spektrumun dogrusal ve logaritmik bdolgelerindeki
enerjinin oranini ele almaktadir. Onerilen yeni 6zellikler biitiin siniflandirmalarda ve
her iki veritabaninda daha iyi sonuglar iiretmeyi basarmiglardir. Ozellikle ¢ok setli
capraz testlerde yeni 6zellikler veritabanlari arasindaki degisikliklere karsi daha direngli
gozikmektedir. Oyle ki yeni ozelliklerin sadece 7’si  kullanilarak diger

konfigurasyonlardan daha basarili sonuglar alinabilmektedir.

Ozellik segiciler yeni 6zelliklerle uygulandiginda 1303 &zellik iceren Emobase+yeni
konfigliirasyonunda 6984 o6zellik iceren Emo_large+yeni konfiglirasyonundan daha iyi
sonuglar Uretebilmistir. Eklenen yeni 6zellikler 6zellik se¢me performanslarinda da artis
saglamistir. Ozellikle EmoDB veritabaninda yeni 6zellikler 6zellik segiciler tarafindan en
ust siralarda segilmektedirler. Temel frekans ortalama degeri ve standart sapma degeri
openSMILE ile elde edilmesine ragmen farkli bir yéntemle hesaplanarak énerilen yeni
Ozelliklerin icine dahil edilmis ve 6zellik segicilerde siralamaya tabi tutulmuslardir. Yeni
yontemle hesaplanan temel frekans ortalama degeri ve standart sapma degeri 6zellik
segicilerde daha oncelikli 6zellik olarak segilmektedirler. Bu agidan bakildiginda
openSMILE tarafindan elde edilen diger degerlerin de bir incelemeye tabi tutulmasi

faydali gozikmektedir.
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Tek setli ¢alismalarda en basarili siniflandirici SMO, en yavas siniflandirici Bagging,
basari orani en dusuk siniflandirici Naive Bayes olmustur. Cok setli capraz testlerde

SMO tek setli basari oranlarina gore en fazla diisis gosteren siniflandirici olmaktadir.

Gapraz testlerde daha basarili sonuglar almak igcin daha genis ve dogal duygu
veritabanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. ileriki calismalarda deneyler daha biiyiik
veritabanlari ile sesin yaninda ylz ifadesi ve kelime tanima kullanilarak yapilabilir.
Ozellik segicilerle elde edilen &zellik gruplarinin ¢apraz testlerdeki performanslari da

ayri bir aragtirma konusudur.
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