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OZET

TURKCE KONUSMA SINYALINDEN DUYGU TANIMA

Insan-bilgisayar etkilesim teknolojisinde, kullanic1 ve bilgisayar arasindaki etkilesimi
daha dogal hale getirecek araylizlerin tasarimi Onemli bir konu haline gelmistir.
Etkilesim sirasinda bu tiir arayiizlerin uygulanmasina yonelik anahtar adimlardan biri de
kullanicinin duygusal durumlarinin belirlenmesidir. Bu ¢alismada, Tiirk¢e konusma
sinyalinden duygu tanima konusu arastirilmistir. Bu amagla, 5304 adet konusma
sinyalini iceren Tiirkce duygusal konusma veritabani olusturulmustur. Olusturulan
veritaban1 konugma sinyallerinin hem kategorik hem de 3-boyutlu duygu uzayi
degerlendirmesini  icermektedir. Tiirk¢e konugsmanin akustik parametrelerinin
duygulardan nasil etkilendigi hakkinda bilgi elde edebilmek icin; temel frekans,
formant frekanslar1 ve {iinlii harf siireleri gibi konusma prosodisiyle ilgili bir grup
akustik parametre, duygunun fonksiyonu olarak detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu
calismada Ozellikle konusma sinyalinden negatif-negatif degil ve kizgin-kizgin degil
ikili siniflandirma problemleri ile temel duygu boyutlarinin (degerlik, aktivasyon ve
baskinlik) kestirimi tizerine odaklanilmistir. Konusma sinyalinden otomatik duygu
tanima i¢in birgok makine 6grenme ve 0znitelik se¢im algoritmalar incelenmistir.

2011, 54 sayfa

Anahtar kelimeler: Duygusal konusma veritabani, duygusal konusmanin akustik
Ozellikleri, duygu tanima, temel duygu boyutlar kestirimi



ABSTRACT

EMOTION RECOGNITION FROM TURKISH SPEECH SIGNAL

An emerging trend in human—computer interaction technology is to design spoken
interfaces that facilitate more natural interaction between a user and a computer. Being
able to detect the user’s affective state during interaction is one of the key steps toward
implementing such interfaces. In this study, emotion recognition from Turkish speech
signal is explored. For this purpose, first a Turkish emotional speech database which
includes 5304 speech signals is constructed. The database includes both categorical and
3-dimensional emotional space ratings of speech signals. In order to obtain knowledge
on how acoustic parameters of Turkish speech are affected from emotions, a set of
acoustic parameters related to speech prosody such as fundamental frequency, formant
frequencies and vowel durations were analyzed in detail as a function of emotion. This
study particularly focuses on two binary classification problems, recognizing negative
VS. non-negative emotions and recognizing angry vs. non-angry emotions, and the
problem of estimating emotion primitives (valence, activation, and dominance) from
speech signals. Several machine learning and feature selection algorithms were explored
for automatic emotion recognition from speech.

2011, 54 pages

Anahtar kelimeler: Emotional speech databases, acoustic features of emotional speech,

emotion recognition, emotion primitives estimation
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1. GIRIS

Teknolojik alanda yapilan atilimlar sayesinde kurum ve sirketlerin sundugu interaktif
hizmetler gilinlik hayatimizin bir parcasi haline gelmistir. Giiniimiizde sirketler
konusma tanima ve sentezleme teknolojilerini interaktif sistemlerine entegre ederek
miisteri memnuniyetini arttirmayr hedeflemektedirler. Bu gelismelere paralel olarak
interaktif sesli yanit sistemleri gibi bilgisayar-insan iletisim uygulamalarini
kullanicilarin ihtiyaglarma daha dogal ve etkin sekilde cevap verebilecek sistemler
haline getirmek yolunda duygu tanima ve sentezleme sistemleri gelistirilmesi igin
calismalar yogunlagmistir. Literatiirde Tiirkge konusma sinyalinden duygu tanima
lizerine yapilan calismalar smirli diizeydedir. TUBITAK Ulusal Geng Arastirmaci
Kariyer Gelistirme Programi tarafindan desteklenen 109E243 nolu ve “Tiirk¢e Konusma
Icin Gergek Zamanl Duygu Tamima Sistemi Tasarumi” isimli proje kapsaminda
hazirlanan bu tez ¢aligmasinda Tiirkge konugma sinyalinden duygu tanima sistemi
tasarimi ele alinmistir.

Tez kapsaminda konusma sinyalinden duygu tanima sistemi tasarimi ii¢ asamada
gerceklestirilmistir. ilk asamada Tiirkce duygusal konusma sinyalleri elde edilip
duygusal icerikleri belirlenerek Tiirk¢e duygusal konugma veritabani olusturulmustur.
Duygu tanima sisteminin basaris1 herhangi bir oriintli tanima probleminde oldugu gibi,
sistemin modellemesinde kullanilan veri setine baglidir. Tanima sisteminin duygularin
akustik modellerini ayirt etmeyi 6grenebilmesi i¢in farklt duygu igeriklerine sahip ¢ok
sayida konusma sinyalinin ihtiya¢ vardir (Douglas-Cowie ve ark., 2003). Buradaki en
biiyiikk zorluk, ¢ok sayida konusma sinyalinin elde edilerek duygu igeriklerinin
belirlenmesidir. Yapilan tez kapsaminda 55 adet Tiirkce filmden 5304 tane konusma
sinyali elde edilmis ve c¢ok sayida kisi tarafindan dinleme testleri yapilarak duygu
igerikleri belirlenmistir. Konusma sinyallerinin duygu icerikleri belirlenirken hem
kategorik siniflandirma hem de 3-boyutlu duygu uzay: yaklagimlart kullanilmistir.

Tezin ikinci asamasinda akustik Ozniteliklerin ¢ikarimi ve se¢imi gergeklestirilmistir.
Duygu tanima c¢aligmalarinda konusma sinyalinden elde edilecek 6zniteliklerin ¢ikarimi
ve se¢imi olusturulacak olan modelin performansi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Akustik
Ozniteliklerin elde edilmesinde temel frekans (FO0), enerji, sifir gegis orani, sesli olma
olasilig1 ve Mel-frekansi kepstral katsayilart (MFKK) gibi konusma sinyalinin prosodik

ve spektral karakteristiklerinden yararlanilmistir. Bu akustik parametrelerden sozli



ifade diizeyinde ¢ikarilan istatistikler akustik 6znitelik olarak kullanilmistir. Cikarilan
akustik Ozniteliklerin hepsi duygulart ayirt etme agisindan uygun olmayabilir. Bu
nedenle simiflandirma performansini  artirmak ve aym zamanda hesaplama
karmasikligin1  ve siiresini azaltmak i¢in farkli Oznitelik sec¢imi algoritmalari
uygulanarak duygu tanima problemine en uygun 6znitelikler se¢ilmeye ¢alisilmistir.

Son asamada ise farkli makine 6grenme algoritmalari, konusma sinyalinden duygu
tanima probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmis ve performanslart ayrintili olarak
karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda konusma sinyallerinin duygu tanima problemi
hem kategorik siniflandirma hem de duygu boyutlar1 kestirimi olarak ele alinmistir.
Ayrica tez kapsaminda duygunun Tiirk¢edeki seslerin akustik 6zellikleri iizerine etkileri
istatistiksel analizler yardimiyla incelenmistir. Yapilan analizlerle duyguya iliskin
bilginin konusma isareti icerisinde ne sekilde kodlandig: bilgisinin ayrintili analiziyle
duygu tanima c¢alismalarinin yani sira duygu sentezleme g¢aligmalarinda kullanilmak
tizere onemli bilgiler elde etmemize yardimci olacaktir.

Tim bu caligmalar ile gelecekte gercek zamanli duygu tanima sistemi tasarimi

konusunda 6nemli bilgiler elde edilmesi hedeflenmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR
2.1. Giris

Bu c¢alisma kapsaminda ele aldigimiz konulardan ilki Tiirkge Duygusal Konusma
Veritabaninin olusturulmasi tlizerinedir. Literatiirde Tiirk¢ce duygusal konusma iizerine
olusturulmus kapsamli bir veritaban1 bulunmamaktadir. Duygusal konugma veritabani
olusturulurken dogallik, kapsam ve igerik konularina dikkat etmek gerekmektedir.
Veritabaninin hem arastirmada hem de tanima sistemini gelistirmede kullanilabilmesi
icin olabildigince dogal, kapsamda genis ve ger¢cek durumlari yansitir olmalidir.
Olusturulacak veritaban1 hedef dilin karakteristik 6zelliklerini kapsamali, konusmaci
sayist konusmacidan bagimsiz duygu tanima sistemi olusturmak i¢in yeterli sayida

olmal1 ve sistemin kullanim yerine uygun duygu siniflarini igerisinde barindirmalidir.
2.2. Literatiirdeki Veritabanlar

Son yillarda duygusal konusma kayitlari toplanmasina yonelik yapilan ¢aligmalar biiyiik
Olglide artmigtir. Mevcut veritabanlarinin kapsamli degerlendirmelerine (Douglas-
Cowie ve ark., 2003; Ververidis ve Kotropoulos, 2003; Schuller ve ark., 2009a) ve
HUMAINE toplulugunun ¢aligmalarinda (Humaine, 2011) yer verilmistir. Bu
veritabanlariin bir kismimi profesyonel aktorlerin dnceden belirlenmis ve metinsel
icerik olarak genelde duygu igermeyen belirli sayidaki climleleri belirli duygu
simiflarinda (mutlu, saskin, tizgiin, kizgin, korku, nétr vb.) seslendirmeleriyle toplanan
ses kayitlar1 olusturmaktadir (Ververidis ve Kotropoulos, 2003). Bu tip veritabanlarina
Berlin Duygusal Konusma Veritaban1 (Burkhardt ve ark., 2005) ve Danimarkaca
Duygusal Konusma Veritabani (Engbert ve Hansen, 2007) 6rnek olarak verilebilir.

Konusma sinyalinde verilmeye ¢alisilan duygunun gercekligi ve dogalliginin kabul
edilebilir bir seviyede olmas1 6nemlidir. Son yillarda yapilan ¢aligmalarda daha dogal
veriler elde etmek icin izlenen yollar arasinda bir senaryo ¢ergevesinde duyguyu
tetikleyecek ortamlarin yaratilarak konusma kayitlarinin toplanmast da bulunmaktadir.
Bu tiir veritabanlarina 6rnek olarak Sensitive Artificial Listener (SAL) (Douglas-Cowie
ve ark., 2007), Airplane Behaviour Corpus (ABC) (Schuller ve ark., 2007), Speech
Under Simulated and Actual Stress (SUSAS) (Hansen ve Bou-Ghazele., 1997),
Audiovisual Interest Corpus (AVIC) (Schuller ve ark., 2009b), SmartKom (Steininger



ve ark., 2002) ve FAU AIBO (Batliner ve ark., 2006) verilebilir. Ornegin, FAU AIBO
(Batliner ve ark., 2006) veritabani 51 ¢ocugun Sony AIBO robotla konusmalarinin WoZ
teknigiyle kayit edilmesi ve daha sonra neseli, saskin, ¢aresiz, tedirgin, ofkeli, sikkin ve
notr gibi duygu siniflarinda etiketlendirilmesiyle olusturulmus bir veritabanidir.
Veritabani olusturmada izlenen yollardan biri de acil merkez arama kayitlari, miisteri
hizmetleri arama kayitlari, terapi seans kayitlar1 gibi dogal konusma kayitlarinin
kullanilmasidir. Vidrascu ve Devillers (2005), France ve ark. (2003), Capital Bank
Service and Stock Exchange ¢agr1 Merkezi ses kayitlar1 (Devillers ve Vasilescu, 2004)
ve Geneva Airport Lost Luggage ¢agri merkezi ses kayitlari (Scherer ve Ceschi, 2000)
veritabanlarini buna 6rnek olarak verebiliriz.

Bir diger duygusal veritabani olusturma yontemi ise filmler, TV programlari ve
dizilerden alinmis goriintii ve ses kayitlarinin degerlendirilmesidir. Alman TV talk show
programi Vera-Am-Mittag (VAM) (Grimm ve ark., 2008) kayitlar1 kullanilarak
olusturulmus duygusal veritabani bu yonteme 6rnek olarak verilebilir. Bu veritaban1 TV
programina katilan 47 davetliden kayit edilmis 946 konusma sinyalinden olugmaktadir.
Bu veritabaninda konusma sinyalleri 3-boyutlu duygu diizleminde Self-Assessment
Manikin (SAM) (Bradley ve Lang, 1994) kullanilarak degerlendirmeye tabi tutulmustur.
Polzin ve Waibel (2000) galismasinda filmlerden ¢ikardigi 1586 sinirli, 1076 iizgiin ve
2991 notr konusma sinyalini kullanmistir. Belfast Naturalistic Veritabani1 (Douglas-
Cowie ve ark., 2000) televizyon sohbet programlari ve roportajlardan olusturulmus
genis duygu icerigine sahip bir veritabani olarak bu tiire girmektedir. Korku tipi
duygularin toplandigi veritaban1 SAFE (Situation Analysis in Fictional and Emotional
Corpus) (Clavel ve ark., 2006) 30 adet korku, drama, psikolojik ve gerilim tiirii
filmlerden ¢ikarilan yaklagik 7 saatlik konugma kaydini kapsamaktadir.

Tez ¢alismasinda olusturulan veritabaninda orijinal dili Tirkce olan dizi ve filmlerden
yararlanilmigtir. Konusma isaretlerinin dogal ortamdan alinmayip profesyonel aktor
olarak nitelendirebilecek konusmacilarin seslendirdigi film ve dizilerden elde edilmesi
sebebiyle olusturulan veritabanini  yari-dogal/simule  bir  veritaban1  olarak
nitelendirebiliriz.

Veritabani1 kapsam olarak ele alindiginda igerdigi duygu kategorileri bakimindan da
literatiirdeki 6rneklerinin incelenmesi gerekmektedir. Olusturulan veritabani Kategorik

olarak Mutlu, Uzgiin, Kizgin, Nétr, Korku, Saskin ve Diger olmak iizere 7 farkli duygu



kategorisinin yani sira {ist seviye duygu kategorilerinden Pozitif, No#r ve Negatif ile de
degerlendiriciler  tarafindan  siniflandirilmistir.  Veritabaninda bu  kategorik
siniflandirmalara ek olarak duygu boyutu diizeyinde bir smiflandirma ile de
degerlendiriciler ~ tarafindan  degerlendirilmistir.  Literatirde = Vera-Am-Mittag
veritabaninda bulunan konusma isaretleri degerlendiriciler tarafindan duygu boyutu
diizeyinde siarken, Berlin Duygusal Konugma Veritaban1 (Burkhardt ve ark., 2005)
temel duygu kategori (Kizgm, Notr, Korku, Sikkin, Mutlu, Uzgiin, Igrenme) ile
smanmistir.

Tez calismasinda ele alinan konulardan bir digeri de duygusal konugma isaretlerinin
akustik analizidir. Literatiirde Meral ve ark. (2006) yapmis olduklari calismada
olusturmus olduklar1 veritabaninda bulunan konusma isaretlerinin duygu kategorilerine
gore temel siklik egrilerini incelenmislerdir. Tez ¢alismamizda konusma isaretlerimizin
duygu kategorilerinin {inlii/sesli harflere gore temel frekans, formant frekanslari ve
stirelere iliskin degisimleri incelenmistir

Tez calismasinda ele alinan son konu ise duygu kategorileri taninmasi ve boyutlarinin
kestirimi  lizerinedir. Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde kategorik
siiflandirma iizerine yapilan ¢aligmalarin oldukg¢a fazla oldugu goriilmektedir (Lee ve
Narayanan, 2005; Schuller ve ark., 2010, Yildirim ve ark., 2011). ikili kategorik
simiflandirma ¢alismalar1 {izerine Lee ve Narayanan (2005) yaptiklart ¢aligmada
havayollar1 misteri hizmetleri konusma kayitlarini kullanarak negatif- negatif degil
siiflandirma c¢aligsmasi yapilmis ve %80 basar1 elde etmislerdir. Calismalarinda akustik
bilginin yani1 sira dilbilimsel ve diyalog bilgisini de kullanmiglardir. Clavel ve ark.
(2008) gozetleme sistemleri ig¢in korku-tipi duygu tanima istiine ¢alisma yapmiglar ve
%70 basar1 elde etmislerdir. Polzehla ve ark. (2011) interaktif sesli sistemlere yonelik
kizginlik tanima ¢alismas1 yapmaislardir.

Diger bir yontem olan duygu boyutlarinin kestirimi {izerindeki g¢aligmalar, psikoloji
bilimindeki gelismelerle birlikte dikkat ¢ekici seviyede artmistir (Grimm ve ark., 2007,
Wu ve ark., 2010; Espinosa ve ark., 2010). Tez ¢alismasinda ikili duygu kategorileri ile

duygu boyutlar1 kestirimi lizerine ¢aligmalar yapilmistir.



2.3. Yapilan Calismanin Kapsamm

Bu tez calismast TUBITAK Ulusal Geng Arastirmaci Kariyer Gelistirme Programi
tarafindan desteklenen 109E243 nolu ve “Tiirkge Konusma i¢in Gergek Zamanli Duygu
Tanima Sistemi Tasarimi” isimli proje kapsaminda hazirlanmis olup, tezin igerigi
asagidaki sekilde 6zetlenmistir.

Tezin birinci boliimiinde konuya giris yapilmis, tezin amaci ve 6énemi hakkinda bilgiler
verilmigtir.

Tezin ikinci boliimiinde dnceden yapilmis ¢alismalar hakkinda bilgiler verilmis ve tez
kapsami1 konusunda degerlendirme yapilmaistir.

Tezin lgiincii boliimiinde materyal ve yontemler hakkindaki bilgilere yer verilmistir.
Materyal boliimiinde Tiirk¢e duygusal konusma veritabaninin kapsami ve olusturulmasi
konular1 ele alinmistir. Yontem boliimiinde ise veritabanin duygusal iceriklerinin
belirlenme yontemleri, akustik 6zelliklerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan yontemler
ve duygu tanima ve duygu boyutlarinin kestiriminde 6znitelik se¢imi ve siniflandirma
yontemlerine deginilmistir.

Tezin dordiincli boliimiinde duygusal konugma veritabani i¢cin duygusal igeriklerin
belirlenmesi ve kategorik smiflar ile 3-boyutlu duygu uzayr degerlendirmelerinin
birlikte analizi, Tiirkce duygusal konusmanin akustik analizi ve Tiirkce konusmadan
duygu tanima ve duygu boyutlarinin kestirimi ilizerine yapilan g¢alismalara iliskin
sonuglar verilmistir.

Tezin son boliimiinde ise yapilan ¢alismalara iliskin genel sonuglar verilmis ve 6neriler

sunulmustur.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Bu c¢alismada orijinal dili Tirk¢e olan film ve dizilerden ¢ikarilan konusma
diyaloglarindan yararlanilmistir. Filmlerin komedi, dram, korku, gerilim, macera,
romantik ve aksiyon gibi ¢esitli tiirlerden olmasina dikkat edilerek farkli duygu
siiflarinda konugma sinyalleri elde edilmeye calisilmigtir.

Ik olarak filmlere ait video dosyalarinda bulunan ses kanallar1 goriintii kanalindan
ayrilarak farkli dosyalara kayit edilmistir. Daha sonra alti kanaldan olusan AC-3
formatindaki ses dosyasindan konusma bilgisinin bulundugu kanal 48 kHz 6rnekleme
frekansi ve 16 bit ¢oziliniirliikkte diger kanallardan ayrilarak yeni bir ses dosyasi olarak
kaydedilmistir. Bir sonraki asamada ses dosyasinda bulunan konusma diyaloglari cimle
climle ayrilarak ayri1 ses dosyalar1 olarak kaydedilmistir. Bu islem sirasinda konusma
sinyallerine ait metinsel igerikler ve konusmacilarin cinsiyet bilgileri de daha sonraki
calismalarda kullanilmak {izere Kayit altina alinmistir. Sonug¢ olarak 55 tane filmden
5304 adet konusma dosyasi1 veritabanina eklenmistir. Bu ses dosyalarindan 3699 tanesi

erkek konusmacilara ve 1605 tanesi de bayan konusmacilara aittir.
3.1.1. Tiirkce Duygusal Konusma Veritabaninin Olusturulmasi

Literatlirde yapilan c¢aligmalar incelendiginde duygusal igerikli konugsmalarin toplanmasi

icin 4 farkli segenegin oldugunu sdylenebilir. Bu seceneklert;

1. Profesyonel aktor ve aktrislerin dnceden belirlenmis ve igerik olarak genelde duygu
icermeyen belirli sayidaki climlenin belirli duygu siniflarinda seslendirmeleriyle
toplanan ses kayitlarinin kullanimi

2. Bir senaryo c¢ergevesinde duyguyu tetikleyecek ortamlarin olusturularak
konusmalarin toplanmasi, WoZ yontemi kullanilarak toplanan insan-makine
iletisim kayitlarinin kullanimi

3. Acil merkez arama kayitlari, miisteri hizmetleri arama kayitlari, terapi seans
kayitlar1 gibi dogal konusma kayitlarinin kullanimi

4. Filmler, TV tartisma programlari, réportaj ve dizilerin goriintii ve ses kayitlarinin

kullanimi olarak siralanabilir.



Toplanan verilerin kabul edilebilir gergeklilik/dogallik seviyesinde olmasi tanima
sisteminin basarist i¢in onemlidir. Gergek hayat ortaminda veri toplamadaki zorluklar
g6z Oniline alindiginda filmler, TV tartisma programlari, roportajlar ve dizlerden elde
edilecek konugma kayitlarinin hedeflenen dogallik diizeyinde ve yine hedeflenen duygu
smiflart i¢in yeteri sayida konusma sinyali elde etmek i¢in uygun bir veri toplama
yontemi oldugu diisiiniilmektedir. Yapilan ¢alismada Tiirk¢e olarak seslendirilmis olan
film ve dizilerinden ¢ikarilmis olan konugsma diyaloglarindan yararlanilmistir. Filmlerin
Komedi, Dram, Korku, Gerilim, Macera, Romantik ve Aksiyon gibi cesitli tiirlerden
olmasma dikkat ederek farkli duygu siniflarinda konusma sinyalleri elde edilmistir

(Oflazoglu ve Yildirim, 2011).

Konusma Sinyallerinin
Filmlerin Segimi Konusma Sinyallerinin Gérlinti Dosyalarindan Ayrilmasi Elde Edilmesi

Ses Dosyalan Olarak Kaydedilmesi

e e —a
-Boyutlu Degerlendirme ?

w

T — Duygusal iceriklerin
T - Belirlenmesi
e = (Degerlendirme)

Metinsel iceriklerin Cikariimas
Kategorik Degerlendirme insel Igeriklerin Cikari !

Sekil 3.1 Tiirk¢e duygusal konugma veritabani olusturulma agsamalari

Filmlerin tamami orijinal DVD olarak temin edilerek islenmistir. Segilen DVD’lerin
Dolby Digital 5.1 (AC-3) ses formatini igeriyor olmasina ozellikle dikkat edilmistir.

Dolby Digital 5.1 (AC-3) ses formatinin en 6nemli 6zelligi en az 5 adet ses kanalini



icermesidir. Bu formatta konusma isaretlerinin, ortam sesleri, arka fon miizikleri vb.
seslerden farklh bir kanalda bulunuyor olmasi konusma isaretlerinin ayristirtlmasinda
kolaylik saglamaktadir.

Ilk olarak DVD’lerde béliimlerle ayrilmis halde bulunan film sahneleri biitiinliigii
saglamak amaciyla VOB (Video Object) dosyalarina doniistiiriilerek kaydedilirler.
VOB dosya formati goriintii isareti ile birlikte mevcut olan tiim ses kanallarini da i¢inde
barindirmaktadir. Elde edilen VOB uzantili video dosyalarinda bulunan ses kanallar1
gorliintii kanalindan ayrilarak AC-3 formatinda kaydedilir. Son olarak alti kanaldan
olusan AC-3 formatindaki ses dosyasindan konugma bilgisinin bulundugu kanal 48 kHz
ornekleme frekans1 ve 16 bit ¢oziiniirliikte diger kanallardan ayrilarak yeni bir ses
dosyast olarak kaydedilir.

Filmlere ait ses dosyalari dinlenerek konusma diyaloglari ciimle ciimle ayri ses
dosyalar1 olarak kaydedilir. Bu islem sirasinda sonraki ¢alismalarda kullanilmak iizere
dosya isimleri, metinsel igerikleri ve konusmacilarin cinsiyetleri baska bir dosyaya
kaydedilmektedir. Siveli, ortam giiriiltiisiiniin fazla oldugu ve sdylenen metnin
anlasilmasinda zorluk c¢ekilen konusma kayitlarin bilgileri de dosyada
belirtilmektedir. Film ses dosyalarindan konusma diyaloglarinin elde edilmesi asamasi
veri toplamanin en zorlu ve zaman alic1 kisimlarindan birisini olugturmaktadir.

Sonug olarak 55 adet film ve diziye iliskin toplam 5304 adet konusma ses dosyasi
veritabanina eklenmistir. Bu ses dosyalarinin 3699 tanesi erkek, 1605 tanesi ise bayan
konusmacilara aittir. Konusma dosyalarinin toplam siirelerinin cinsiyetlere gore
dagilimi Cizelge 3.1.’de verilmistir. Elde edilen konusma isaretlerinin ortalama siiresi

2.34 saniyedir.

Cizelge 3.1. Ses isaretlerinin toplam siirelerinin cinsiyete gore dagilimlari

Cinsiyet Toplam Konusma Sinyali Siireleri (dk)
Erkek 138.06
Bayan 59.73
Toplam 197.79
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3.2. Yontem

3.2.1. Veritabaninin Duygu iceriklerinin Belirlenmesi

Literatiirde konusma sinyallerinin duygusal igeriklerinin belirlenmesinde iki farkli
yaklasgim 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlardan en yaygin ve klasik olani, konusma
sinyallerindeki duygu igeriginin ayrik kategorilere (lizglin, kizgimn, mutlu vb.)
siniflandirilmasidir.  Literatiirde bulunan birgok c¢alismada bu klasik yaklagim
kullanilmigtir (Burkhardt ve ark., 2005; Engbert ve ark., 2007). Tez c¢alismasi
kapsaminda, literatiirdeki calismalar da goz Oniine alinarak Tiirkge film ve dizilerden
elde edilen konusma kayitlarinin mutlu, saskin, tizgiin, kizgin, korku, nétr ve diger
olmak iizere 7 kategoride etiketlenmesi yapilmistir. Diger se¢enegi duygu siniflarindan
herhangi birisine girmeyen konusma isaretleri igin se¢enek olarak verilmistir. Konugma
sinyallerinin ayn1 zamanda daha st seviye duygu tanimlari olan pozitif, negatif ve notr
kategorilerinde de etiketlenmesi yapilmustir.

Ikinci yaklasim ise duygunun ¢ok boyutlu duygu uzayinda bir nokta oldugu
varsayimindan yola c¢ikarak konugsma sinyalinin duygusal igeriginin sayilarla ifade
edilmesine dayanmaktadir. Kategorik smiflandirmada konusma sinyallerinin hangi
duygu sinifina ait oldugu 6znel bir konudur. Bazi konusma sinyalleri herhangi bir duygu
kategorisine girmeyebilir, ya da konusma sinyali birden fazla duyguyu igerisinde
barindirabilir. Son yillarda psikoloji biliminde duygu iizerine yapilan caligmalar
duygularin ¢ok boyutlu bir uzayda birer nokta veya bolge olarak tanimlanabilecegini
gostermistir (Schlosberg, 1954; Russell, 2003). Cok boyutlu degerlendirme, kategorik
simiflandirma yaklagiminin aksine daha fazla genellenebilirlige sahiptir. Kategorik
calismalara gore daha az sayida ¢alisma olmasina ragmen son yillarda ¢ok boyutlu
yaklasim kullanilarak yapilan ¢alismalar dikkat cekici seviyede artmistir. Degerlik
(valence) ve aktivasyon (activation) boyutlarinin ¢ok genis bir aralikta duygu
cesitliligini kapsadigi bilindigi i¢in en yaygin olarak kullanilan duygu diizlemleridir.
Degerlik, pozitiften negatife dogru bir seviyeyi temsil ederken aktivasyon diisiikten
(sakin) yiiksege (heyecanli) uyarim seviyesini gostermektedir (Whissel, 1989).
Baskinlik (dominance) ise konugsmacinin kuvvetini zayiftan giigliiye degerlendiren bir

boyuttur.
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Yapilan caligmada veritabanimiz hem kategorik hem de ¢ok boyutlu duygu uzay ile
degerlendirilmistir. Veritabaninin olduk¢a fazla sayida konusma sinyali igermesi
sebebiyle degerlendirme islemleri tek oturumda gergeklestirilememis ve bu nedenle de
yardimer yazilimlara ihtiya¢ duyulmustur. Bu yazilimlardan ilki web tabanli olup,
degerlendiricilerin internet ilizerinden web sayfasina baglanarak degerlendirmelerini
yapmalarina imkan vermektedir. Siirekli internet baglantis1 olanagi bulunmayan
degerlendiriciler i¢in C# programi kullanilarak bir yazilim hazirlanmistir. Bu iki sistem
birbirleriyle uyumludur. Bu sekilde degerlendiricilerin istedikleri platformlarda dinleme
ve degerlendirme yapmalari saglanmistir.

Degerlendirme islemi iki farkli adimda gerceklestirilmistir. ilk adimda degerlendirici iki
farkli kategorik smiflandirma formunu kullanarak mutlu, saskin, iiziinti, kizgin, korku,
notr ve diger 7 farkli duygu kategorisinde ve daha iist seviye duygu tanimlari olan

porzitif, negatif ve notr kategorilerinde degerlendirilmistir.

Ses Dosyasimin Adi: MO11-55

g ) ————e

Duygu Kategorisi-1:

Sekil 3.2 Web tabanli kategorik degerlendirme sistemi



12

-

Duygu Degerlendirme

Ses Dosyas
Ses Dosyasi MO9_128 i

Biten: 4
Duygu Kategorisi-1
Mutlu Sagkin Naotr Uzg[]n Kizgin Korku Diger
Duygu Kategorisi-2

F’o_zitif N@itr Negatif

h

Sekil 3.3 Kategorik degerlendirmeler i¢in C# yazilimi

Degerlendirme isleminde ikinci adim ise konusma sinyallerinin 3-boyutlu duygu
uzayinda degerlendirilmesidir. Bu asamada Bradley ve Lang’in (1994) gelistirdigi Self-
Assessment Manikin (SAM) gérselleri kullanilmistir. Onceki adima benzer sekilde

degerlendiriciler bu islem i¢in web tabanli ya da C# yazilimi tercih edilebilmektedir.

Ses Dosyasinin Adi: MO13-10

(> W —e

Onay: [ Kaydet

TOBITAK

Sekil 3.4 Web tabanli 3-boyutlu degerlendirme sistemi
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Duygu Degerlendirme

Ses Dosyasi

Ses Dosyasi MO6_98 m

Biten: 3

> —

v)

% - ,

N QY
-", '_\

58 528 582
2 2

Sekil 3.5 3-boyutlu duygu uzay1 degerlendirmesi i¢in C# yazilimi

Konusma sinyalinde bulunan duygunun belirlenmesi (her boyuttaki degeri) i¢in dinleme
testini yapan degerlendiricilerden elde edilen sonuglarin birlikte degerlendirilmesi
gerekmektedir. Birgok degerlendiricinden gelen sonuglart birlestirmek i¢in En Biiyiik
Olabilirlik Kestirimi (EBOK) yontemi kullanilmigtir. Burada amag¢ ¢ok sayida
dinleyiciden elde edilen degerleri kullanarak konusma sinyalinde verilmeye ¢alisilan
gercek duyguyu tahmin etmektir.

Dinleme testini yapan degerlendiricilerden elde edilen sonuglar;

o « (D) » (A ~ BN
xn,k = (xn,k( )) xn,k( ); xn‘k( )) (31)

seklinde olsun. Burada D, A ve B sirasiyla degerlik, aktivasyon ve baskinligi, n
konusma sinyali indeksini (1<n < N), k dinleyici (1 <k <K) indeksini
gostermektedir.

En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi gergek degerin en iyi tahmini bulmak i¢in hata kareler

ortalamasini minimize eder. Burada i € (D, A, B) dir.
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. 12
J?,(ll) - x,(ll)| } - min (3.2)

£|
Boylece bu yontemle kestirilen deger (3.3.) denklemi kullanilarak bulunur.

AEBOK @ _ A(l) 3.3
KZ (3.3)

Bu da dinleyicilerden elde edilen degerlerinin ortalamasini almak demektir.
Degerlendirme testini gerceklestirmis olan degerlendiricilerin 3-boyutlu duygu uzayinda
ne kadar uyumlu olduklarin1 6lgmek amaciyla standart sapmalar1 (3.4.) denklemi

kullanilarak hesaplanmustir.

dgli) — — Z(A(l) AEBOK (1))2 (34)

3.2.2. Tiirkce Konusmanin Akustik Ozelliklerinin Degerlendirilmesi

A 4

Harf Sareleri

-~ Otomatik
Konusma [ ™ Boliitleme
Sinyali
A\ 4
| Akustik Ozelliklerin - FO
Cikarilmasi > F1,F2, F3

Sekil 3.6. Akustik 6zelliklerin analizine iliskin blok diyagrami

Yapilan ¢aligmada duygu kategorilerine iligkin konusma sinyallerinden elde edilen
ozellikler ile konusma igerisinde gecen sesli/linlii harflerin birbirleri ile olan iliskilerini
incelemek igin istatistiksel yontemlerden yararlanilmistir. Sesli harflerin yerlerinin
tespiti/boliitleme icin HTK (Young ve ark., 2009) programinin giidiimlii-hizalama

(forced-alignment) teknigi kullanilmistir. Konusma sinyalinden ¢ikarilan temel frekans
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ve formant frekanslarina iliskin 6zelliklerin elde edilmesi sirasinda dnceki adimda elde
ettigimiz sesli/linlii harflerin siirelerinden yararlanilmistir. Bu adimda ¢ikarilan
Ozelliklerin duygu tizerindeki etkisini incelemek i¢in ise ANOVA analizi ve c¢oklu
karsilastirma testleri uygulanmistir. Yapilan caligmalara iliskin degerlendirmeler Boliim

4.2.de verilmistir.

3.2.3. Duygu Tanima ve Duygu Boyutlarinin Kestirimi

3.2.3.1. Kategorik Duygu Tanima

Teknolojik alanda yapilan atilimlar sayesinde kurum ve sirketlerin sundugu sesli yanit
hizmetleri giinliikk hayatimizin bir pargast haline gelmistir. Gilinlimiizde sirketler
konusma tanima ve sentezleme teknolojilerini interaktif ¢agri merkezi sistemlerine
biitiinlestirerek miisteri memnuniyetini arttirmayr hedeflemektedirler. Bu gelismelere
paralel olarak interaktif sesli yamit sistemleri gibi bilgisayar-insan iletisim
uygulamalarin1  kullanicilarin  ihtiyaclarina daha dogal ve etkin sekilde cevap
verebilecek sistemler haline getirmek yolunda duygu tanima sistemleri gelistirilmesi
i¢in calismalar yogunlasmustir. Ozellikle kullaniciyla otomatik sistemin etkilesimi
sirasinda miisterinin kizdigi, sinirlendigi durumlar ic¢in sistemin diyalog stratejisini
degistirerek duruma ¢6ziim tiretmesi miimkiin olabilecektir (Metze vd., 2009). Belirli
duygu sinifi tanimaya yonelik calismalar son yillarda artmigtir. Literatiirde akustik
bilginin yani sira dilbilimsel ve diyalog bilgisini de Kkullanarak havayollar1 misteri
hizmetleri konusma kayitlari ile negatif- negatif degil siniflandirma galigmasi yapan Lee
ve Narayanan (2005), yaptiklar1 bu ¢alismada %80 basari elde etmislerdir. Clavel ve
ark. (2008)’nin goézetleme sistemleri i¢in korku-tipi duygu tanima iizerine yaptiklari bir
calismada ise %70 basari elde edilmistir. Polzehla ve ark. (2011) interaktif sesli
sistemlere yonelik kizginlik tanima calismasi yapmislardir. Calismalarinda akustik ve
dilbilimsel bilgi kullanarak farkli veritabanlar1 icin %75 ile %79 arasinda degisen
dogruluk oranlarina ulasmislardir. Tez ¢alismasinda, literatiirdeki ¢alismalar da dikkate
alimarak Tiirkge duygusal veritabani icin negatif-negatif degil ve kizgin-kizgin degil

ikili-siniflandirma problemleri iizerine odaklanilmistir.
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Cizelge 3.2. Ikili duygu kategorilerinde yapilan kabuller

Ikili Kategoriler Kizgin Degil Kizgin | Negatif Degil Negatif

Icerikleri Nétr, Uzgiin, Mutlu | Kizgin Notr, Mutlu Uzgiin, Kizgin

Yapilan ¢aligmalarla ilgili degerlendirme sonuglar1 Boliim 4.3.’te verilmistir.
3.2.3.2. Duygu Boyutlarimin Kestirimi

Konusma sinyalinden duygu tanima {izerine yapilan bir¢cok ¢alismada, duygular belirli
sayidaki duygu kategorisine siniflandirilmistir (Lee ve Narayanan, 2005; Schuller ve
ark., 2010; Yildirim ve ark., 2011). Son yillarda psikoloji biliminde duygu iizerine
yapilan caligmalar duygularin ¢ok boyutlu bir uzayda birer nokta veya bolge olarak
tanimlanabilecegini gostermistir (Russell, 2003). Cok boyutlu duygu uzay1 yaklasimi,
kategorik siniflandirmanin aksine daha fazla genellenebilirlige sahiptir. Kategorik
calismalara gore daha az sayida ¢alisma olmasma ragmen son yillarda ¢ok boyutlu
yaklagim kullanilarak yapilan ¢aligmalar dikkat ¢ekici seviyede artmistir (Grimm ve
ark., 2007, Wu ve ark., 2010; Espinosa ve ark., 2010). Degerlik ve aktivasyon
boyutlarinin ¢ok genis bir aralikta duygu ¢esitliligini kapsadig: bilindigi i¢in en yaygin
olarak kullanilan duygu boyutlaridir. Degerlik, pozitiften negatife dogru bir seviyeyi
temsil ederken, aktivasyon diisiikten (sakin) yiiksege (heyecanli) uyarim seviyesini
gostermektedir. Baskinlik ise konusmacinin hissedilen kuvvetini zayiftan giicliiye
gosteren bir boyuttur.

Duygu boyutlarinin kestirimi {izerine yapilan ¢alismalarda Sekil 3.7°de verilen model
kullanilmistir. Sisteme gelen konusma isaretinden elde edilen 6znitelikler her bir duygu
boyutu i¢in Onceden modellenmis olan kestiricilere girerek boyut degeri
hesaplanmaktadir. Bu modelde her bir duygu boyutunun kestirimi i¢in destek vektor
regresyon yontemi kullanilmistir (Vapnik ve ark., 1997).
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> Degerlik > D
Kestirici

Konusma Oznitelik > Aktiva.s?/c.)n A
Sinyali Cikarimi Kestirici
Baskinhk

as |.n.|. 8
Kestirici

Sekil 3.7 Duygu boyutlarini kestirim modeli

Yapilan ¢aligsmalarla ilgili degerlendirme sonuglar1 Boliim 4.3.’de verilmistir.

3.2.4. Duygu Tammmada ve Duygu Boyutlarinin Kestirimde Oznitelik Secimi ve

Siniflandirma Yontemleri

y

Veri Seti

Oznitelik Segimi —» Siniflandirici

v

Sonuclar
——>

Siniflandirici

A 4

Sekil 3.8 Duygu tanima sistemi i¢in blok diyagrami

Duygu tanima ve duygu boyutlarinin kestirimi konularinda kullanilacak olan
Ozniteliklerin tespiti ve secilecek smiflandirma yontemi sistem basarisi agisindan
olduk¢a Onemlidir. Kullanilacak olan siiflandiricinin, siniflandirilmak istenen veriyi
yiiksek basarimla ayirabilmesi icin segilecek Ozniteliklerin siniflar arasindaki farklari
ortaya koyacak nitelikte olmalidir. Siniflandirilmak istenen duygu kategorilerini en iyi
sekilde ayirabilen Ozniteliklerin secilmesi ve bunlara uygun bir smiflandirict
kullanilarak model karmasikligi azaltilabilecegi gibi ayni zamanda siniflandirma
performansi da arttirilabilmektedir. Literatiirde yapilan benzer ¢alismalar incelenerek
Oznitelik se¢cim yontemlerinden; ilinti tabanli éznitelik se¢cimi (CFS) (Hall, 1999), bilgi
kazanci oznitelik degerlendirme (InfoGain) (Quinlan, 1986) ve RELIEF-F oznitelik
degerlendirme (Kononenko, 1994) yontemleri ¢alismamizda tercih edilmistir. Elde
edilen Oznitelik vektorlerinin siniflandirilmast islemi ig¢in probleme uygun bir

smiflandiric1 segilmesi gereklidir. Calismada, literatiirde tercih edilen siniflandirma
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yontemlerinden Naive Bayes (John ve Langley, 1995), Bayesian Network (Bouckaert,
1995) ve Destek Vektor Makineleri (Hearst, 1998) iizerinde yogunlasiimis ve
basarimlar1 kiyaslanmistir. Duygu boyutlarinin kestirimi lizerine yapilan ¢alismada ise

smiflandirici olarak Desktek Vektor Regresyonu (Vapnik ve ark., 1997) kullanilmstir.

3.2.4.1. Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi smiflandirma algoritmasinin performansini  artirmak, hesaplama
karmagikligint ve siiresini azaltmak amaciyla makine Ogrenme alaninda siklikla
bagvurulan bir yontemdir. Genel olarak Oznitelik se¢cimi yoOntemlerini kapsayicilar
(wrappers) ve siizgecler (filters) olarak iki genis kategoriye ayirmak miimkiindiir.
Kapsayicilar 6grenme algoritmasinin performansint maksimize eden Oznitelikleri
bulmaya calisirlar. Iyi performans verdikleri literatiirde kanitlandiysa da ¢ok yavas
caligmaktadirlar. Silizge¢ yontemleri ise kullanilacak 6grenme algoritmalarindan
bagimsizdir ve kapsayicilara gore ¢cok daha hizli ¢alismaktadirlar. Stizge¢ yontemleri
verideki tutarlilik, 6znitelikler aras1 korelasyon veya Oznitelikle sinif arasindaki iliskiye
gore se¢im yapmaktadir. Bu c¢alismada, ilinti tabanli oznitelik se¢imi (CFS) (Hall,
1999), bilgi kazanci oznitelik degerlendirme (InfoGain) (Quinlan, 1986) ve RELIEF-F
oznitelik degerlendirme (Kononenko, 1994) olmak iizere ti¢ farkli siizge¢ yontemi

kullanilmistir.
3.2.4.1.1. Tlinti Tabanh Oznitelik Se¢imi

CFS (Correlation Based Feature Selection) yontemi Oznitelikleri tek tek puanlamak
yerine Oznitelik alt kiimelerinin degerini puanlayarak Oznitelik se¢imi yapar (Hall,
1999). Bu yontem “iyi bir 6znitelik altkiimesi siifla yiiksek ilintili ve ayn1 zamanda da
birbirleriyle ilintisiz &znitelikleri igerir” hipotezine dayanmaktadir. Oznitelik

altktimeleri (3.5.) ile verilen sezgisel deger kullanilarak puanlanir.

Merit k@ 3.5
erits =
S Skt k(- Dry, (3-2)

Burada Meritg k tane 6znitelik igeren S 6znitelik altkiimesinin sezgisel degeri (heuristic

merit), 7;; ortalama smmf-Oznitelik ilintisi ve 7y; ise Oznitelikler arasi ilintidir.
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CFS o0znitelik-sinif ve oOznitelik-0znitelik ilintilerini simetrik belirsizlik kullanarak
hesaplar ve daha sonra Oznitelik altkiime uzayinda arama yapar. Simetrik belirsizlik
Oznitelikler arasindaki ve Oznitelik-simif arasindaki iligkililik derecesini kestirmede
kullanilmaktadir.

Simetrik Belirsizlik = 2.0 * &]
H(C) = H(Y)
gain=H(C)+ H(Y)—H(Y,C)

(3.6.)

Burada H(Y) Y Ozniteliginin entropisini, H(C) C sinifinin entropisini ve gain ise
Oznitelik ve sinif arasindaki bilgi kazancini ifade etmektedir (3.6.).

CFS yontemi Oznitelik altkiime uzayini tararken bos 6znitelik kiimesinden baslayarak
ileri en 1yi ilk arama sezgisel arama stratejisini kullanir. Ardisik bes tane tam olarak
genisletilmis artik iyilestirme saglamayan alt kiime, aramayt durdurma oOlgiitii olarak

kullanilir.
3.2.4.1.2. Bilgi Kazanca Oznitelik Degerlendirme Yontemi

Bu yontem 6zniteligin degerini (6nemini) sinifa gore bilgi kazancini dlgerek belirler. C
siif 6nsel entropisi ile sonsal entropisi (6zniteligin Y degeri biliniyorken ki entropisi)

arasindaki fark bilgi kazancidir.

Infogain = H(C) — H(C|Y)

Infogain = — Z P(C)log, P(C) — Z (—P(Y) x Z P(CIX)log, p(cm) (3.7.)
¢ c

Y

Burada H(C) C simf o6nsel entropisini, H(C|Y) C smf sonsal entropisini ifade
etmektedir (3.7.). Bu yontemde her bir 6zniteligin bilgi kazanci hesaplanir ve biiyiikten
kiiglige siralanir. Biiyiik kazang degeri siniflar1 ayirmada daha giiglii olugu anlamina
gelmektedir. Bu yontem Oznitelikleri ayr1 ayr1 degerlendirdiginden Oznitelikler

arasindaki artiklik iliskisi hakkinda bilgi vermemektedir.
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3.2.4.1.3. RELIEF-F Oznitelik Degerlendirme Yontemi

Ayni siifa ait bir en yakin komsu bir isabet (hit), H, farkli sinifa ait bir en yakin komsu
ise 1ska (miss), M olarak adlandirilmaktadir. Algoritmada farkli siniflardan bir tane en
yakin 1ska M bulmak yerine, algoritma her farkli siif i¢in bir en yakin 1ska M(C)
bulmakta ve bunlarin tahminlerinin W[f] giincellenmesi i¢in yaptiklar1 katkilarin

ortalamalarini1 almaktadir.

W) =w({) - [P(C) x dif f(f,R,M(C))]/m
C#smmif(R) (38)
lvalue(f, E;) — value(f, E;)|

max(f) — min(f)

diff(f,R,H)_I_
m

dif f(f, E1, Ez) =

Buradaki asil fikir algoritmanin, 6zniteliklerin sinif ¢iftlerini, hangi iki sinifin birbirine
en yakin olduguna bakilmaksizin, birbirinden ayirt edebilme yetenegini

degerlendirebilmesidir (3.8.) (Kononenko, 1994).
3.2.4.2. Simiflandirma ve Kestirim Yontemleri

Konusma sinyalinden ikili duygu kategorilerinin kestiriminde siniflandirma yontemi

olarak Naive Bayes, Bayesian Network ve Destek Vektor Makineleri tercih edilmistir.

3.2.4.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes olasiliksal bir siniflandirma yéntemidir. Oznitelik vektdriiniin boyutu ¢ok
yiiksek oldugunda tercih edilen bir siniflandiricidir (John ve Langley, 1995). Egitim
setinde bulunan her bir drnek, X € R™, n boyutlu uzayda tanimli ve veri setimizde m
adet siif bulunuyor olsun, C; € R, i = 1,...m. Naive bayes simflandirici X drneginin

C; simifina ait olma olasiligini bayes teoremini kullanarak hesaplar (3.9.).

P(Ci|X) = P(X|C)P(Cy) (39)

P(C;), smf o6nsel olasihgidir. Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul

ederek P(C;1X), (3.10.) sekilde hesaplanir.
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P = | [Peaded (3.10)
k=1

Yontem karar verirken son olasiligi en bliylitme (maximum a posterior, MAP)
yontemini kullanir. P(C;|X) olasihigini maksimize eden sinif test 6rneginin sinifi olarak

secilir (3.11.).

argmax P(C = ¢) nP(Xk =xx|C =¢) (3.11)

k=1

3.2.4.2.2. Bayes A1

Verinin kesin olmadig1 ya da kismen ulasilmaz oldugu durumlarda modelleme i¢in ¢cok
etkilidir. Yap1 olarak bu aglar bir dizi degisken, degiskenleri birbirine baglayan
grafiksel yapi1 (yonli graf) ve bir dizi kosullu olasiliktan olusur (Bouckaert, 1995).
Siniflandirma islemi, 6znitelik degiskenleri adi verilen x = x4, ...,x, degisken seti
verilmigken, smif degiskeni adi verilen y = x, degiskeninin siniflandirilmasindan
olusmaktadir. Bir smiflandirict h: x — y, X’in bir 0rnegini y degerine esleyen bir
fonksiyondur. Siniflandirict, (x, y) lizerindeki 6rneklerden olusan D veri seti ile egitilir.
Egitim islemi, U iizerindeki D veri seti i¢in uygun bir Bayes ag1 bulmaktan ibarettir.
U ={xq,...,x,},n = 1 olacak sekilde U’nun degiskenler seti oldugunu varsayalim. Bir
degiskenler seti U iizerindeki Bayes ag1 B bir ag yapis1 Bs olarak adlandirilir. Bs, U
tizerindeki yonlii ¢evrimsiz ¢izge (Directed Acyclic Graph) ve bir dizi olasilik
tablosundan B, = {p(u|pa(u))|u € U} olusmaktadir. Olasilik tablolarindaki pa(u),
Bs icerisindeki u degiskeninin iistlerinin setidir. Bir Bayes ag1 bir olasilik dagilimini,
P(U) = [uev p(u|pa(w)), ifade eder. Bir Bayes agini siiflandirict olarak kullanmak
icin, Bayes ag1 tarafindan ifade edilen P(U) dagilimi kullamlarak argmax, P(y|x),
hesaplanir (3.12.).

P(ylx) = P(U)/P(x)

xP(U)
(3.12)
Py = | | p(ulpaw)

uely
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3.2.4.2.3. Destek Vektor Makineleri

DVM yonteminde amag veri kiimesini dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyon kullanarak
daha yiiksek bir boyuta doniistliriip siniflar1 ayiracak hiper diizlem olusturmaktir

(Hearst, 1998).

f(x):sign(Zqu(x, x.) +b) (3.13)

k Karar verme, dogrusal olmayan karar verme fonksiyonu (3.13.) kullanilarak yapilir.
Burada &; ’ler Lagrange carpanlari, b bias terim ve K(x,x;) ¢ekirdek fonksiyonudur.

Uygun ¢ekirdek fonksiyonun se¢imi sistemin basarisinda 6nemlidir.

K(X,X;) = o 7l (3.14))

Calismada radial bias (RBF) ¢ekirdek fonksiyonu (3.14.) kullanilmis ve c¢ekirdek

parametresi y deneysel olarak belirlenmistir.
3.2.4.2.4. Destek Vektor Regresyonu

X; € R™ in Oznitelik vektodrii ve z; € R hedef ¢ikt1 oldugu {(X4,21), ..., (X1,2)} egitim
verisini diigiinelim. C > 0 ve € > 0 verilmis parametreler olmak iizere destek vektor

regresyon formu:

l l
1
in —wTl . *
wf?}%*zw w + CZfl+CZfl
i=1 i=1
wip(x)+b—z <e+§ (3.15)

zi—wip(x))—b<e+§

EiiE; = O,l = 1,...,l
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Destek vektor regresyonu (3.15.)’te verilen ikili optimizasyon problemini ¢6zmeye
calismaktadir (Vapnik ve ark., 1997).

I 1
1
min-(a—a)’Qa-—a)+e ) (a—a)+ ) z(a—a*)
aa* 2 ; ;
3.16.
eflla—a) =0 ( )

0<(a—-a")<(Ci=1,..,1

Qij = K(x1, %) = dp(x)"¢(x))

¢(x;) cekirdek fonksiyonu x; vektoriinii daha yiiksek uzaya haritalar ve K(x;, x;) ise

kernel fonksiyonudur. (3.16.) ¢oziildiikten sonra, yaklasim fonksiyonu (3.17.) olur.

!
Z(—a +a)K(x;,x;)+b (3.17))
i=1

3.2.4.3. Kategorik Modelin Basarim Degerlendirmesi

Kategorik smiflandirma c¢aligmalarinda basari degerlendirmesi modelin dogru olarak
siiflandirdigy veriler ile toplam verilerin birbirilerine orani seklinde hesaplanmaktadir.
Fakat siniflandirma yapilacak verilerin siniflara iliskin dagilimlar1 arasindaki fark biiytik

ise bu yontem ile elde edilen sonuglar yaniltici olmaktadir.

Cizelge 3.3. Ornek bir smif dagilimi

A | B | Toplam
A 90 [0 |90
B 5 |5]10
Toplam [ 95 | 5 | 100

A sinifina ait tahmin basarist %100 olurken, B sinifina ait basar1 %50’dir. Toplam

basar1 ise %95 olmustur. Fakat bu sonu¢ yanilticidir. Cilinkii siniflara iliskin 6rnek
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sayilart esit degildir. Yapilan ¢alismalarda kullanilan veri setinde benzer bir durum
mevcuttur. Bu nedenle sonuclarin saglikli olarak analizi i¢in siniflandirma deneylerinin
basar1 degerlendirmesinde, her bir simif i¢in keskinlik, duyarliblk ve F-0l¢iiti
hesaplanmigstir. Siniflandiricinin genel basarisi ise agirliksiz toplam dogruluk (UA) ve
agirlikli toplam dogruluk (WA) oranlar1 hesaplanarak belirlenmistir. C; siifinin
keskinligi, p;, smiflandiricinin C; simifindan dogru olarak buldugu Ornek sayisinin
siiflandirici tarafindan C; olarak siniflandirilmis toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle
elde edilir. C; simifinin duyarliligs, 3, ise siniflandiricinin C; sinifindan dogru olarak
buldugu ornek sayisinin C; sinifina ait toplam ornek sayisina oranidir. F-0lgiitii
duyarlilik ve keskinligin birlikte degerlendirilmesini saglayan bir Olglittiir ve

duyarlilikla keskinligin harmonik ortalamasidir (3.18.).

_ZXpiXTi

3.18.
pi+T1; ( )

i

Agirlikli toplam dogruluk (WA), dogru bulunmus 6rnek sayisinin toplam drnek sayisina
boliinmesiyle bulunur. Agirliksiz toplam dogruluk (UA) ise smiflarin duyarlilik
degerlerinin aritmetik ortalamasidir.

Cizelge 3.3.te verilen tabloya iligkin sonuglar (3.19.) gibi olacaktir.

A 90 A 9 ’ 100 ’
1 - —05 p - —1 UA—_’ —075
B 10 ) B 5 2 )

Cizelge 3.4. A ve B 0rnek siniflarina iliskin degerlendirme sonuglari

Siniflar T 12 F; WA UA
A 1 0.947 0,972
B 0.5 1 0,667 0,95 0.75

Cizelge 3.4.’te verilen tabloda 6rnek siniflara iligkin siniflandirma sonuglar1 verilmistir.
Agirliksiz toplam dogrulugun ornek siniflar i¢in daha dogru bir sonug¢ verdigi

goriilmektedir.
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Calismalarda yapilan smiflandirma isleminde 10-kat c¢apraz dogrulama islemi
kullanilmistir. Veriler rastgele olarak 10 esit pargaya boliiniir ve her defasinda bir parca
test i¢in geriye kalan 9 pargada egitim ic¢in kullanilir. Boylece, egitim-test islemi 10 kere

tekrarlanarak biitiin veri test edilmis olur.
3.2.4.4. Duygu Boyutlarim Kestirim Modelinde Basarim Degerlendirmesi

Konusma sinyalinden ¢ikardigimiz akustik ve spektral ozeliklerin duygu boyutlari
degerlerini kestirmedeki performanslari ilinti katsayisi (CC), karekok ortalama karesel
hata (RMSE) (3.20.) ve ortalama mutlak hata (MAE) (3.21.) istatistikleri kullanarak
yapilmistir. RMSE ve MAE asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

1y,
RMSE = W;(Zi -7,) (3.20.)

1 N
MAE:WZ

i=1

2, -z (3.21.)

z; € R* hedef ¢ikt1 (duygu boyutu degeri), Z; yontem tarafindan kestirilen deger ve N

ise toplam veri sayisidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Tiirkce Duygusal Konusma Veritabaninin Degerlendirilmesi

4.1.1. Konusma Sinyallerinin Duygu Iceriklerinin Belirlenmesi

Duygu tanima problemi iizerine yapilan caligmalarda, veritabanlari olusturulurken
konusma sinyallerinin duygu iceriklerinin belirlenmesinde iki farkli yaklagim 6n plana
¢ikmaktadir. Bunlardan en yaygin ve klasik olani, duygu tanima problemini ¢oklu
smiflandirma problemi olarak degerlendirip, sinyalleri tizgiin, kizgin, mutlu gibi duygu
smiflarinda ya da negatif, negatif degil gibi daha st diizey ayrik kategorilerde
smiflandirmaya tabii tutmaktir. Kategorik siniflandirmada konusma sinyallerinin hangi
duygu smifi ile siiflandirilacagi 6znel bir konudur. Bazi konusma sinyalleri herhangi
bir duygu kategorisine girmeyebilirken baska konusma sinyalleri de birden fazla
duyguyu icerisinde barindirabilmektedir. Bu nedenle son yillarda psikoloji biliminde
duygu belirleme tizerine yapilan ¢alismalarla duygularin ¢ok boyutlu bir uzayda birer
nokta olarak temsil edilebilecegi gosterilmistir. Bu yontem kategorik siniflandirma
yaklasimina gore daha fazla duyguyu temsil edebilecek niteliktedir. Duygu uzayindaki
her nokta farkli bir duyguyu temsil etmektedir. Bu nedenle tanimlanabilecek duygu
sayist konusunda herhangi bir sinirlama yoktur. Bu nedenle yapilan calismada
veritabanimiz hem kategorik hem de c¢ok boyutlu duygu uzay: ile degerlendirilmistir.
Konugma sinyalleri; 11 tane bayan ve 16 tane de erkek olmak {izere 27 kisi tarafindan

hem kategorik hem de 3-boyutlu duygu uzaymda degerlendirilmistir.
4.1.1.1. Kategorik Degerlendirme Sonuclari

Literatiirde bulunan ¢alismalar1 da gz onilinde bulundurularak, film ve dizilerden elde
edilen konusma isaretleri Kategorik Degerlendirme-1 olarak adlandirdigimiz mutlu,
saskin, iizgiin, kizgin, korku, nétr ve diger olmak iizere 7 temel duygu kategorisinde ve
ayn1 zamanda Kategorik Degerlendirme-2 olarak adlandirdigimiz daha iist seviye duygu
tanimlar1 olan pozitif, negatif ve nétr kategorilerinde degerlendirmeye tabii tutulmustur.
Kategorik Degerlendirme-1’de mevcut duygu siniflarindan herhangi birisine girmedigi
diisiiniilen konusma diyaloglarini siniflandirmak i¢in diger segcenegi degerlendiricilere

secenek olarak verilmistir.
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Kategorik Degerlendirme-1 ve Kategorik Degerlendirme-2 icin degerlendiricilerden
elde edilen degerlendirme sonuglarindan ¢ogunlugun hemfikir oldugu (en ¢ok sayida
dinleyici tarafindan segilen) duygu kategorisi o konusma diyalogu i¢in duygu sinifi
olarak kabul edilmistir. Belirlenen duygu siniflarinin kategorilere dagilimi Cizelge 4.1.

ve Cizelge 4.2.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Konusma sinyallerinin duygu kategorilerine gore dagilimlar1 (Kategorik
Degerlendirme-1)

Duygu Sinifi Bayan Erkek Toplam
Notr 527 1628 2155
Uzgiin 288 282 570
Mutlu 175 231 406
Saskin 143 236 379
Kizgin 346 1047 1393
Korku 37 59 96
Diger 34 93 127
Toplam 1550 3576 5126

Cizelge 4.2. Konusma sinyallerinin duygu kategorilerine gore dagilimlar1 (Kategorik
Degerlendirme-2)

Duygu Sinifi Bayan Erkek Toplam
Pozitif 272 395 667
Notr 507 1600 2107
Negatif 783 1597 2380
Toplam 1562 3592 5154

Dinleme testlerini yapan degerlendiricilerin kategorik degerlendirme sonuglarinin

birbiriyle ne kadar uyumlu olduklarin1 6l¢gmek amaciyla Kappa katsayisindan (Fleiss,
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1971) yararlanilmistir. Kappa istatistigi 0znel testlerdeki kategorik degiskenler

arasindaki uyumu 6lgmek icin kullanilir. Kappa katsayisi, k, su sekilde hesaplanir.

B - 1) (1A1 _ (PE()E ) (4.1)
Burada P(A), K tane kodlayicinin ka¢ defa uyumlu oldugu orani ve P(E) ise K tane
kodlayicinin sans eseri uyumlu olma oranidir. Eger kodlayicilar arasinda tam bir uyum
varsa k = 1, eger kodlayicilar arasinda hi¢bir kodlamada uyum yoksa k = 0 ¢ikacaktir.

Cizelge 4.1. (Kategorik Degerlendirme-1) ve Cizelge 4.2.°deki (Kategorik
Degerlendirme-2) tablolarda olusturulan veritabanina iliskin duygu kategorilerinin
dagilimi verilmistir. Veritabanindaki konusma isaretlerinin 27 degerlendirici (11’1
bayan 16’s1 erkek) tarafindan degerlendirilmesi ile elde edilen sonuglarin degerlendirici
uyumlar1 Kappa istatistigi (4.1.) ile tespit edilmis ve sonug Cizelge 4.3.’te verilmistir.
Tablodaki sonuglara gore degerlendiricilerin orta diizeyde uyumlu olduklari sonucuna

varilabilir.

Cizelge 4.3. Kappa katsayilart

Degerlendirme Kappa
Kategorik Degerlendirme-1 0.314
Kategorik Degerlendirme-2 0.277

4.1.1.2. 3-Boyutlu Duygu Uzay1 Degerlendirme Sonuclari

Yapilan calismada duygunun 3-boyutlu uzayda belirlenmesinde Bradley ve Lang’in
(1994) gelistirdigi  Self-Assessment Manikin (SAM) gorselleri  kullanilmistir.
Degerlendirme testini yapan degerlendiricilerden dinledikleri ses dosyalarint degerlik,
aktivasyon ve baskinlik boyutlar1 i¢in degerleri [-1,1] araliginda olan 5-adimli skalada
tanimlamalar1 istenmistir. Degerlik negatiften (-1) pozitife (+1) dogru bir aralikta,
aktivasyon sakin/durgunluktan (-1) heyecanli (+1) olmaya dogru bir aralikta, baskinlik
ise zayifliktan (-1) gii¢lii (+1) olmaya dogru olan bir aralikta olmak iizere verilmistir

(Sekil 4.1).
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Sekil 4.1 3-Boyutlu duygu uzayinda degerlendirme (1. satir degerlik, 2. satir aktivasyon,
3. satir baskinlik)

Bu degerlendirmede 27 degerlendiricinin tiim konusma isaretlerine (5304 tane) iliskin
3-boyutlu duygu kategorisi sonuglari arasindaki uyum incelenmistir. Uyum Pearson
korelasyon katsayilari ile belirlenmeye c¢alisilmistir (3.4.). Degerlendirme sonuglarina
iliskin ortalama standart sapmalar ve ortalama Pearson korelasyon katsayilar1 Cizelge

4.4.’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Degerlendirme testini yapan degerlendiriciler arasindaki ortalama standart
sapma ve ortalama korelasyon sonuglari. D: degerlik, A: aktivasyon, B: baskinlik

Ortalama Standart Sapma Ortalama Korelasyon
D A B D A B
0.28 0.43 0.37 0.62 0.57 0.53

Diisiik ortalama standart sapma degerlendiricilerin yiliksek oranda uyumlu olduklarim
gosterirken, yiiksek ortalama korelasyon degerleri degerlendiricilerin daha uyumlu
olduklarmi gostermektedir. Cizelge 4.4.’te verilen veriler incelendiginde dinleyiciler
arasinda her duygu boyutu i¢in degerlendirmelerde kabul edilebilir seviyede bir uyum
oldugu gozlenmektedir. Yine tabloda verilen sonuclardan anlasilacagi iizere
dinleyicilerin degerlik boyutunda diger boyutlara gore daha uyumlu sonuglar verdigi

sOylenebilir.



4.1.2. Kategorik Smmiflarin ve 3-Boyutlu Duygu Uzayr Degerlendirmelerinin

Birlikte Analizi

Olusturdugumuz veritabaninda konusma sinyallerinin hem kategorik hem de 3-boyutlu
duygu uzayinda duygusal igeriklerinin bulunmasi, duygu kategorileri ve bunlarin duygu
uzayindaki yerleri arasindaki iliskiyi incelememizi saglamaktadir. Her bir temel duygu
smift (mutlu, nétr, kizgin ve {izgiin) i¢in duygu uzayir dagilimlar1 (histogram olarak)
Sekil 4.2’de verilmistir. Sekil 4.3’teki grafikte ise bu duygu siiflarimin 3-boyutlu duygu
uzayindaki dagilimlar birlikte gosterilmistir. Duygu siniflariin degerlik, aktivasyon ve
baskinlik diizlemlerindeki ortalama degerleri ve standart sapmalar1 da Cizelge 4.5.°te
verilmistir. Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Cizelge 4.5.°te verilen sonuclar incelendiginde
veritabanindaki konugma sinyallerinden kizgin duygu kategorisinde degerlendirilenler
orta diizeyde negatif, heyecanli ve gii¢lii; lizgiin sinifinda olanlar ¢ok negatif ve mutlu
siifinda olanlar ¢ok pozitif olarak bulunmustur. Elde edilen sonugclar literatiirdeki diger

calismalarla benzerlik gostermektedir (Grimm, 2006).
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Sekil 4.2 Temel duygu kategorileri (Notr, Uzgiin, Mutlu, Kizgm) icin degerlik,
aktivasyon ve baskinlik sonuglarmin dagilimlar



Sekil 4.3 Mutlu (*, yesil), Uzgiin (o, mavi), Kizgm (x, kirmiz1) ve Notr (+, sar1) duygu

BASKINLIK (D)

s
N

05

AKTIVASYON (A)

31

05~

REE]

02

DEGERLIK (V)

- 06
04

smiflarmin duygu uzayindaki dagilimlan (Kategorik degerlendirme-1 i¢in)

Cizelge 4.5. Duygu smiflarinin degerlik, aktivasyon ve baskilik boyutlarindaki

ortalama ve standart sapma degerleri
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NOTR
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Sekil 4.4 Kategorik degerlendirme-2 (Pozitif, Notr, Negatif) igin degerlik, aktivasyon ve
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Sekil 4.5 Pozitif (*, yesil), Notr (+, sar1) ve Negatif (x, kirmizi) duygu smiflarinin duygu
uzayindaki dagilimlar1 (Kategorik degerlendirme-2 i¢in)

Cizelge 4.6. Duygu smiflarinin degerlik, aktivasyon ve baskinlik boyutlarindaki
ortalama ve standart sapma degerleri

Duygu Sinifi Degerlik Aktivasyon Baskinlik
Pozitif 0.28+0.19 -0.15+0.17 -0.03+0.13
Notr -0.03+0.1 -0.224+0.15 -0.08+0.13
Negatif -0.26+0.17 0.12+0.31 0.14+0.26

Benzer analiz; pozitif, negatif ve notr duygu kategorileri igin de yapilarak sonuglar Sekil
4.4, Sekil 4.5 ve Cizelge 4.6.’da verilmistir. Sonuglara goére toplanan veritabaninda
pozitif duygu kategorisi orta seviyede pozitif ve makul seviyede sakin, negatif duygu
kategorisinde oldugu belirtilenlerin ise orta seviyede negatif, heyecanli ve gigcli

olduklar1 sdylenebilir.

4.2. Tiirkce Duygusal Konusmanin Akustik Ozelliklerinin Incelenmesi

Duygunun insanlar arasi etkilesimde &nemli bir rol iistlendigi bilinmektedir. Insanlar
kendi aralarindaki iletisim sirasinda birgok bilgi kanalin1 kullanirlar. Konusma, viicut
hareketleri ve yiiz ifadeleri iletisim kanallarinin en 6nemlileridir. Konusmada ne
sOyledigimiz kadar nasil sdyledigimiz de iletisimin basarisinda rol oynamaktadir.
Konusma prosodisi konusmacinin yasi, cinsiyeti, aksani gibi bilgileri barindirmasi
yaninda duygu durumu hakkinda da bilgi igermektedir. Konusmanin vurgusu,

tonlamasi, temposu gibi Ozellikleri duygu durumundan etkilenmekte ve degisiklige
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ugramaktadir. Duygusal konugma sirasinda konugsmanin akustik 6zelliklerinde meydana
gelen degisikliklerin ayrmtili analizi, duygu tanima c¢alismalar1 yani sira Ozellikle
duygusal konusma sentezleme g¢alismalarinda kullanilmak {izere 6nemli bilgiler elde
etmemizi saglayacaktir.  Bu c¢alismada, duygunun Tiirk¢edeki seslerin akustik
ozellikleri {izerine etkileri istatistiksel analizler yardimiyla incelenmistir. Ozellikle
Tiirkcedeki tinlii seslerin temel frekansi, formant frekanslar1 ve siire bilgileri ele
alimmistir.  Olusturulan Tiirkge duygusal konusma veritabanindaki (Oflazoglu ve
Yildirim, 2011) konusma sinyallerinin harf diizeyinde boliitlenmeleri (harflerin
konusma isaretleri i¢erisindeki yerleri) HTK (Young ve ark., 2009) programi yardimiyla
giidiimli-hizalama (forced-alignment) teknigi kullanilarak elde edilmistir. Gudimli
hizalama teknigi, tiim veritaban1 kullanilarak fonem tabanli Sakli Markov modellerinin
egitilmesi ve harflerin sinyal icerisindeki baslangic ve bitis zamanlarinin otomatik
olarak elde edilmesidir. Sesin akustik Ozelikleri cinsiyete bagli olarak degisiklikler
gostermektedir. Ornegin kadi sesinin ortalama temel frekansi erkeklerinkine gére daha

yiiksektir. Bu nedenle calismada analizler kadin ve erkek konusmacilar i¢in ayr1 ayri

yapilmustir.
| ALS T s
fle fde Ireraform View bieip
VI‘A .-H Q (ﬁr X ‘h”ﬂ bl R N . T i
e o
Formant !
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boliitleme \ I T e SR e I B T I 1 R ) e Ry 1 |
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Sekil 4.6 Ses isaretinin WaveSurfer programindaki goriiniisii

4.2.1. Temel Frekans incelemesi

Temel frekans tinlii seslerde ses tellerinin titresim frekansidir ve sesin

kalinligi/inceligiyle orantilidir. Olusturulan Tiirk¢e duygusal konusma veritabaninda
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bulunan konusma sinyallerinin FO frekans egrileri (contours) ESPS programinin get_fO
fonksiyonu (Talkin, 1995) kullanilarak elde edilmistir. Ham degerler 3 noktali kayan
ortalama yontemiyle filtreleme isleminden gecirilerek otokorelasyon ydnteminden
kaynaklanan FO hesaplama hatalar1 azaltilmistir. Konusma sinyallerine ait ortalama,
minimum, maksimum ve ortanca deger gibi ciimle diizeyinde istatistiklerin
hesaplanmasinda filtrelenmis FO degerleri kullanilmistir. Unlii harflerin FO degerleri,
otomatik boéliitleme sonucu bulanan baslangic ve bitis zamanlar1 kullanilarak FO
egrilerinden bulunan araliklardaki degerlerin ortalamas1 alinarak hesaplanmaistir.
Duygunun FO {izerine etkisi ANOVA analizi ve c¢oklu karsilagtirma testleriyle
belirlenmeye calisilmigtir.

Yapilan ANOVA analizleri, duygunun hem erkek hem de kadin konusmacilarda FO
tizerindeki etkisinin istatistiksel olarak Onemli oldugunu gostermektedir (erkek:
F(3,3169)=391,288, p<0.001, kadin: F(3,1322)=54,368, p<0.001). Farkli duygu
kategorileri i¢in ortalama ve standart sapma FO degerleri Cizelge 4.7.’de verilmistir.
Ayrica duygularin FO dagilimlarini karsilastirmak amaciyla veriler kutu grafigi olarak
Sekil 4.7°de verilmistir. Kutu grafigi gosterimde orta ¢izgi medyan, kutunun alt sinir1

verinin en diisiik %25°lik kismin1 ve st sinir1 ise en yiiksek %25°lik kismini sinirlar.

Cizelge 4.7. Farkli duygu kategorileri i¢in ortalama ve standart sapma (std) FO degerleri

Erkek Kadin
Ortalama (Hz) Std (Hz) Ortalama (Hz) Std (Hz)
Notr 136 39 228 48
Uzgiin 144 56 240 69
Mutlu 158 48 251 51
Kizgin 203 63 279 64
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Sekil 4.7 Duygu kategorilerinin FO dagilimlarinin kutu grafigi olarak gdsterimleri (a)

Erkek (b) Kadin
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Sekil 4.8 Unlii harflerin ortalama temel frekanslari, (a) erkek (b) kadin

Cizelge 4.7.de verilen degerlerden de anlasilacag: iizere, kizgin, mutlu ve lizgiin
konusmalar ndtr konugmalara gore daha yiiksek FO degerine sahiptir. Duygu siniflarinin
ortalama FO degerleri arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim
analiz etmek i¢in ¢oklu karsilastirma testleri uygulanmistir. Sonuglar, erkek
konusmacilarda notr ve iizgiin, kadin konusmacilarda ise kizgin ve mutlu harig,
ortalama FO degerleri arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gostermektedir (Tukey test, p<0.05). Erkeklerde kizgin konusmaya ait ortalama FO

degerleri, kadinlarda ise hem iizgiin hem de kizgin konusmalara ait ortalama FO
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degerleri diger duygu siniflarinkilerle karsilastirildiginda daha ¢ok degiskenlik
gostermektedir (Sekil 4.8).

Unlii seslerin her bir duygu smifindaki ortalama FO degerleri Sekil 4.8 deki grafikte
verilmistir. Hem erkek hem de kadin konusmacilarin kizgin iinlii seslerinin ortalama FO
degerleri diger duygu smiflarina gore daha yiiksek iken nétr seslerin ortalama FO

degerlerinin digiik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Erkek iinlii seslerin ortalama FO degerlerinin ¢oklu karsilagtirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - ALI AELLOUU | AELLOO,UU
Uzgiin | ALI - AE1,0,U AE,L1,0,0,U,U0
Mutlu | AELLOUU |AELILOU - AE,L11,0,0,U,0
Kizgm | AELLO,O,UU | AELLOOUU | AELLO0O,UU -

Cizelge 4.9. Kadin iinlii seslerin ortalama FO frekans degerlerinin ¢oklu karsilastirma
sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - AELU AELLO | AELLO0O,UU
Uzgin_ | AELU - E AELL0,O,U
Mutli | A.E,LLO E - AELOU
Kizgm | AELLO,0,UU AEL1,0,0,U AE,1LOU -

Coklu karsilastirma test sonuglar1 Cizelge 4.8. ve Cizelge 4.9.’da erkek ve kadin sesleri
icin 6zetlenmistir. Tablolarda ortalama FO degerleri istatistiksel olarak anlamli olan {inlii
sesler verilmistir. Tablolardan acikca goriilecegi lizere birgok iinlii sesli harfe iliskin
ortalama temel frekans degeri konusma sinyalindeki duyguya gore farklilik

gostermektedir.

4.2.2. Formant Frekanslar1 Analizi

Formantlar ses yolu filtresinin rezonans frekanslaridir ve iinlii seslerle ilgili en 6nemli
akustik parametrelerdendir. Tiirk¢ede {inliiler ¢ene acgikligina, dudak bigimine ve dilin

devimine gore smiflandirilmaktadir. Ornegin /a/ sesini ¢ikarirken ¢ene acik, dudak diiz
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ve dil devimi arkadadir. Formant frekanslar1 seslendirilen iinliiye ve konusmaciya bagh
olarak degismektedir. Formant frekanslari ve bant geniglikleri duygu tanima
calismalarinda 6znitelik olarak kullanilmistir (Lee ve Narayanan, 2005; Bozkurt ve ark.,
2011). Yapilan analiz ¢alismalarinda duygunun {inli seslerin ilk {i¢ formant frekansi
tizerindeki etkileri incelenmistir. Goudbeek ve ark. (2009) duygunun o6zellikle ilk iki
formant frekansini etkilediklerini belirtmislerdir. Formant frekanslarinin ¢gikarilmasinda
Snack ses analizi programi kullanilmistir (Sjolander, 2004) .

Unlii harflerin F1, F2, F3 degerleri otomatik béliitleme sonucu bulanan baslangig ve
bitis zamanlar1 kullanilarak bulunan araliktaki degerlerin ortalamasi alinarak elde
edilmistir.

Unlii seslerin farkli duygu smiflari igin ilk ii¢ formant frekanslarmin ortalama grafikleri
erkek ve kadin konusmacilar i¢cin Sekil 4.9’da verilmistir. Grafiklerde ayrica formant
frekanslarinin ortalama ve standart sapma (tabloda parantez iginde) degerleri erkek ve
kadin konugmacilar olarak Cizelge 4.10.’da 6zetlenmistir. Yapilan iki faktorli ANOVA
analizi, hem erkek hem de kadin konugmacilarda duygunun formant frekans degerleri
tizerinde etkisi oldugunu ve aym1 zamanda duygu ile {inlii sesleri arasinda etkilesim
oldugunu gostermektedir.

Erkek konusmacilar: F1 formant frekansi iki faktorli ANOVA F=9.26, p<0.001, F2
formant frekansi iki faktorli ANOVA F=3.2, p<0.001, F3 formant frekansi iki faktorlii
ANOVA F=2.9, p<0.001.

Kadin konusmacilar: F1 formant frekansi iki faktorli ANOVA F=7.15, p<0.001, F2
formant frekans iki faktorli ANOVA F=2.35, p<0.001, F3 formant frekansi iki faktorlii
ANOVA F=1.69, p<0.05.
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grafikleri) ait {inlii harflerin duygu kategorilerine gore ortalama formant frekans grafikleri
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Cizelge 4.10. Erkek ve kadin konugsmacilarda {inlii harflerin duygu kategorilerine gore
ortalama formant frekanslar1 ve standart sapmalar1

Erkek

Kadin

Harf

Duygu

F1

F2

F3

F1

F2

F3

Notr

522 (132)

1373 (256)

2608 (325)

588 (189)

1555 (295)

2908 (325)

Uzgiin

491 (167)

1377 (318)

2698 (364)

538 (201)

1485 (289)

2878 (327)

Mutlu

559 (125)

1371 (216)

2624 (302)

624 (195)

1583 (292)

2888 (320)

Kizgin

601 (143)

1356 (201)

2642 (318)

686 (189)

1522 (279)

2939 (358)

Notr

447 (117)

1692 (228)

2588 (289)

502 (168)

1959 (360)

2919 (280)

Uzgiin

417 (125)

1675 (247)

2672 (352)

467 (162)

1928 (356)

2856 (274)

Mutlu

474 (119)

1706 (233)

2583 (278)

510 (166)

1947 (372)

2864 (292)

Kizgin

512 (129)

1684 (235)

2606 (297)

574 (188)

1963 (355)

2923 (311)

Notr

371 (126)

1463 (332)

2645 (359)

396 (122)

1585 (365)

2861 (326)

Uzgiin

356 (152)

1482 (355)

2695 (398)

390 (133)

1547 (328)

2806 (299)

Mutlu

387 (126)

1471 (291)

2589 (338)

411 (133)

1568 (362)

2815 (358)

Kizgin

421 (143)

1452 (299)

2626 (340)

455 (164)

1591 (342)

2878 (367)

Notr

339 (103)

1793 (299)

2664 (357)

372 (122)

1969 (410)

2894 (300)

Uzgiin

326 (118)

1802 (295)

2721 (370)

364 (114)

1924 (398)

2847 (300)

Mutlu

348 (103)

1796 (266)

2661 (348)

377 (122)

1951 (398)

2848 (322)

Kizgin

373 (121)

1786 (293)

2653 (344)

410 (129)

1986 (427)

2910 (324)

Notr

422 (109)

1202 (368)

2588 (354)

473 (127)

1305 (352)

2827 (305)

Uzgiin

390 (117)

1290 (482)

2724 (408)

440 (128)

1304 (352)

2828 (316)

Mutlu

446 (98)

1177 (280)

2556 (363)

488 (123)

1277 (304)

2818 (337)

Kizgin

482 (127)

1228 (397)

2647 (352)

525 (152)

1248 (316)

2926 (337)

Notr

414 (74)

1501 (199)

2476 (338)

469 (99)

1704 (228)

2750 (230)

Uzgiin

379 (70)

1531 (294)

2572 (407)

444 (121)

1628 (282)

2675 (221)

Mutlu

445 (102)

1521 (129)

2444 (330)

508 (109)

1776 (232)

2706 (208)

Kizgin

472 (97)

1429 (178)

2483 (356)

500 (120)

1621 (236)

2760 (253)

Notr

354 (119)

1314 (392)

2600 (365)

373 (112)

1419 (369)

2819 (340)

Uzgiin

326 (120)

1339 (405)

2640 (380)

364 (101)

1435 (376)

2811 (343)

Mutlu

377 (134)

1300 (309)

2517 (353)

397 (114)

1407 (320)

2725 (329)

Kizgin

405 (151)

1334 (407)

2628 (362)

433 (146)

1389 (376)

2889 (366)

Notr

325 (78)

1642 (245)

2532 (334)

359 (90)

1842 (310)

2777 (276)

Uzgiin

302 (66)

1682 (283)

2610 (384)

377 (102)

1795 (358)

2799 (355)

Mutlu

320 (83)

1682 (268)

2506 (318)

353 (86)

1850 (349)

2745 (324)

Kizgin

367 (129)

1598 (260)

2490 (350)

395 (108)

1806 (276)

2773 (255)
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Ozellikle birinci formant frekansinin duygudan etkilendigi gdzlenmektedir (Sekil 4.9 (a)
ve (b)). Sekil 4.9 (a) ve (b) genel olarak incelendiginde, {inlii seslerin F1 degerlerinin
kizgin ve mutlu duyguda nétr duyguyla karsilastirildiginda arttigi; iizglinde ise azaldigi
gozlenmektedir. Unlii seslerin F1 degerlerinde Kizgin>Mutlu>Nétr>Uzgiin seklinde bir
siralama acik¢a goriilmektedir. Sonuglara gore iinli seslerinin F2 formant frekanslar
tizerinde duygunun etkisi iizerine bir ¢ikarim yapmak miimkiin gériinmemektedir. Sekil
4.9 (e)’den anlasilacag iizere, erkek konusmacilarda {izgiin duyguda iinlii seslerin F3
formant frekanslar1 diger duygularla karsilastirildiginda daha yiiksektir. Benzer egilim

kadin konusmacilarda gézlenmemektedir.

Cizelge 4.11. Erkek {iinlii seslerin ortalama F1 formant frekans degerlerinin ¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - AE,0,0,U AE AE,11,0,0,U,U
Uzgiin | A,E,0,0,U - AE.1,0,0,U AE,L1,0,0,U,U0
Mutlu | AE A,E.1,0,0,U - AE.L1,O,UU
Kizgm | A.E,L1,0,0,U,U | AELLOOUU |AELLOUU -

Cizelge 4.12. Kadin iinlii seslerin ortalama F1 formant frekans degerlerinin ¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - AE,O A AELLO,UU
Uzgin | AE,O - ALE,0,0 AE,1L1,0,0,U
Mutlu | A AE,0,0 - AE.L1,O,U
Kizgin | A,E,L1,0,U,U AELL0,0,U AELLOU -

Cizelge 4.13. Erkek {inlii seslerlin ortalama F2 formant frekans degerlerinin ¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - 0 ] A0
Uzgiin | O - O 0,0
Mutlu 0 - 0,U
Kizgm | A,0 0,0 0,U -




Cizelge 4.14. Kadin iinlii seslerin ortalama F2 formant frekans degerlerinin c¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - A A
Uzgiin | A - A0
Mutlu A0 - A0
Kizgm | A A0 -

Cizelge 4.15. Erkek {inlii seslerin ortalama F3 formant frekans degerlerinin ¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Klzgln
Notr - AE1O U A0
Uzgiin | A,E,L,O - AELL,O,U AELLO,U
Mutlu | U A,E,LLO,U - o,u
Kizgm | AO AELL,O,U ou -

Cizelge 4.16. Kadin iinlii seslerin ortalama F3 formant frekans degerlerinin ¢oklu
karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - E.I E O
Uzgiin E.l - AELO
Mutlu | E - ALE,1,O,U
Kizgin | O AELO AELO,U -

Coklu karsilagtirma test sonuglar1 Cizelge 4.11. - Cizelge 4.16. arasindaki tablolarda

erkek ve kadin sesleri i¢in 6zetlenmistir. Tablolarda duygu siniflar1 arasinda ortalama

F1, F2 ve F3 formant frekans farklar1 istatistiksel olarak anlamli olan iinlii sesler

verilmistir. Tablolarda verilen sonucglar konusmacilarin vermeye calistiklar1 duyguya

gore Uinlii sesleri ¢ikarirken dilin pozisyonunda, ¢ene ve dudak hareketlerinde degisiklik

yaptiklarini géstermektedir.
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4.2.3. Unlii Harflerin Duygu Durumuna Gére Siirelerinin Analizi

Siire, duygu lzerine literatiirde yapilan ¢alismalarda formant frekanslar1 gibi seslerin
ayirt edici 6zeliklerinden birisi kabul edilmektedir. Yapilan bu ¢alismada konusmacinin
duygu durumunun iinlii seslerin siiresi {izerindeki etkileri istatistiksel olarak
incelenmistir. Cizelge 4.17.’de farkli duygu kategorileri i¢in {inlii seslerin siirelerinin
ortalama ve standart sapma (std) degerleri verilmistir. Ik olarak duygu smiflarinin
ortalama siire degerlerinin istatistiksel olarak farkli olup olmadiklarini test etmek
amactyla tek-yonlii varyans analizi (one-way ANOVA) Tukey coklu karsilagtirma
testiyle birlikte uygulanmistir. Analiz sonuglarina gore, duygu hem erkek hem de kadin
konusmacilarda ortalama iinlii ses siireleri iizerinde istatistiksel olarak etkilidir (Kadin
sesleri: F=43.913, p<0.001, erkek sesleri: F= 88.932, p<0.001). Coklu karsilagtirma
sonucunda kizgin ve mutlu duygularin ortalama stireleri arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli olmadigi, diger biitiin ikili karsilagtirmalarda ise ortalama siirelerin

istatistiksel olarak farkli oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.17. Farkli duygu kategorileri i¢in {linlii seslerin siirelerinin ortalama ve
standart sapma (std) degerleri

Erkek Kadin
Ortalama (ms) Std (ms) Ortalama (ms) Std (ms)
Notr 56.55 36.68 60.02 41.56
Uzgiin 59.82 40.90 62.66 46.35
Mutlu 63.16 47.72 69.77 50.19
Kizgin 63.51 45.60 69.78 51.41

Unlii seslerin her bir duygu smifindaki ortalama siire degerleri Sekil 4.10’daki
grafiklerde verilmistir. Sekil 4.10 (a) ve (b) incelendiginde acik {inliiler olan
/al,/el,lo],/6/ harflerinin ortalama stirelerinin, kapali {nliller olan /i/,/1/,/u/,/ii/
harflerinkine gore hem erkek hem de kadin konusmacilar i¢in daha uzun oldugu
gdzlenmektedir. Unlii harflerin duygusal kategorilere gore ortalama siireleri Cizelge

4.18.’de verilmistir.
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Sekil 4.10 Unlii harflerin duygusal kategorilere gore ortalama siireleri, (a) erkek
konusmacilar, (b) kadin konusmacilar

Cizelge 4.18. Unlii harflerin duygusal kategorilere gore ortalama siireleri

Erkek Kadin

Notr Uzgiin | Mutlu | Kizgm Notr Uzgiin | Mutlu | Kizgin
a| 66.79 69.74 78.62 77.91 72.32 73.76 84.19 85.89
e ] 6155 63.30 71.03 71.91 69.57 71.94 81.64 79.18
i | 46.99 51.21 51.02 49.91 47.55 51.96 55.55 52.59
1| 36.36 40.76 38.82 40.89 40.30 40.77 47.25 45.81
o] 69.70 74.17 72.98 73.55 70.02 73.71 77.18 70.75
o] 72.62 73.00 67.50 76.37 65.59 78.31 75.00 69.70
u|l 46.64 52.15 51.34 48.84 46.95 46.83 46.35 51.40
i | 46.58 51.23 47.95 46.94 41.21 49.05 43.33 48.60

Cizelge 4.19. Erkek {inlii seslerin ortalama siirelerinin ¢oklu karsilagtirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - | AE ALE,LI
["ngiin | - AE AE
Mutlu | AE AE -
Kizgm | A,ELI AE -
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Cizelge 4.20. Kadin iinlii siirelerinin ¢oklu karsilastirma sonuglari

Notr Uzgiin Mutlu Kizgin
Notr - AELI AELI
Uzgiin - AE A.E
Mutlu | A,E,LI AE -
Kizgm | A,ELI AE -

Duygunun {iinlii seslerin siireleri iizerine etkilerini incelemek ve siireler arasindaki
farklarin istatistiksel olarak anlami olup olmadigini belirlemek icin Tukey coklu
karsilagtirma testi uygulanmistir. Cizelge 4.19. ve Cizelge 4.20.°de duygu siniflar
arasinda ortalama siire farklari istatistiksel olarak anlamli olan {inlii sesler verilmistir.
Tablolar incelendiginde hem kadin konusmacilar hem de erkek konusmacilar igin
ozellikle /a/ ve /e/ seslerinin siirelerinin notr ve lizglinle karsilastirildiginda istatistiksel

olarak daha uzun oldugu goriilmektedir.
4.3. Tiirkce Konusmadan Duygu Tanima ve Duygu Boyutlarinin Kestirimi

4.3.1. Duygu Tanmmma ve Duygu Boyutlar1 Kestiriminde Kullamlan Akustik

Oznitelikler

Temel frekans (FO-perde) egrisi, enerji egrisi, sifir gegis oranlari (ZCR) ve sesli olma
olasiliklar1 (VoProb) prosodik bilgi olarak, spektral 6zellik olarak ise konusma tanima
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan mel frekansi spektral katsayilarindan (MFKK)
yararlanilmistir (ilk 12 MFKK ve birinci tiirevleri). Yapilan ¢alismada bu akustik
parametrelerden sozlii ifade diizeyindeki OpenSMILE (Eyben, 2010) yazilimi ile
cikardigimiz 384 tane istatistik, akustik Oznitelik olarak duygu kategorileri ve
boyutlarinin kestiriminde kullanilmistir. Akustik parametrelerin birinci tiirevlerine ait
istatistikler de hesaplanarak akustik Oznitelik setine eklenmistir. Kullanilan
Ozniteliklerin listesi asagidaki gibidir.

Temel Frekans (F0) egrisi (24 adet): ortalama, maksimum, minimum, standart sapma,
skewness, kurtosis, range, maksimum degerin yeri (frame olarak), minimum degerin

yeri (frame olarak) ve lineer regresyon katsayilar1 (linregcl, linregc2 ve linregerrQ)
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Enerji egrisi (24 adet): ortalama, maksimum, minimum, standart sapma, skewness,
kurtosis, range, maksimum degerin yeri (frame olarak), minimum degerin yeri (frame
olarak) ve lineer regresyon katsayilar1 (linregcl, linregc2 ve linregerrQ)

MFKK (1-12) (288 adet): ortalama, maksimum, minimum, standart sapma, skewness,
kurtosis, range, maksimum degerin yeri (frame olarak), minimum degerin yeri (frame
olarak) ve lineer regresyon katsayilar1 (linregc1, linregc2 ve linregerrQ)

Sifir Gecis oram (ZCR) (24 adet): ortalama, maksimum, minimum, standart sapma,
skewness, kurtosis, range, maksimum degerin yeri (frame olarak), minimum degerin
yeri (frame olarak) ve lineer regresyon katsayilari (linregel, linrege2 ve linregerrQ)
Voicing Probability (VoProb) (24 adet): ortalama, maksimum, minimum, standart
sapma, skewness, kurtosis, range, maksimum degerin yeri (frame olarak), minimum
degerin yeri (frame olarak) ve lineer regresyon katsayilar1 (linregcl, linregc2 ve

linregerrQ)
4.3.2.Kategorik Modelin Basarim Degerlendirme Sonuglari

Her smiflandirma probleminde oldugu gibi smiflandirma i¢in en uygun O6znitelikleri
belirlemek siniflandiricinin performansini dogrudan etkilemektedir. Kullanilan 6znitelik
sayisin1 azaltmak sistem performansini artiracagi gibi 6znitelik ¢ikarimindan modelin
olusturulmasina kadar birgok asamada hesaplama karmasikligini ve siiresini de
azaltacaktir. Ayrica, Oznitelik degerlendirme yoOntemleri sayesinde hangi akustik
parametrelerin duygu smiflandirmasinda 6nemli oldugu hakkinda da bilgi sahibi
olunabilecektir. Bu amagla konugsma sinyallerinden ¢ikardigimiz 384 adet akustik
Ozniteligi sayisini CFS, RELIF-F ve InfoGain Oznitelik segcme ve degerlendirme
yontemlerini uygulanarak kullanilan 6znitelik sayisi ve siniflandirma giicii en fazla olan
akustik parametreler belirlenmeye ¢alisildi.

[k olarak 6znitelik altkiimesi secme ydntemi olan CFS veri setlerine 10-kat gapraz
dogrulama islemi kullanilarak uygulandi. Biitiin capraz dogrulama islemlerinde de
secilen Ozniteliklerin listesi Cizelge 4.21.’de verilmistir. CFS, 6znitelikleri tek tek degil
Oznitelik alt kiimelerini degerlendirdiginden 6nem siralamasi yapmamiza imkan
vermemektedir. Bu yontem 6zniteliklerden birbirleriyle ilintisiz ve ayn1 zamanda sinifla

yiiksek ilintili olanlar kiimesini belirlemeye ¢alistigindan, 6zniteliklerin birbirlerinden
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bagimsiz oldugu kabullenmesi yapan Naive Bayes gibi siniflandiricilarin performansini

artirmasi beklenmektedir.

Cizelge 4.21. CFS yontemiyle 10-kat ¢apraz dogrulama islemi yapilarak gergeklestirilen
Oznitelik se¢imi sonuglari

Negatif-Negatif Degil Kizgin-Kizgin Degil
min, mean, median, std, range, min, mean, median, std, range,
FO
reg_coefl reg_coef2
min, max, median, std, min, max, median, std, reg_coef1,
FO_de
reg_coefl, reg_coef2 reg_coef2
Energy gggzdlnregcz linregerrQ, mean, linregc2, linregerrQ, stddev,
Energy_de min, lingregc2, stddev, kurtosis | lingregc2, stddev, kurtosis
[1]_max, [1] linregc2, [1]_max, [1]_linregc2,
[1] linregerrQ, [1]_stddev, [1] linregerrQ, [1]_stddev,
MFCC [2]_max, [2]_min, [2]_mean, [2]_maxPQS, [2]_min, [2]_mean,
[2]_lingregc, [3]mean, [6]_max, |[3]mean,[6] _max, [12]mean,
[10]min, [12]mean, [12]stddev  |[12]stddev
[1]_kurtosis, [2]_min, [1] linregcl, [1] linregc2,
MFCC_de [2]_linregc2, [1]_kurtosis, [2]_min, [2]_linregc2,
[6]_max, [12]_min [6]_max, [12]_min

CFS yontemi kullanilarak kizgin-kizgin degil simiflandirmasi icin 6znitelik sayist 67’ye
negatif-negatif degil i¢in 55’e indirilmistir.

Ikinci olarak 6zniteliklerin duygu smiflarini ayrimindaki dnem siralarini belirlemek igin
RELIF-F ve InfoGain yontemlerini kulandik. Her iki siniflandirma problemi i¢in bu
yontemler kullanilarak yapilan siralamalar (ilk 20) Cizelge 4.22.°de verilmistir. Hem
kizgin-kizgin degil hem de negatif-negatif degil siniflandirma i¢in FO ve enerji
Oznitelikleri listenin en iistiinde yer almaktadir. Kizginlik, korku gibi yogun (kuvvetli)
duygularin noétr konugma sinyaline gore daha yliksek perde ve enerjiyle modiile edildigi
g0z Oniine alindiginda siralamanin akustik analizlerle uyumlu oldugunu sdyleyebiliriz.

Siiflandirmada ¢alismasinda siralamadaki ilk 100 6znitelik kullanilmistir.




Cizelge 4.22. Relief-F ve Infogain 6znitelik degerlendirme yontemleriyle segilen en iyi
ilk 20 6znitelik (Siralama en iyiden baslanarak yapilmistir)

Kizgin-Kizgin Degil

Negatif- Negatif Degil

RELIEF-F InfoGain RELIEF-F InfoGain
Energy_mean FO_mean FO_max FO_mean
FO_max Energy_mean FO_mean FO_median
FO_mean FO_median Energy_mean Energy_mean
Energy_de_stddev FO_de_std FO_median FO_max
FO_median Energy_stddev mfcc[2]_mean FO_de_std
Energy_stddev FO_max Energy de stddev | Energy_stddev
mfcc[2]_mean Energy_linregerrQ Energy_stddev Energy_linregerrQ
mfcc[2]_min Energy_de_stddev mfcc[2]_min Energy_de_stddev
FO_range Energy_de_linregerrQ FO_range mfcc[2]_mean
Energy_max Energy de_linregc2 mfcc[2]_linregc2 FO_std
mfcc[2]_max FO_std mfcc[1]_stddev FO_range
mfcc[1]_stddev FO_range mfcc[2]_max Energy_de_linregerrQ
Energy range mfcc[2]_mean Energy_linregc2 Energy de linregc2
mfcc[6]_mean Energy_linregc2 Energy_max FO_reg_coefl
Energy_linregc2 mfcc[2]_min Energy_range mfcc[2]_min
FO_min FO_de reg_coefl FO_reg_coefl Energy_linregc2
mfcc[2]_linregc2 FO_reg_coefl mfcc[11]_linregc2 | FO_de range
mfcc[9]_mean FO_de_range FO_min FO_de_reg_coefl
mfcc[11] linregc2 Energy_range mfcc_de[5]_min FO_de_min
mfcc[8]_mean Energy_max mfcc[6]_mean Energy range

Cizelge 4.23. Negatif-Negatif Degil siiflandirma igin toplam dogruluk sonuglari. UA:
agirliksiz toplam dogruluk, WA: agirlikli toplam dogruluk

CFS InfoGain RELIEF-F TUOMU

UA WA UA

WA UA WA UA WA

BayesNet 0,75 0,76 | 0,74 0,74 0,74 | 0,74 | 0,74 0,74
NaiveBayes 0,74 0,76 | 0,72 0,74 0,73 0,74 | 0,73 0,74
DVM 0,76 0,79 | 0,76 0,78 0,77 0,79 | 0,76 0,78

Temel Referans | 0,50 0,61 0,50

0,61 0,50 0,61 | 0,50 0,61
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Cizelge 4.24. Negatif-Negatif Degil siniflandirma problemi her bir sinif i¢in dogruluk
orani, keskinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitii sonuglart

CFS InfoGain RELIEF-F Timii
n Il FEln i FEln lp FEln | plF
Neg?fuf 076 | 082|079 | 074|082 | 078|074 | 081|077 |075|082|0,78
Bayes | Degil
Net
Negatif | 0,74 | 067 | 0,70 | 0,74 | 0,65 | 0,69 | 0,73 | 0,64 | 0,68 | 0,74 | 0,65 | 0,69
. Neg?juf 082 | 079080080 |078|079|078]| 079|079 079|078 |0,79
Naive | Degil
Bayes
Negatif | 0,66 | 0,70 | 0,68 | 0,64 | 0,67 | 0,66 | 0,68 | 0,66 | 0,67 | 0,66 | 0,67 | 0,66
NDeg:o\Hf 089 [079| 084|088 |079|083]|087|080|083]088] 079|083
DVM £
Negatif | 0,63 | 0,78 | 0,70 | 0,63 | 0,77 | 0,70 | 0,66 | 0,76 | 0,70 | 0,64 | 0,78 | 0,70

Negatif-Negatif degil smiflandirma sonuglar1 agirliksiz toplam, dogruluk ve agirlikli
toplam dogruluk seklinde Cizelge 4.23.’te verilmistir. Ayrica her bir sinifa ait keskinlik,
duyarlilk ve F-6l¢iitii sonuglari Cizelge 4.24.te sunulmustur. Oznitelik sayis1
azaltilarak simiflandirict performanslarinda ¢ok biiyiik artis saglanmadiysa da, tim
Oznitelikler kullanilarak elde edilen sonuglardan daha iyi veya ayni sonuglar elde
edilerek basar1 saglanmistir. Daha az sayida Oznitelik kullanmak siniflandirma
modelinin karmasikligint ve 6znitelik ¢ikarim siiresini azaltacagindan o6zellikle gercek-
zamanl c¢alisacak sistemlerin performansint dogrudan etkileyecektir. Yapilan
calismada, DVM kullanilarak %79 agirlikli toplam dogruluk ve %77 agirliksiz toplam

dogruluk siniflandirma performansi elde edilmistir.

Cizelge 4.25. Kizgin-Kizgin Degil siniflandirma i¢in toplam dogruluk (overall
accuracy) sonuclari. UA: agirliksiz toplam dogruluk, WA: agirlikli toplam dogruluk

CFS InfoGain RELIEF-F TUMU
UA WA UA WA UA WA UA WA
BayesNet 0,75 0,75 0,73 0,73 0,72 0,72 0,73 0,73
NaiveBayes 0,72 0,72 0,72 0,71 0,71 0,71 0,71 0,71
DVM 0,73 0,78 0,74 0,79 0,75 0,79 0,75 0,79
Temel Referans | 0,50 0,64 0,50 0,64 0,50 0,64 0,50 0,64
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Cizelge 4.26. Kizgin-Kizgin Degil smiflandirma problemi her bir sinif i¢in dogruluk
orani, keskinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitii sonuglart

CFS InfoGain RELIEF-F Tlimi
nlp | Kl | | Flno b | FEln| b | F
Kizgin
Bayes Degil 0,75/084 0,79 |0,73|083]|0,78|0,73|0,82|0,77|0,73 0,83 | 0,78
Net
Kizgin | 0,74 061|067 |0,73 059 |0,65]|0,71|059 | 064073059 ]| 0,65
) Kizgin
Naive Desil 0,80 | 0,80 | 0,80 | 0,79 | 0,80 | 0,79 | 0,76 | 0,80 | 0,78 | 0,78 | 0,80 | 0,79
egi
Bayes =
Kizgin } 0,63 |0,63|0,63| 063|062 |062]|065|059|062]|063|061]| 062
Kizgin
C. 09079084 (091080 |0,85]|091080|085]|0,89]|0,80 | 084
DVM | Degil
Kizgin ] 0,56 | 0,76 | 0,64 | 0,57 | 0,77 | 0,65 | 0,58 | 0,78 | 0,66 | 0,60 | 0,74 | 0,66

Kizgin-Kizgin degil smiflandirma sonuglar1 agirliksiz toplam dogruluk ve agirlikli
toplam dogruluk seklinde Cizelge 4.25.’te verilmistir. Ayrica her bir sinifa ait keskinlik,
duyarlilik ve F-olgiitii sonuglari Cizelge 4.26.’da sunulmustur. Cizelge 4.25. ve Cizelge
4.26.’dan anlagilacag iizere Oznitelik sayisin1 azaltmak siniflandirict performanslarinda
diisiise sebep olmamaktadir. Yapilan ¢alismada en iyi performans %79 agirlikli toplam
dogruluk ve %75 agirliksiz toplam dogruluk oranlartyla DVM smiflandirict ve
RELIEF-F yontemiyle azaltilan oOznitelikler kullanildiginda elde edilmistir.
Literatiirdeki benzer calismalarda sadece akustik bilgiyle elde edilen performans

oranlar1 %60 ile %75 araliginda degismektedir.
4.3.3. Duygu Boyutlar1 Kestirim Sonuglari

Konusma sinyallerinden ¢ikardigimiz akustik Ozniteliklerin - duygu boyutlarini
kestirmede ki performanslari Cizelge 4.27.’de verilmistir. Kestirim isleminde 10-kat
capraz dogrulama islemi kullanilmistir. Bu yontemde veriler rastgele olarak 10 esit
parcaya boliiniir ve her defasinda bir parga test i¢in geriye kalan 9 parca da egitim i¢in
kullanilir. Boylece, egitim-test islemi 10 kere tekrarlanarak biitiin veri seti test edilmis

olur.
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Cizelge 4.27. Destek vektor regresyon sonuglari

Aktivasyon Degerlik Baskinlik
CC | MAE | RMSE | CC | MAE | RMSE | CC | MAE | RMSE
FO 056 | 0.18 | 0.24 |0.29] 0.16 | 0.22 |051| 0.14 | 0.19
MFCC 065| 0,17 | 0,22 |0,24| 0,17 | 0,23 | 0,64 | 0,13 | 0,17
Energy 059 0,18 | 0,23 |0,16| 0,16 | 0,23 |0,62| 0,13 | 0,17
ZCR 0,481 0,19 | 0,25 |0,12| 0,16 | 0,23 |0,49| 0,15 | 0,19
voiceProb | 0,38 | 0,20 | 0,26 |0,11| 0,47 | 0,23 |0,35| 0,16 | 0,21
Hepsi 0.74] 015 | 0.19 [0.34] 0.16 | 0.22 |0.74] 0.12 | 0.15

Cizelge 4.27.°deki sonuglar incelendiginde, aktivasyon

kestirimde MFKK daha yiiksek kestirim giicline sahipken degerlilik i¢in FO’in daha
yiiksek kestirim giiciine sahip oldugu goriilmektedir. Yiiksek CC ve ayni zamanda
disik MAE ve RMSE degerleri iyi kestirim performansi anlamina gelir. Enerji
aktivasyon ve baskinligin kestiriminde FO’a oranla daha iyi performans gostermektedir.
Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, akustik oOzniteliklerin duygu boyutlari
kestirimindeki 6nemleri su sekilde siralanabilir. Degerlilik i¢in FO-MFCC-Enerji-ZCR-
voiceProb, aktivasyon i¢in MFCC-Enerji-FO-ZCR-voiceProb, baskinlik i¢in MFCC-
Enerji-FO-ZCR-voiceProb. Biitiin boyutlar i¢in en iyi sonuglarin biitiin akustik
Oznitelikler kullanildiginda elde edildigi de goriilmektedir. Yine tabloda verilen

sonuglar incelendiginde akustik Ozniteliklerin aktivasyon ve baskinligr kestirimde

ve baskinlik degerlerini

degerligi kestirime gore cok daha basarili oldugu gozlenmektedir.




o1

5. SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda elde edilen sonuglar incelendiginde olusturulan veritabaninin oldukca
fazla sayida konusmaci barindirmasi ve konusma isaretlerinin farkli kayit ortamlarindan
alinmis olmasina ragmen degerlendirme ve kestirim sonuglarindaki basarisinin oldukga
Iyi bir seviyede oldugu goriilebilmektedir.

Gergeklestirilen akustik analiz sonuglari dogrultusunda cesitli 6zniteliklerin, duygu
kategorileri ile tnlii/sesli harflerle olan iliskileri istatistiksel olarak ispatlanmis ve
duygularin konusma isareti lizerindeki etkileri ve nasil kodlandig1 gibi konulara agiklik
getirilmeye ¢aligilmistir.

Yapilan diger bir ¢alismada Oznitelik se¢imi yontemlerinin kullanimi ile 6znitelik
vektorleri ve duygu kategorileri kestiriminde 6znitelik se¢iminin performansi arttirici
yonde bir etki yaptigim1 gostermistir. Ayrica bu boliimde smiflandiricilarin
performanslari da test edilmistir.

Yapilan tiim bu ¢alismalar sonucunda duygunun konusma sinyali lizerindeki etkileri,
Oznitelik secimi ve siniflandirici tasarimi konularina agiklik getirilerek gercek zamanl
duygu tanima sistemi konusuna alt yapr hazirlanmigtir. Gelecekte yapilacak
calismalarda mevcut veritabaninin kullanilmasinin yani sira elde edilen sonuglar
dogrultusunda Tiirk¢e konusma i¢in birgok duygu kategorisini gercek zamanli olarak
analiz edebilen ve tamiyabilen calismalar gergeklestirilebilecektir. Ayrica elde edilen
analiz sonuclar1 1518inda duygusal konusma sentezleme {izerine de c¢alismalar

gerceklestirmek miimkiin hale getirilmistir.
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