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Ozet

Konusma sinyalinden duygu tanima icin oncelikle modellemede
kullanilacak konusma sinyallerinin duygu iceriklerinin belir-
lenmesi gerekmektedir.  Bu islem icin bircok degerlendiri-
ciyle dinleme testleri yapilmakta ve degerlendiricilerden elde
edilen sonuglar yorumlanarak konusma sinyallerinin duygu
smnifi belirlenmektedir. 3-boyutlu duygu uzayr degerlendirmede
degerlendiricilerin her bir konugsma icin verdikleri deger-
lerin ortalamast veya ortanca degeri alinarak duygu deger-
leri belirlenmektedir. Bu ¢alismada 3-boyutlu duygu uza-
yinda degerlendiricilerin degerlendirmeleri ayrt ayrt kul-
lamilarak simiflandirma calismast yapilmis ve elde edilen per-
Sformanslar ortalama ve ortanca degerler kullanmilarak elde
edilen sonucglarla karsilagtirilmigtir.  Sonuglar incelendiginde
genel olarak biitiin boyutlar igin ortalamanin en iyi performansi
verdigi goriilmektedir.

Abstract

To recognize emotion from speech, emotional content of speech
signals which are used for modelling should be determined
first. Emotion classes are determined from evaluations made
by numerous evaluators via listening tests. In assessment of 3-
dimensional emotion space, average or median of ratings from
evaluators for each speech is used. In this study, we compared
estimation performances of individual evaluators’ ratings to
performances obtained using average and median values. Re-
sults show that best results are obtained using average values
for all emotion dimensions.

1. Giris

Teknolojideki gelismelerle birlikte insan-makine etkilesi-
mini daha dogal hale getirecek sistemlerin tasarlanmasi 6nem
kazanmistir. Biyometrik isaretlerden elde edilen ozelliklerin
kullanilmasi ile aragtirmacilarin duygu tanima lizerine yaptik-
lar caligmalar dikkat c¢ekici seviyede artmustir.

Duygu igeriginin ifade edilmesinde geleneksel yaklagim
duygusal igeriklerin ayrik duygu kategorileri (lizgiin, kizgin,
mutlu vb.) olarak kabul edilmesidir. Duygusal icerikleri ifade
etmede bu yontem tercih edildiginde duygunun herhangi bir
duygu kategorisine dahil edilememesi ya da birden fazla sinifi
icerebilmesi durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Psikoloji alaninda
yapilan ¢alismalarla birlikte duygusal igeriklerin klasik katego-
riler diginda ¢ok boyutlu bir uzayda nokta veya bolge olarak
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temsil edilebilecegi ortaya konmustur [1, 2, 3, 4]. Duygusal du-
rumlarin ¢ok boyutlu bir uzay tizerinde temsil edilebilmesinin
duyguyu daha dogru sekilde tanimladig: diisiiniilmektedir. Lit-
eratiirde Yu ve ark.[5] duygusal uzayi pozitiften negatife (deger-
lik) ve uykulu/durgun olmadan heyecanliya (uyarilma) dogru
bir skalada kabul ederek yaptiklari calismada %54 ile %69
arasinda bir tahmin basar1 elde etmiglerdir. ~ Vidrascu ve
Devillers[6] 10 saatlik acil servis kayitlarini kullanarak yaptik-
lar1 ¢calismada pozitif ve negatif degerleri kullanarak %82 basar1
elde etmiglerdir. Wu ve ark.[7] VAM veritabanin1 kullanarak
cikardiklar 6znitelik vektorleri ile duygu durumlarini 3-boyutlu
uzay lizerinde modellemeye ¢aligmiglardir.

Literatiirde degerlik (Valence), aktivasyon (Activation) ve
baskinlik (Dominance) duygu diizlemleri duygu tanima calis-
malarinda siklikla kullamilmaktadir.  Degerlik, pozitiflikten
negatiflige, aktivasyon diisiik uyarimdan yiiksek uyarima ve
baskinlik ise konugmacinin dinleyici tizerindeki etkisinin za-
yifliktan giiglilye dogru oldugu bir skalayr temsil etmekte-
dir. Duygu durumunun tespitinde degerlendiriciler ¢ok boyutlu
olan bu diizlem iizerinde yaptiklar1 isaretlemelerle duygu du-
rumunu belirler. Fakat duygusal durumun algisi kisiden kisiye
gore degisen bir kavramdir. Bu nedenle konugma isaretine ait
degerlendirici sonuglar1 duygu uzayinda bir noktadan ¢ok bir
bolge olusturabilir. Yapilan benzer c¢aligmalar incelendiginde
degerlendiricilerden elde edilen cok boyutlu duygu uzay deger-
lendirmelerinin tek bir dogru sonuca doniistiiriilmesi i¢in ortala-
malarmnin kullanilmasinin yaygin oldugu gériilmektedir. Mover
ve digerleri yaptiklar1 calismada ortalama deger kullanmanin
ayr1 ayr1 de8erlendirici degerlendirmelerini kullanmaya gore
cok daha iyi siniflandirma performansi verdigini gostermiglerdir
[8]. Yapilan caligmada sadece iki degerlendirici bulunmaktadir.
Bu calismada ise 27 degerlendiricinin degerlendirmesine gore
analizler 3-boyutlu duygu uzay1 degerlerinin tahmini i¢in ince-
lenmistir.

Yapilan bu calisamada degerlendiricilerin  bireysel
sonuglart ile tiim degerlendiricilere ait ortanca ve ortalama
degerlendirme sonuglart kullanilarak ¢ok boyutlu diizlemdeki
duygusal durum tahmin performanslart analiz edilecektir.
Caligmada degerlendiricilerin her birinin vermis oldugu deger-
lendirme sonuglarinin dogru oldugu varsayimi ile 27 adet ve
bu degerlerin ortalama ile ortanca degerlerine ait 2 adet olmak
tizere toplam 29 adet veriseti kullanilmigtir.

Bu bildirinin devaminda; Bolim 2’de kullanilacak ver-
itaban1 hakkindaki bilgileri, Boliim 3’te Oznitelik ¢ikarimi
ve se¢im yontemlerini, Bolim 4’te kullanilan siniflandiriciyi,
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Cizelge 1. Degerlendirici sonuglarinin ortalama ve ortanca degerler ile korelasyonuna ait sonuclar

Degerlik

Aktivasyon | Baskinlik

Ortalama

0.65

0.61

0.56

Standart Sapma

0.08

0.10

0.12

Ortalama Degerler Maksimum

0.75

0.76

0.70

Minimum

0.44

0.43

0.15

Ortalama

0.56

0.53

0.47

Ortanca Degerler Standart Sapma

0.07

0.11

0.12

Maksimum

0.64

0.67

0.61

Minimum

0.34

0.10

0.35

Boliim 5’te elde edilen sonuglar icin degerlendirme yontem-
lerini, Boliim 6’da ise uygulanan yontem hakkindaki bilgileri
bulabilirsiniz. Son bolimde ise elde edilen sonuglarin kisa bir
irdelemesi verilmistir.

2. Veritabam

Yapilan ¢aligmada Tiirkge Duygusal Konugma veritabani
(TURES)[9] kullanilmistir.  Veritabaninda Tiirk¢e filmlerden
elde edilmis toplam 5100 adet konugma isareti bulunmaktadir.
Bu konugma isaretleri 27 degerlendirici tarafindan ayrik duygu
kategorileri(kizgin, mutlu, iizgiin, nétr vb.) ve 3-boyutlu duygu
uzayinda (degerlik, aktivasyon ve baskinlik) degerlendiril-
erek duygu icerikleri belirlenmeye caligilmigtir.  3-boyutlu
duygu uzayinda duygunun yerinin belirlenmesi icin Bradley ve
Lang’1n gelistirdigi Self-Assessment Manikin (SAM) gorselleri
kullanilmigtir [10]. 3-boyutlu duygu uzay1 degerlendirmesi [-1
1] araliginda 5-adimli skala kullanilarak yapilmistir.

Kategorik degerlendirmede konugma isaretinin duygu icer-
igi olarak ¢ogunlugun hem fikir oldugu duygu smifi se¢ilmistir.
Konugma isaretlerinin 3-boyutlu duygu uzayindaki yeri ise
degerlendiricilerin verdikleri degerlerin ortalamasi alinarak
elde edilmigtir. Degerlendiricilerin ortalama ve ortanca deger-
lerle uyumunu tespit edebilmek icin degerlendiricilerin orta-
lama ve ortanca degerler arasindaki korelasyon sonuglarinin or-
talamalar1, standart sapmalari, maksimum ve minimum deger-
leri hesaplanarak Cizelge 1°de sunulmusgtur.

3. Oznitelik Cikarmm ve Secimi

Calismada konugma igaretlerinden elde edilen 1582 adet
oznitelik openSMILE [11] yazilimi kullanilarak elde edilmistir.
Oznitelik vektorleri diisiik seviye tanimlayici (LLDs) olarak
tanimlanan temel frekans(F0), Mel frekans kepstrum katsayilart
(MFKK), seslilik olasiligi, frekans ve genlik diizensizlikleri,
darbe kod modiilasyonu (DKM) sifir gecis orani, DKM orta-
lama enerji karekokleri gibi 6zellikler ve bunlarin tiirevlerinden
elde edilen istatistikleri igermektedir.

Caligmada duygulari ayrit edici en uygun Oznitelikleri be-
lirlemek ve oznitelik vektor boyutunu azaltmak icin 6znitelik
secim islemi gerceklestirilmigtir. Oznitelik secimi icin ilinti ta-
banli Oznitelik se¢im algoritmasi(CFS) tercih edilmigtir [12].
Bu yontem birbiri ile ilintisiz ve sinif ile yiiksek ilintili 6znitelik
alt kiimesini bulmay1 amaglayan bir algoritmadir(1).

Sk: k Ozniteligini igeren S 6znitelik altkiimesi
Tcy: Oznitelik-sinif korelasyon degerleri ortalamasi
Ty Oznitelik-6znitelik korelasyon degerleri ortalamasi

kres

VE+ (k=177

Merits, = M
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Sekil 2. Korelasyon Katsayisi(CC), Mutlak ortalama hata(MAE) ve Ortalama karesel hatanin karekdkii(RMSE) sonuglarinin deger-
lendiricilere gore dagilimi[d1-d27] ile duygu uzay:1 degerlendirme sonuglarinin her bir konusma isareti i¢in ortalama(ort) ve or-
tanca(ortc) degerlerinin dogru oldugu varsayimi kullanilarak elde edilen sonu¢ dagilimlart

4. Smiflandirici

Calismada destek vektor regrasyonu (e - DVR) kul-
lanilmistir. € - DVR i¢in LibSVM Kkiitiiphanesi tercih edilmigtir
[13, 14]. DVR modellemede ¢ekirdek fonksiyon olarak radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Bu yontemde model
parametrelerinin se¢imi regresyon basarist tizerinde etkilidir.
En uygun model parametresi € ve ¢ekirdek parametresi ~’nin
belirlenmesinde LibSVM Kkiitiiphanesine ait 1zgara-arama algo-
ritmasi beg ¢apraz dogrulama ile kullanilarak elde edilmistir.

5. Degerlendirme

Calismada sonuglar 11-capraz dogrulama yontemi kul-
lanilarak elde edilmigtir. Verisetindeki konugma isaretleri rast-
gele 11 pargaya ayrilarak 10 parga egitim ve bir parga test i¢in
kullanilmistir. Her parga test i¢in kullanilanarak islem tekrar-
lanmigtir.  Ayn1 konugmaciya ait konugma isaretlerinin hem
egitim hem de test verisinide bulunmamasina dikkate edilerek
caligmanini konugmact bagimsiz olmasi saglanmugtir.

Sonuclarin  dogruluk oranlarin1  hesaplamak amaciyla
yapilan calismalarda Pearson korelasyon katsayilari(CC) igin
(2), Ortalama mutlak hata(MAE) i¢in (3), Ortalama karesel
hatanin karekokii(RMSE) i¢in ise (4) nolu esitlik kullanilmastir.
Korelasyon degerinin 0.5-1.0 arasinda olmasi yiiksek derece,
0.30-0.49 aras1 orta, 0.10-0.29 arasinda olmasi ise iligkinin
diisiik derecede oldugu anlamina gelmektedir.

N
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6. Gerceklestirim

Konugma isaretlerine ait Oznitelik vektorlerinin elde
edilmesinin ardindan degerlendiricilerin degerlik, aktivasyon ve
baskinlik diizlemlerinde her bir konugma isareti igin yaptiklari
degerlendirmelere ait ortalama ve ortanca degerler hesaplan-
mugtir (Sekil 1).

Caligsmada degerlendiricilere ait degerlendirme
sonuglarinin dogru olarak kabul edildigi 27 adet veriseti,
bu degerlendirme sonuclarmin her bir konugma isareti igin
ortalama ve ortanca degerlerinin hesaplanmasi sonucu 2 adet
veriseti olmak {izere her bir duygu uzay1 i¢in toplam 29 adet
veriseti elde edilmistir (29 veriseti*3-boyut).

Her bir duygu uzayi ve degerlendici i¢in olugturulan 6znite-
lik vektorleri 11 grup olarak tanimlanmis olan konusmact lis-
tesine gore egitim ve test verisi olarak parcalara ayrilmigtir
(toplam (11#2)*(29*3) adet vektor dosyasi). Bdylece aym
konugmacilara ait konugma igaretlerinin hem egitim hem de test
verisi igerisinde ayni anda yer almasinin Oniine gecilmistir.

Egitim ve test verilerinin elde edilmesinin ardindan nor-
malizasyon islemi gergeklestirilmistir. Oznitelikler [-1:1] deger
araligina normalize edilmistir. Egitim verisi normalizasyonu
sonucu olugan parametre dosyasi kullanilarak test verisi de
normalize edilmistir. Normalizasyonun ardindan egitim veri-
sine CFS 0Oznitelik secim algoritmasi uygulanmis ve dznitelik-
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Cizelge 2. Degerlendirici verisetlerinden elde edilen minimum, maksimum ve ortalama uyum sonuglari ile degerlendiricilere ait duygu
uzay verilerinin ortalama ve ortanca degerinin modellenmesi ile elde edilen sonug¢lar (CC: Korelasyon Katsayisi, MAE: Ortalama

Mutlak Hata, RMSE: Ortalama Karesel Hatanin Karekokii)

Degerlendirici Veriseti[1-27] Timi
Bireysel Ortalama Degerler | Ortanca Degerler
Minimum | Maksimum | Ortalama Sonug Sonug
CC 0.02 0.28 0.13 0.29 0.07
Degerlik MAE 0.12 0.49 0.29 0.16 0.26
RMSE 0.23 0.59 0.38 0.22 0.35
CC 0.26 0.68 0.42 0.74 0.59
Aktivasyon | MAE 0.29 0.48 0.38 0.15 0.30
RMSE 0.37 0.60 0.47 0.19 0.37
CC 0.14 0.60 0.37 0.75 0.55
Baskinlik MAE 0.17 0.44 0.32 0.11 0.22
RMSE 0.25 0.54 0.41 0.15 0.30

ler azalulmigtir. Egitim verileri arasindan ¢ikarilan 6znitelikler
test verisinden de ¢ikartilmigtir.

7. Sonucglar

Yapilan bu caligmada ii¢ ayr1 duygu uzayi ve her bir veriseti
icin elde edilen sonuglar Sekil 2 ve Cizelge 2°de verilmistir.
dl - d27 olarak gosterilen verisetleri degerlendiricilerin her
birinin duygu uzayinda gergeklestirmis olduklar1 degerlendirme
sonuglarini, ort ve ortc verisetleri ise degerlendiricilerin her
konugma igareti i¢in verdikleri sonuglarin sirastyla ortalamalart
ve ortanca degerlerinin hesaplanmasi ile elde edilmistir. Calis-
mada her veriseti dogru sonug olarak kabul edilip modellenmig
ve tahmin performanslari elde edilmistir.

Sekil 2°de verilen sonuclar incelendiginde biitiin boyut-
lar i¢in ortalama (orf) isimli verisetinin en iyi performansi
verdigi goriilmektedir. Ortanca (ortc) verisetini kullanmanin ise
degerlik boyutu icin uygun olmadigi ortaya konmustur. ortc
veriseti kullanarak aktivasyon ve baskinlik boyutlart igin iyi
sonuglar elde edilmis olsa da ort veriseti ile karsilagtirildiginda
sonuglarin diigiik oldugu goriilmektedir. Yapilan bu caligma
ile TurES veritabaninin 3-boyutlu duygu analizi ¢aligmalarinda,
degerlendiricilerin ortalamalarindan elde edilen verisetini kul-
lanmanin en dogru secim olacagi ortaya konmugtur.
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