TURKIYE CUMHURIYETI
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KONUSMA VERISINDEN DUYGU DURUM TESPITI

Ferda DOYRANLI TAYSI

YUKSEK LISANS TEZI
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii

Bilgisayar Mithendisligi Programi

Danigsman
Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT

Nisan, 2019



TURKIYE CUMHURIYETI
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KONUSMA VERISINDEN DUYGU DURUM TESPITI

Ferda DOYRANLI TAYSI tarafindan hazirlanan tez calismasi 10.04.2019 tarihinde
asagidaki jiiri tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii Bilgisayar Miihendisligi Programi YUKSEK LISANS TEZI

olarak kabul edilmistir.

Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT
Yildiz Teknik Universitesi

Danigsman

Jiiri Uyeleri

Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT, Danisman

Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Goksel BIRICIK, Uye
Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Oguz ATA, Uye

Altinbas Universitesi




Danismanim Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT sorumlulugunda tarafimca
hazirlanan KONUSMA VERISINDEN DUYGU DURUM TESPITI baglikli calismada veri
toplama ve veri kullaniminda gerekli yasal izinleri aldigimi, diger kaynaklardan
aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda eksiksiz gosterdigimi, arastirma verilerine
ve sonuclarina iligkin carpitma ve/veya sahtecilik yapmadigimi, caligmam siiresince
bilimsel arastirma ve etik ilkelerine uygun davrandigimi beyan ederim. Beyanimin

aksinin ispat1 halinde her tiirlii yasal sonucu kabul ederim.

Ferda DOYRANLI TAYSI

Imza



TESEKKUR

Oncelikle, yiiksek lisans egitimi ve tez calismalar siiresince yardimlarini ve zamanini
esirgemeyen damismanim Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT a, verdigi destegin
yani sira bu siirecte motivasyonumu yiiksek tutmam icin katkilarini esirgemeyen Dr.
Ogr. Uyesi Z. Cihan TAYST'ye ictenlikle tesekkiirlerimi sunarim.

Aileme, MLP Saglik Hizmetleri'ndeki yoneticime ve calisma arkadaslarima, tez
siirecindeki manevi destekleri, kisisel hayatimdaki ve is hayatimdaki sorumluklarimi
benim yerime {istlenerek tez calismasi i¢in daha fazla zaman bulabilmemi sagladiklari
ve bu tezin basariyla sonuclanmasini kolaylastirdiklar: icin, Enes KURT’a teknik

konulardaki yardimlar1 ve manevi destegi icin tesekkiir ederim.

Ferda DOYRANLI TAYSI

iii



ICINDEKILER

SIMGE LISTESI vi

KISALTMA LISTESI vii

SEKIL LIiSTESI ix

TABLO LISTESI X

OZET xi

ABSTRACT xii

1 GIRiS 1
1.1 Literatir OZeti . . . . v v v e e e e e e

1.2 TeziN AMACL . . . . . o o et e e e e e e e e e e 10

1.3 Hipotez . . . . . . . . e e e 10

2 MATERYAL VE YONTEM 11

2.1 VeriSeti . . . . . o e e 11

2.1.1 BES . . e 11

2.1.2 eNTARFACEOS5 . . . . . . . e e e e e e 11

2.1.3 HUMAINE . . . . e e e e 12

2.1.4 Ryerson MultimediaLab (RML) . . . ... .............. 12

2.1.5 Danish Emotional Speech . ... ................... 12

2.1.6 Polish Emotional Speech . . ... ................... 12

2.1.7 Tez icin Olusturulan Veri Seti (TOVS) . ............... 13

2.2 SES KAYITLARININ ISLENMESI ve OZELLIK GIKARIMI . . . . ... ... 14

2.2.1 Sesin OzelliKleri . . . . oo v v e e e e e e 14

2.2.2 Ozellik Clkarimi . .. ... ... ... .. 21

2.3 SINIFLANDIRMA . . . . e e e e e e e 23

2.3.1 Smiflandirma Yontemleri . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 23

2.3.2 Wekaile Smiflandirma . .. ... ... .. . .. 26

3 DENEYSEL BULGULAR 27

iv



3.1 Kullanilan Ses Ozellikleri . ... .............ouiuuunion.. 27
3.2 Kullanilan Smiflandiricilar . . . . .. ..o o 28
3.2.1 NaiveBayes . . ... ... .. ... .. 29

3.2.2 RandomPForest . .. ... ... ... .. .. 30

3.3 Senaryolarin Olusturulmas: . . .. ....... ... ... ... ..., 30
3.3.1 Duygulara Gore Olusturulan Senaryolar. . . ... ......... 31

3.3.2 Klip Boyutuna Gore Olusturulan Senaryolar ... ......... 31

3.3.3 Cinsiyete Gore Olusturulan Senaryolar . .............. 32

3.3.4 Yasa Gore Olusturulan Senaryolar . ................. 33

4 SONUC ve ONERILER 35
Referanslar 38



SIMGE LISTESI

logHNR

Frekans Degeri

Logarithmic Harmonics-to-Noise Ratio

Gerceve Icerisinde, Uzerinde Islem Gerceklestirilen Ornegin Numarasi
Gerceve Icerisindeki Toplam Ornek Sayisi

Cergeve

Isaret Fonksiyonu

Toplam

Ilgilenilen Frekans Araliginin Hesaplanabilmesi Icin Kullanilan Agirlik
Degerleri

Sinyalin Frekans Bolgesindeki Hali

vi



KISALTMA LISTESI

ACE

ACF

ARFF

ASR
BES
ECG
FO

ES
GMM
HMM
IBk
ITU-R
k-NN
LDC
LDC
LFPC
LPCC
LWL
MANN
MFCC

MLP

ASCII Compatible Encoding
Autocorrelation Function
Active Directory

Attribute Relation File Format
Artificial Neural Network
Automatic Speech Recognition
Berlin Emotional Speech
Electrocardiogram
Fundamental Frequency
Forward Selection

Gaussian Mixture Models
Hidden Markov Model

Instance Based Learning

International Telecommunication Union Radiocommunication Sector

K-Nearest Neighbors
Linear Discriminant Classifier

Linguistic Data Consortium

Log Frequency Power Coefficients

Linear Prediction Cepstral Coefficients

Locally Weighted Learning

Modular Artificial Neural Network

Mel-Frequency Cepstral Coefficients

Multilayer Perceptron

vii



MYSA
NN
PCA
PEAQ
PFS
RBK
RML
RMS
SBFS
SFFS
SFS
SVM
TOVS
XML
YSA

ZCR

Modiiler Yapay Sinir Ag1

Neural Nets

Principal Component Analysis
Perceptual Evaluation of Audio Quality
Promising First Selection

Radial Basis Kernel

Ryerson Multimedia Lab

Root Mean Square

Sequential Backward Feature Selection
Sequential Floating Forward Selection
Sequential Forward Selection

Support Vector Machine

Tez icin Olusturulan Veri Seti
Extensible Markup Language

Yapay Sinir Ag1

Zero Crossing Rate

viii



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1 Dosya Isimlendirme Yontemi. . . .. ... ................. 13
Sekil 2.2 Sifirdan Gecig Say1s1[38]. . . . .. ... L 15
Sekil 2.3 Kisa ZamanliEnerji[39] ... ... ... ... ... .. 16
Sekil 2.4 Spektral Agirlik Merkezi [40] . . . ... .. ... .. ... . ... 16
Sekil 2.5 Spektral Yuvarlanma [41] ... ..... ... ... .. ... . ... 17
Sekil 2.6 Spektral Ak1[42] . . . . . .. e 18
Sekil 2.7 FO[43] . . v v v e e e e e 18
Sekil 2.8 MFCC [44] . o v v v e e e e 19
Sekil 2.9 MFCC [45] v oo v e e e e e e 20
Sekil 2.10 Tin1 [47] . . . . o o e 21
Sekil 2.11 Audacity ekran gortintiisii . . . .. ... ... .o 22

ix



TABLO LISTESI

Tablo
Tablo

Tablo

Tablo

Tablo
Tablo

Tablo
Tablo

Tablo

2.1
3.1

3.2

3.3

3.4
3.5

3.6
3.7

3.8

TOVS icerisindeki 6rneklerin cinsiyet ve duygulara gore dagilimi . . 14
Ozellik Secimi Sonuclari - TOVS icindeki Nétral, Mutlu, Heyecanl

ve Kizgin duygulartigin . .. ..... ... ... .. ... .. ... ... 29
Ozellik Secimi Sonuclar1 - BES Veri Setindeki Nétral, Mutlu,
Heyecanli ve Kizgin duygulariicin . . . .. ... ............. 29
Ozellik Secimi Sonuclari - BES Veri Setindeki Nétral, Igrenme, Kizgin
ve Uzgiin duygularticin . .. .......... ... ... ... ..... 30
Siniflandirma Sonucundaki Duygu Dagilimi . . . . ... ........ 31

TOVS’de Duygulara Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclari
(00) .« e e e e 31
BES’de Duygulara Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%) 31
TOVS'de Klip Boyutlarina Gore Random Forest ve Naive Bayes

Sonuclar: (%) . . .. .. e 32
BES'de Klip Boyutlarina Goére Random Forest ve Naive Bayes
Sonuglar: (%) . ... ... e 32

Tablo 3.9 TOVS’de Cinsiyete Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuglar1 (%) 33
Tablo 3.10 TOVS’de Yasa Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%) . 34



OZET

KONUSMA VERISINDEN DUYGU DURUM TESPITI
Ferda DOYRANLI TAYSI

Bilgisayar Miihendisligi Bolimii

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Ogr. Grv. Dr. Omer Ozgiir BOZKURT

Insanin duygusal durumunun degerlendirilmesine yonelik calismalar insan-bilgisayar
etkilesiminde yasanan hizli gelismeler sonucu 6nem kazanmistir. Literatiirde duygusal
durumun tespit edilmesi icin ses, goriintii, beyin dalgalar ve fizyolojik ol¢timler gibi
farkli veri tipleri iizerinde calismalar bulunmaktadir. Bu calisma kapsaminda ses
verisi kullanilarak duygusal durum tespitini hedefleyen, Tiirkce'ye 6zgli bir sistem
gelistirilmesi amaclanmistir.  Sistemin olusturulabilmesi icin oncelikle ¢ok sayida
konusmacinin bulundugu kapsamli bir veri seti hazirlanmistir. Ses verisinden duygusal
durumun tespit edilmesine yonelik ¢calismalarda kullanilan ses 6zellikleri incelenmis
ve bu 6zelliklerden Tiirkce icin uygun olanlar tespit edilmeye calisilmistir. Son olarak
sistem icerisinde kullanilacak olan siniflandiricinin belirlenmesi icin cesitli testler

yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu tanima, ses tabanli tanima, 6zellik secimi, 6zellik

cikarimi, siniflandirma

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

SPEECH EMOTION RECOGNITION
Ferda DOYRANLI TAYSI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Instructor Dr. Omer Ozgiir BOZKURT

Detecting emotional state of a human has gained importance due to advances in the
human computer interaction. There are several research conducted with different
types of data such as audio, video, Electrocardiogram (ECG), and physiological in order
to detect emotional state of a human. In this study, we focus on audio based emotion
recognition and designed a system specifically for Turkish language. In order to create
such a system, we created an audio database that contains a wide selection speakers.
After that we surveyed the audio features that were used in audio based emotion
recognition systems and applied feature selection methods to select most appropriate
ones for the Turkish language. Finally we conducted several tests to determine the

most suitable classifier for the task.

Keywords: Emotion recognition, mood recognition, audio based recognition, feature

selection, feature exraction, classification

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Insanin duygusal durumunun degerlendirilmesine yénelik calismalar insan-bilgisayar
etkilesiminde yasanan hizli gelismeler sonucu énem kazanmistir. insanlarin duygusal
durumlarinin belirlenmesi sadece insan-bilgisayar etkilesimi icin degil insan-insan

etkilesiminde de 6nemli bir problemdir.

Ozellikle cok kisa siirede oldukca fazla miktarda bilginin iiretildigi giiniimiizde bu
bilginin ayni1 hizda islenmesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu ylizden duygusal
durumun tespitine yonelik calismalar 6nem kazanmaktadir. Duygusal durumun
degerlendirilmesi metin, goriintii ve ses gibi farkli verilerden bir veya birden fazlasi

kullanilarak yapilabilmektedir.

Tez calismasi kapsaminda ses verisi iizerinen duygusal durumun tespit edilmesine
yonelik bir sistem gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu hedef kapsaminda duygusal
durum tespiti icin gelistirilmis olan ses tabanli sistemlere dair literatiir 6zeti asagida
verilmistir. Duygusal durum tespiti icin ses verisi kullananlarin yani sira farkl tiirde

veriler kullanan sistemler de literatiir 6zeti kapsamina dahil edilmistir.

Duygusal durumun tespit edilmesinin o6nemli kullanim alanlarindan biri ¢agr
merkezleridir. Cagr1 merkezi calisanlarinin yaptig1 telefon goriismeleri, miisteri
memnuniyeti adina kayit altina alinmakta ve sonrasinda hem miisteri memnuniyeti
acisindan hem de cagr1 merkezi ¢alisanlarinin performanslarinin belirlenmesi adina
degerlendirilmektedir. Ancak olusan verinin miktari, her cagrinin degerlendirilmesini
imkansiz kilmaktadir. Boyle bir yapinin yiiriitiilebilmesi icin duygusal durumun tespit

ve takip edilebildigi sistemlere ihtiya¢ vardir.

[1] calismasinda yazarlar, De Silva vd. [2] tarafindan yapilan calismada elde edilen
sonuglari gelistirmek {izere, ayni veri seti tizerinde farkl bir yaklagim gelistirmislerdir.
Calisma kapsaminda kullanilan veri seti ses ve goriintii 6rnekleri icermektedir. Ses

ornekleri kiiciik cercevelere boliinerek, her cerceve icin temel frekans (FO) degeri,



en yiiksek, ortalama ve en diisiik perde degerleri, standard sapma degeri, RMS
(Root Mean Square - Kare Ortalamalarinin Karekokii) enerji degeri, en yiiksek
ve en diisiik perde tiirev (derivative of pitch contour) degerleri hesaplanmaktadir.
Calisma kapsaminda kural tabanli bir tanima sistemi olusturulmustur. De Silva vd.
calismasinda birbiri ile karistirilabildigi belirtilen duygusal durumlar icin ses ve video
ozelliklerinin ne sirayla kullanilacagina iliskin kural tabanli bir yap1 olusturulmustur.
Ornegin iiziintii ve begenmeme duygularina ait ses verilerinden elde edilen en yiiksek
ve ortalama perde degerlerinin, diger duygusal durumlarin perde degerlerinden
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Gelistirilen sistemde Oncelikle bu iki 6zellik
kontrol edilmekte, belirlenen bir esik degerinin {izerinde olmalari durumunda goriinti
ozelliklerinde g6z cevresinde kirisiklik olup olmadigi kontrol edilerek hangi duygusal
durum olduguna karar verilmektedir.

Petrushin [3] calismasinda bir cagri merkezine ulasan ¢agrilarin ajitasyon ve sakin
olarak siniflandirilarak onceliklendirilmesi icin bir sistem gelistirmistir. Gelistirilen
sistemin basariminin o6lciilebilmesi i¢in mutluluk (happiness), kizginlik (anger),
lizlintli (sadness), korku (fear) ve normal durumlarini iceren bir veri seti
olusturulmustur. Veri setinin olusturulmasinda 30 farkli konusmacinin toplam 700
kisa ifadesi kullanilmistir. Galigma kapsaminda yer alan 23 konusmacidan kayitlari
degerlendirerek duygusal durumlari tespit etmeleri istendiginde, mutluluk icin %61.4,
kizginlik icin %72.2, izinti i¢in %68.3, korku icin %49.5 ve normal durumu
icin %66.3 basarim ile siniflandirma yapildig: tespit edilmistir. Kisilerin kendi ses
kayitlarindaki duygusal durumu belirlemeleri istendiginde ise mutluluk i¢in %71.2,
kizginlik icin %98.1, tziintd icin %80, korku icin %78.8 ve normal durumu icin
%71.9 basar1 saglanmistir. Calisma kapsaminda temel frekans (FO), vocal energy,
frequency spectral features, formants, and temporal features (speech rate and
pausing) ozellikleri kullanilarak bir siniflandirict olusturulmustur. Birden fazla ANN
(Artificial Neural Network - Yapay Sinir Ag1) kullanilarak olusturulan siniflandiricinin

ortalama basarimi %70 olarak belirtilmistir.

[4] calismasinda yazarlar, insan bilgisayar etkilesimi sirasinda kaydedilmis olan
diyaloglari inceleyerek, olumsuz duygusal durum icerenlerin tespit edilmesine yonelik
bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemde kizginlik, hiisran ve benzeri duygusal
durumlar olumsuz olarak kabul edilirken, mutluluk, haz vb. duygusal durumlar
olumlu olarak kabul edilmistir. Sistemde ses sinyalinin temel akustik 6zellikleri
olan perde ve enerji kullanilmistir. Perde bilgisinin ortalama, medyan, standard
sapma, en yiiksek ve en disiik degerleri 6zellik olarak kullanilirken, enerji icin
ortalama, medyan, standard sapma, en yiiksek ve aralik degerleri kullanilmistir.
Belirlenen bu 6zellikler oncelikle PCA (Principal Component Analysis - Temel

Bilesenler Analizi) yontemi kullanilarak farkli bir boyuta indirgenmis, sonrasinda da

2



PFS (Promising First Selection - Umut Verici Ilk Secim) ve FS (Forward Selection
- fleri Secim) algoritmalar1 kullanilarak erkek ve kadin konusmacilar icin farkl
sayida oOzellik secilmistir. Siniflandirici olarak LDC (Linear Discriminant Classifier -
Dogrusal Ayiric1 Siniflandirict) ve k-NN (K-Nearest Neighbors - K-En Yakin Komsular)
yontemlerinin test edildigi calismada, kadin konusmacilar icin yaklasik %80 basari,

erkek konusmacilar icin ise yaklasik %76 basar1 saglanmistir.

[5] calismasinda Yacoub vd. Interaktif Sesli Yamit (Intractive Voice Response)
sistemleri i¢in 6zellikle 6nemli olan kizginlik durumunun diger durumlardan ayirt
edilmesine yonelik bir sistem olusturmuslardir.  Sistemde kullanilacak olan ses
ozelliklerinin ve siniflandiricilarin belirlenmesi noktasinda {izgiin (sad), sikkin
(bored), mutlu (happy), kizgin (anger) ve notr durumlar1 degerlendirilmistir. Sistem
icerisinde, Pennsylvania Universitesi Linguistic Data Consortium tarafindan saglanan
9 saatlik konusma verisi kullanilmistir. Duygusal durumun tespit edilmesi i¢in ses
verisi 384 orneklik (yaklasik 18 ms.) cercevelere boliinmiis ve her cerceve icin perde
ile ilgili 12, enerji ile ilgili 12 ve sesteki duraksamalarin yapist ile ilgili olarak 13 6zellik
olmak iizere toplam 37 6zellik tretilmistir. Tiim 6zellikler FS yontemi kullanilanarak
kademelendirilmis ve en yiiksek kademeli 19 6zellik secilmistir. Olusturulan 6zellik
seti ANN, SVM (Support Vector Machine - Destek Vektor Makinesi), k-NN ve karar
agaci siniflandiricilan kullanilarak test edilmistir. Yapilan testler sonucunda secilen
ozelliklerin kizginlik durumunun diger durumlardan ayirt edilmesinde %83 basarim
sagladigi, ancak tiim duygusal durumlarin tek tek tespit edilmesi durumunda %8.7

gibi oldukca diisiik bir basarim gosterdigi belirtilmektedir.

[6] calismasinda Nwe vd. duygusal durum tespiti icin LFPC (Log Frequency
Power Coefficients - Giinliikk Frekans Gii¢ Katsayilar1) oOzelliklerinin basarimini
incelemislerdir. Ozelliklerin basarimi, LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficients
- Dogrusal Tahmin Gii¢ Spektrumu Katsayilar1) ve MFCC (Mel-Frequency Cepstral
Coefficients - Ton-Frekansi Gii¢ Spektrumu Katsayilar1) ozelliklerinin basarimlar ile
karsilastirilmustir. Ozelliklerin karsilastirilmasi icin olusturulan sistemde siiflandirma
icin Discrete Hidden Markov Model kullanilmistir. Sistemin test edilmesi i¢in altisi
Burmese dilini, altist Mandarin dilini konusan 12 konusmacidan alinan ve kizginlik
(anger), tiksinme (disgust), korku (fear), nese (joy), lizlintii (sadness) ve saskinlik
(surprise) duygusal durumlarinin herbiri icin 60 ses kaydinin bulundugu toplam
720 kayittan olusan bir veri seti kullanilmistir. Ses verisinin degerlendirilmesinde
cerceveleme yontemi kullanilmis olup, cerceve boyutu temel frekansin iki kat1 olacak
sekilde 16 ms olarak secilmis ve cercevelerin 9 ms. uzunlugundaki kisimlari
ortiistiiriilmiistiir. Elde edilen sonuglarda LFPC 6zellik setinin LPCC ve MFCC 6zellik
setlerine gore daha basarili oldugu ve duygularin siniflandirilmasinda ortalama %78

basarim gosterdigi belirtilmistir.



[7] calismasinda Bhatti vd. konusmacinin dilinden bagimsiz sekilde duygusal
durumun tespit edilebildigi bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemin test
edilmesinde mutluluk (happiness), iiziintii (sadness), kizginlik (anger), korku (fear),
saskinlik (surprise) ve igrenme (disgust) duygusal durumlarini iceren Ingilizce, Cince,
Urdu ve Endonezyaca dillerinde kaydedilmis toplam 500 ifadenin yer aldig: bir veri
seti kullanilmistir. Calisma kapsaminda kullanilmak iizere o6ncelikle ses sinyalinin
perde ve genligi ile ilgili toplam 17 adet 6zellik belirlenmis sonrasinda cesitli 6zellik
secim yontemleri kullanilarak ozellik sayis1 12’ye indirilmistir. Secilen 12 6zellik
MANN (Modular Artificial Neural Network - Modiiler Yapay Sinir Agi)kullanilarak
degerlendirildiginde %83.31 oraninda basarim saglanmistir.

[8] calismasinda Busso vd. duygusal durumun tespit edilmesine yonelik calismalari
inceleyerek sadece yiiz ifadelerinin, sadece ses verisinin ve her iki verinin kullanildig:
sistemlerin avantaj ve dezavantajlarini incelemiglerdir. Sistemlerin karsilastirilmasi
icin kizginlik (anger), tizlintii (sadness), mutluluk (happiness) ve nétr durumlarini
iceren Ses sinyalinin perde ve enerji 0zelliklerine bagh 11 6zelligi kullanildig:1 yapida
%70.9 basarim saglanirken, sistemin mutluluk ve kizginlik durumunu ayirmada

yetersiz kaldig: belirtilmistir.

[9] calismasinda Lee vd. kizginlik (anger), mutluluk (happiness), notr ve iiziintii
(sadness) duygusal durumlarinin tespit edilebilmesi icin fonem tabanli bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem icerisinde MFCC katsayilarinin ilk 13 tanesi, bu
katsayilarin farklar1 ve hizlanma katsayilar1 kullanilarak 39 boyutlu bir 6zellik seti
olusturulmustur. Ozelliklerin c¢ikarimi islemi ses sinyallerinin 25 ms uzunlugunda
kesilmesi ve 10 ms uzunlugunda ortiistiirtilmesi ile olusturulan cgerceveler tizerinde
gerceklestirilmistir.  Yar1 profesyonel bir aktrist tarafindan soylenen toplam 880
ifadeden olusan veri seti lizerinde yapilan test islemlerinde yaklasik %75 oraninda

basarim saglanmistir.

[10] calismasinda duygusal durumun tespit edilmesi icin hem ses 6zelliklerinden hem
de dilin 6zelliklerinden faydalanan bir sistem gelistirilmistir. Sistemin gelistirilmesi ve
test edilmesi icin iki farkli veri seti olusturulmustur. Gelistirmeler sirasinda kullanilan
veri setinde Almanca ve Ingilizce kelimelerden olusan ve sadece bir tanesi kadin olan
toplam 13 konusmaci tarafindan seslendirilen 2829 ifade yer almaktadir. Sistemin
test edilmesi icin ise 700 ifadeden olusan farkl bir veri seti kullanilmistir. Her iki veri
setinde de kizginlik (anger), igrenme (disgust), korku (fear), nese (joy), notr, tiziintii
(sadness) ve saskinlik (surprise) duygusal durumlar1 bulunmaktadir. Ik asamada 200
adet ses 6zelliginin olusturuldugu calismada Linear Discriminant Analysis yontemi
kullanilarak 6zellik vektoriiniin uzunlugu 33’e indirilmistir. k-NN, GMM (Gaussian
Mixture Models - Gauss Karisim Modelleri), NN (Neural Nets - Sinir Aglar1) ve SVM



siniflandirma algoritmalarinin basarimlarinin karsilastirildigi calismada sadece ses
ozelliklerinin kullanildigr durumda en iyi basarimi yaklasik %75 ile MLP yOntemi

gostermistir.

[11] calismasinda ses analizi ile kizginlik (anger), mutluluk (happiness), iiziintii
(sadness), sasirma (surprise) ve notr duygusal durumlarinin tespit edilmesine yonelik
bir sistem gelistirilmistir. Sistemin gelistirilmesi asamasinda Danish Emotional Speech
veri seti tizerinde calismalar yapilmistir. Sistem kapsaminda oncelikle 39 adet farkl
ozellik olusturulustur. Olusturulan bu 6zellik seti icerisinde SFS (Sequential Forward
Selection - Sirali Ileri Secim) yontemi kullanilarak en iyi bes adet o6zellik olan
FO'1n ikinci tiirevi, FO'1n birinci tiirevi, MBE5’in ikinci tiirevi, MBE4’{in ikinci tiirevi,
ve F1’in birinci tlirevi secilmistir. Duygusal durumlarin siniflandirilmasi icin hem
HMM (Hidden Markov Model - Gizli Markow Modeli) hem de SVM siniflandiricilan
kullanilarak yapilan testlerde HMM icin %99.5, SVM yontemi icin ise %88.9 basarim
elde edilmistir. Calisma kapsaminda MFCC o6zelliklerinin tek basina siniflandirma
basarimina etkileri de degerlendirilmis ve sadece ilk bes MFCC katsayis1 kulllanilarak
bir deneme yapilmistir. Bu denemede yaklasik %60 basarima elde edilmis ve bunun
sonucu olarak MFCC o6zelliklerinin tek basina duygusal durum degerlendirmesinde

yeterli olmadig1 belirtilmistir.

[12] calismasinda Iseli vd. yas ve cinsiyet gibi unsurlarin sesin temel oOzellikleri
tizerindeki etkilerini arastirmiglardir. Arastirma kapsaminda farkli yas gruplarindan
38 kadin ve 54 erkekten olusan 92 kisilik bir gruba ait veri seti {izerinde yapilan
testlerde FO, open quotient ve spectral tilt 6zelliklerinin, yas ve cinsiyet ile dogrudan
ilgili oldugu tespit edilmistir  Ses ozelliklerinin c¢ikariminda ses sinyali 25 ms
uzunlugundaki cercevelere boliinmiis ve cerceveler her adimda 10 ms. kaydirilmistir.

Ses ozelliklerinin ¢ikariminda Snack Sound Toolkit [ 13] uygulamasi kullanilmustir.

[14] calismasinda yazarlar, ses verisinden duygusal durumun belirlenmesine yonelik
olarak olusturulacak sistemlerde kullanilabilecek ses o6zelliklerinin belirlenmesine
yonelik Ensemble random forest to trees model isimli bir yontem onermislerdir.
Onerilen yéntem ile olusturulan yeni 6zellik setinin sistemin simiflandirma bagarimini
%2 kadar arttirdig1 belirtilmistir. Ancak calisma kapsaminda kullanilan veri setinin
detaylari, o6zellik cikariminda kullanilan yontemlerin detaylar1 ve siniflandiricilarin

parametreleri ile ilgili yeterli bilgi verilmemistir.

Clavel vd. [15] calismasinda, ses verisi kullanilarak korku (fear) duygusal
durumunun tespit edilmesini hedeflemislerdir. ~Bu kapsamda cesitli filmlerdeki
notr, korku ve farkli olumsuz duygusal durumlarin oldugu cesitli sahnelerden

olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setindeki ses verisi, 40 ms.



uzunlugundaki cerceveler kullanilarak degerlendirilmistir. Cerceveler her adimda
30 ms uzunlugundaki kisimlar1 ortiisecek sekilde kaydirilmistir. Her cergeve igin
534 adet ozelligin hesaplandig1 calismada siniflandirma icin GMM yonteminden
faydalamlmustir. Onerilen sistem korku durumunun tespit edilmesinde yaklasik olarak

%71 basarim gostermistir.

[16] calismasinda yazarlar italyanca icin ses verisinden duygusal durumun tespit
edilmesine yonelik bir sistem 6nermislerdir. Onerilen sistemin test edilebilmesi
icin oncelikle cesitli televizyon dizileri ve filmlerinden alinan Orneklerden olusan
ve kizginlik (anger), korku (fear), nese (joy), iiziintii (sadness) ve notr duygusal
durumlarin iceren 391 6rnekten olusan bir veri seti olusturulmustur. Siniflandirma
icin literatiirdeki diger calismalara benzer sekilde temel frekanslar FO, F1, F2, F3,
enerji Ozellikleri ve MFCC degerlerini iceren bir o6zellik seti olusturulmustur. Bu
ozelliklerin cesitli varyasyonlarinin kullanilmasi ile 6zellik vektoriiniin boyutu 240’a
cikarilmisti. Galismada duygusal durumun siniflandirilmasi icin iki farkl sistem
Onerilmektedir.  Birinci sistemde ses Ornekleri, 6zellik ¢ikariminin ardindan bir
siniflandiricr ile hangi duygusal duruma ait olduklar belirlenirken, ikinci sistemde
ses Ornekleri tlizerinde oOncelikle cinsiyet tespiti yapilmakta ve sonrasinda ilgili
cinsiyete 0zgii bir duygusal durum simiflandiricisi kullanilarak duygusal durum
belirlenmektedir. 1ki kademeli olan sistemin basarimda %5 ila %7 oraninda iyilesme

sagladig1 goriilmektedir.

[17] calismasinda yazarlar konusma sirasinda duygusal durumun tespit edilmesi
icin diger calismalardan farkli olarak konusmanin icerigini kullanan bir sistem
onermislerdir. Onerilen sistemde ses sinyalinin fiziksel ve algisal cesitli 6zelliklerini
cikartmak yerine konusmada gecen kelimelerin bulunmasi ve bu kelimelerin kullanim
sekline gore duygusal durumun tespit edilmesi yontemi kullanilmistir. Konusmadaki
kelimelerin anlamlandirilmas: icin hem vektor uzay modeli(vector space modelling)
hem de dize cekirdegi(string kernel) yontemleri ile testler gerceklestirilmistir. Yazarlar
elde edilen sistemin oldukca diisiik basarima sahip oldugunu belirtirken, bunun temel
olarak ASR (Automatic Speech Recognition - Otomatik Konusma Tanima) ile elde
edilen kelimelerin %30 oraninda hatali olmasina baglamaktadirlar. Bunun yaninda
sonuglar kisminda vektor uzay modeli yonteminin dize ¢ekirdegi yontemine gore cok
daha efektif oldugu da belirtilmektedir.

Yang ve Lugger calismalarinda[18] sesten duygusal durum cikariminda kullanilmak
{izere yeni Ozellikler 6nermislerdir.  Onerilen yeni ozellikler, sesin kalitesinin
Olciilmesinde kullanilan 6zelliklerden ve sesin armoni 6zelliklerinden olusmaktadir.
Yazarlar onerdikleri yeni 6zelliklerin basarimini, sesten duygusal durum ¢ikariminda

cokca kullanilan fiziksel oOzellikler ve MFCC katsayilarinin basarimlari ile



karsilastirmiglardir.  Elde edilen sonuglar, onerilen yeni 6zelliklerin eski 6zellikler
ile beraber kullanilmasi durumunda basarimda %2 oraninda iyilesme sagladigini

gostermektedir.

[19] calismasinda yazarlar, ses verisinden duygusal durumun taninmasinda
kullanilmak lizere, ITU-R (International Telecommunication Union
Radiocommunication Sector - Uluslararasi Telekomiinikasyon Birligi Radyo
Haberlesme Sektorii) tarafindan Recommendation BS.1387 tamimlanan “PEAQ
(Perceptual Evaluation of Audio Quality - Ses Kalitesinin Algisal Olarak
Degerlendirilmesi)" modelindeki 06zelliklere benzer 6zelliklerin kullanilmasini
onermektedirler. BES (Berlin Emotional Speech) veri seti {izerinde yapilan testlerde,
yazarlar tarafindan oOnerilen sistemin, genel olarak kullanilan fiziksel ve algisal
ozelliklere gore %10 daha yiiksek basarim gosterdigi belirtilmistir.

[20] calismasinda yazarlar sesten duygusal durumun tespit edilmesinde kullanilmak
{izere yeni 6zellikler 6nermistir. Gecis Tayfi Ozellikleri(Modulation Spectral Features)
olarak isimlendirilen bu yeni 06zellikler, ses sinyalinin spectra-temporal ifadesi
tizerinden hesaplanmaktadir. BES veri seti izerinde yapilan testlerde yeni 6zellik seti,
duygusal durum cikariminda sikca kullanilan MFCC ozellikleri ile karsilastirilmistir.
Sonug olarak her iki 6zellik setinin beraber kullanildig1 durumlarda 7 farkli duygusal

durum icin basarimin %91.6 oldugu tespit edilmistir.

[21] calismasinda duygusal durumun belirlenmesinde literatiirdeki mevcut ifade
tabanli yontemlere alternatif olarak sesli harflere uygulanan vurgunun kullanilmasi
onerilmistir. Calismada BES veri setindeki kayitlar, vurgulu, vurgusuz ve tinstizler
olarak isaretlenmistir. Bu isaretleme isleminden sonra ilgili alanlar icin fiziksel ve
algisal toplam 237 farkli 6zellik iceren vektorler olusturulmustur. Simiflandirma
islemi icin RBK (Radial Basis Kernel - Radyal Basis Cekirdegi) kullanilan SVM
siiflandiricisindan faydalanilan ¢calismada 6nerilen 6zellik seti ile %82.3 basarim elde

edilmistir.

Vogt ve Adrea [22] calismasinda ses sinyalinden duygusal durumun tespit
edilebilmesi icin iki asamali bir siniflandirma sistemi Onermislerdir. Sistem ilk
asamada konusmacinin cinsiyetini tespit etmekte, sonrasinda ise ilgili cinsiyete
uygun duygusal durum siniflandirma sistemini kullanarak konusmacinin duygusal
durumunu belirlemektedir. Onerilen sistem BES ve SmartKom Mobile verisetleri
lizerinde perde, enerji ve MFCC 6zellikleri ve Naive Bayes siniflandiricis1 kullanilarak
test edilmistir. Yapilan testlerin sonucunda cinsiyet ayriminm basarili yapilabilmesi
durumunda duygusal durumun tespit edilmesindeki basarimin arttig1 tespit edilmistir.

Sebe vd. [23] Insan-Bilgisayar etkilesiminde 6nemli bir problem olan duygusal
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durumun tespit edilebilmesi yonelik olarak yaptiklari arastirmada gorsel ve isitsel
veri kullanarak kisilerin 11 olast duygusal durumdan hangisinde olduklar1 tespit
edilmeye calisilmaktadir. Calisma kapsaminda genel olarak kullanilan notr(neutral),
mutlu (happy), sasirma (surprise), kizginlik (angry), igrenme (disgust), korku (fear)
ve lizgiin (sad) duygusal durumlarinin yani sira ilgi (interest), sikilma (boredom),
karmasa (confusion) ve hiisran (frustration) durumlar1 da kullanilmistir. Calisma
kapsaminda olusturulan sistem, konusmaci bagimli olup, sadece sistemdeki egitim
seti icerisinde bulunan 24 kadin ve 14 erkekten olusan 38 kisilik grup icin sonuclar
iretebilmektedir. Sistemde ses verisinin 3 temel 6zelligi kullanilmistir. Bu 6zellikler
logaritmik enerji, hece orani (syllable rate) ve sesin perdesidir. Sistemin duygusal
durumlarn taniyabilme basarisi sadece gortintii 6zellikleri kullanildiginda yaklasik
%56, sadece ses Ozellikleri kullanildiginda yaklasik %45, hem ses hem de goriinti
ozellikleri kullanildiginda ise %83.56 ila %98.34 arasinda degismektedir.

[24] calismasinda yazarlar, HMM yontemini kullarak 6 temel duygusal durum olan
kizginlik, antipati, korku, mutluluk, iiziinti ve saskinlik durumlarinin gorsel ve
isitsel veri kullanilarak tespit edilmesine yonelik bir sistem olusturmuslardir. Sistem
icerisinde ses verisinin perde oOzelliginden faydalanilmistir. Ses kayitlar1 0.01 sn
uzunlugunda parcalara boliinerek her parcadaki perde degerleri hesaplanmis ve HMM
icin girdi olarak kullanilmistir. ki denekten her duygusal duruma ait 12’ser kayit
alinarak olusturulan veri seti tizerinde yapilan testlerde 6nerilen sistemin basariminin

%72 civar1 oldugu tespit edilmistir.

[25] calismasinda yazarlar kisilerin depresyonda olup olmadiginin tespit edilmesinde
kullanilabilecek bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem hem gorsel hem de
isitsel veri kullanilmaktadir. Sistem icerisinde ses verisine ait toplam 2268 adet 6zellik
hesaplanmaktadir. Bu 6zellik seti icerisinde sesin fiziksel 6zellikleri ile ilgili olanlar
ses siddeti (loudness), sifirdan gecis sayisi (zero crossing rate), 250 — 650 hz ve 1 kHz
-4 kHz bandlarindaki enerji, spektral yuvarlanma(spectral roll-off) noktalari, spektral
aki(spectral flux), entropi(entropy), varyans, ¢arpiklik(skewness), basiklik(kurtosis),
psikoakustik  keskinlik(psychoacousitc ~ sharpness), = harmoniklik(harmonicity),
diizliik(flatness), FO, segirme(jitter), parilti (yerel)(shimmer (local)), jitter (delta:
“jitter of jitter”), Logaritmik Harmonik-Giiriiltii Orani(logarithmic Harmonics-to-Noise
Ratio (logHNR)) vb. ozellikler bulunmaktadir. Gelistirilen sistem 292 farkl kisiye
ait toplam 340 adet video kayd: iceren bir veri seti ile test edilmistir. Ses sinyali 3
sn ve 20 sn uzunlugunda iki farkli cerceve boyutu kullanilarak degerlendirilmistir.
Bu degerlendirme isleminin devamliliginin saglanabilmesi icin her iki durumda da
cerceveler 1 sn uzunlugunda kaydirilarak islemler gerceklestirilmistir. — Sistemin
basarimi, bagimsiz kisilerin veri setinde yaptiklari etiketlemelerin, sistemin trettigi

sonuglarla karsilastirilmasi sonucunda elde edilmistir.
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[26] calismasinda yazarlar notr(neutral), kizginlik (angry), ve korku (fear) duygusal
durumlarinin ses analizi ile tespit edilmesine yoOnelik bir sistem olusturmuslardir.
Olusturulan sistem icerisinde ses sinyali 55ms uzunlugunda cergevelere boliinerek,
her bir cerceve icin karsilikli bilgi (mutual information), boyut korelasyonu
(dimension correlation), entropi korelasyonu (entropy correlation), Shannon
entropi, Lempel-Ziv karmasiklik (complexity) and Hurst iis (exponent) oOzellikleri
cikartilmistir. Sonrasinda herbir 6zelligin ortalama (mean), standart sapma (standard
deviation), carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri hesaplanarak 24
boyutlu bir o6zellik vektorii olusturulmustur.  Olusturulan 6zellik vektoriindeki
ozelliklerin siniflandirma basarimi iizerine etkisi Polish Emotional Speech Veri Seti
{izerinde SFFS (Sequential Floating Forward Selection - Sirali Kayan Ileri Secimi)
yontemi kullanilarak belirlenmis ve 6zellik vektoriiniin boyutu 20 6zellige indirilmistir.
Siniflandirma islemi i¢in 3 katmanli bir YSA kullanilmistir. Giris katmaninda 6zellik
vektori ile ayni sayida, gizli katmanda 50 adet, cikis katmaninda ise 3 adet néron
bulunmaktadir. ANN'nin egitilmesi icin esnek geri yayilim (resilient backpropagation)
algoritmasi kullanilmistir. Gizli katmandaki noronlarda hiperbolik teget (hyperbolic
tangents), cikis noronlarinda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir. — Olusturulan
sistem, Polish Emotional Speech veri setinde %72.28, Berlin Emotional Speech veri

setinde %75.4, LDC Emotional Speech veri setinde ise %80.75 basarim gostermistir.

[27] calismasinda yazarlar kisilerin nétr (neutral), kizginlik (anger) ve nese (joy)
duygusal durumlarindan hangisinde oldugunu tespit etmek iizere kalp ritmi ve ses
sinyalini kullanan bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemde ses verisi ortiisen
cercevelere boliinerek islenmis ve her cerceve icin MFCC degerleri hesaplanmistir.
Elde edilen ozellik seti, Weka programinda bulunan Naive Bayes, Lazy IB1, RBF
Network, Logistic, Ada Boost M1, Bagging ve Random tree siniflandiricilarn ile test
edilmistir. Esit sayida kadin ve erkek iceren 30 kisilik bir gruptan alinan ses drnekleri
ile yapilan testlerde farkli siniflandiricilar igin %37 ile %45 arasinda degisen tanima
basarimlar1 elde edilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan MFCC 6zelliklerinin kag
katsay1 (coefficient) icerdigi, siniflandirma algoritmalarinin parametreleri, egitim
seti icerisindeki Orneklerin duygusal durumlara gore dagilimi vb. bircok detay

belirtilmemistir.

Lalitha vd. [28] calismasinda BES veri seti lizerinde MFCC, Cepstrum, ve sentetik
olarak genisletilmis MFCC oOzellik setleri ve bu {i¢ farkli ozellik setinin olasi
kombinasyonlarinin duygusal durumlarin siniflandirilmasindaki basarima etkilerini
Olcmiistiir. ~ Calisma kapsaminda veri seti icerisinde bulunan nétral (neutral),
kizginlik (anger), korku (fear), nese (joy), iiziinti (sadness), tiksinti (disgust)
ve sikilma (boredom) duygusal durumlarinin tamami degerlendirilmeye alinmistir.

Calisma kapsaminda siniflandirma algoritmasi olarak ANN kullanilmistir.  Ancak
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calisma kapsaminda 6zellik setlerinin hesaplanmasi, siniflandirma algoritmasina ait
parametreler vb. bircok konunun detaylar1 paylasilmamistir. Calisma kapsaminda
elde edilen duygusal durum tanima basarisinin en iyi durumda %85.7 oldugu
belirtilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Literatiirde yapilan calismalarda herhangi bir dil icin duygusal durum tespitine
yonelik olarak gelistirilen sistemlerin farkli dillerde ayni basariy1 gosteremedigi
goriilmektedir[29]. Tez kapsaminda Tiirkce icin sadece ses verisi kullanilarak
konusmacinin duygusal durumunun tespit edilebilmesine yonelik bir sistemin
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda 6ncelikle bir radyo programinin internet
ortaminda mevcut olan kayitlarindan faydalanilarak konusmacilarin cinsiyet ve yas
bilgisinin de bulundugu bir veri seti olusturulmustur. Yapilan etiketleme calismasi
sonucu kizginlik, iiziinti{i, heyecan, mutluluk, ¢aresizlik ve nétr durumlarinin yeraldig:

toplam 2194 adet kayittan olusan bir veri seti olusturulmustur.

Bu veri seti kullanilarak Tiirkce i¢in yukarida sayilan 6 farkli duygusal durumun ses

verisi lizerinden tespit edilmesine yonelik bir sistemin gelistirilmesi hedeflenmistir.

1.3 Hipotez

Literatiir taramasi1 kapsaminda Almanca basta olmak {izere bircok farkli dil igin
ses verisinden duygusal durumun tespit edilmesine yonelik sistemler gelistirildigi
gorilmistiir. Literatiirde sadece ses verisi iizerinde duygusal durumun c¢ikarimina
yonelik olarak onerilen sistemler temel olarak iki noktada ayrilmaktadirlar: Bunlardan
birincisi kullanilan 6zellik seti digeri ise kullanilan siniflandirma algoritmasidir. Yine
literatiir taramasi1 kapsaminda farkl diller icin benzer 6zellik setlerinin kullanilmasi
durumunda sistemlerin basariminda degisiklikler oldugu gézlenmistir. Bu yiizden de
tez kapsaminda, kapsamli bir veri seti iizerinde, literatiirde tanimli olan sesin ¢esitli
fiziksel ve algisal ozellikleri kullanilarak Tiirkge’ye 6zgii bir sistem gelistirilebilecegi

distiniilmektedir.
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2

MATERYAL VE YONTEM

2.1 Veri Seti

Ses analizi ile duygusal durumun tespit edilmesine yonelik olarak farkli dillerde
yapilmis cesitli calismalar bulunmaktadir. Bu calismalar kapsaminda farkli veri
setleri olusturulmustur. Bu boliimde 6nceki calisgmalarda kullanilan veri setlerinin
olusturulmasi, yapilan ve icerikleri hakkindaki detayli bilgiler alt basliklar halinde
verilmektedir. Bu bilgiler 1s1g§inda calisma kapsaminda olusturulan veri setinin

detaylar1 da son kisimda paylasilmaktadir.

2.1.1 BES

Burkhardt ve arkadaslan tarafindan olusturulan bu veri seti, ana dilleri Almanca
olan bes aktris ve bes aktdrden olusan 10 kisinin giinliik hayatta kullanilan Almanca
10 farkli ciimleyi seslendirmesi ile olusturulmustur. Veri seti, 10 climlenin tiim
konusmacilar tarafindan noétral (neutral), kizginlik (anger), korku (fear), nese (joy),
tiztintli (sadness), tiksinti (disgust) ve sikilma (boredom) duygusal durumlarini bir
veya daha fazla kez yansitacak sekilde seslendirmesi ile olusturulmus toplam 800 kayit
icermektedir. [30]

2.1.2 eNTARFACE’05
eNTERFACE’O5 veri seti, 14 farkli milletten toplamda 42 konusmacinin kayitlarindan

olusturulmustur. 42 konusmacinin %81’i erkek, %19u kadindir.  Kayitlarin
yapilmasi iki hafta siirmiistiir. Konusmacilara mutluluk (happiness), tiziintii, saskinlik
(surprise), kizginlik, tiksinti, korku duygu durumlari icin ingilizce hikayeler verilmis
ve konusmacilar verilen duygular taklit ederek okumuslardir. iki hakem duygularin
gercekgci olarak yansitilip yansitilmadigina karar vermistir. Basarili olanlar veri setine

eklenmis, basarisiz olanlar elenmistir. [31]
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2.1.3 HUMAINE

HUMAINE veri seti duygusal durumun gozlenmesi ve tespit edilmesine yonelik olarak
gorsel ve isitsel verinin yaninda fizyolojik verilerinde tutuldugu bir veri setidir.
Veri seti, dogal ve suni olarak iki grupta degerlendirilen farkli veri setlerindeki
kayitlardan olusturulmustur. Dogal veri setleri, televizyondaki realite programlari,
sokak roportajlari ve cesitli tartisma programlarina ait video kayitlarini icermektedir.
Yapay veri setleri icerisinde ise iki kisi arasinda onceden belirlenen bir konudaki
diyaloglar, siiriiclilerin farkli kosullar altindaki siiriislerinin goriintiileri ile fizyolojik
(kan basinci, nefes sikligi, vuciit sicakligl) durumlarina ait kayitlari iceren cesitli veri
setleri bulunmaktadir. [32]

2.1.4 Ryerson Multimedia Lab (RML)

RML veri seti, 8 farkli konusmacinin 6 farkli dilde, kizginlik, tiksinti, korku,
tiztintli, saskinlik ve mutluluk duygu durumlarindaki gorsel ve isitsel kayitlarindan

olusmaktadir. Toplamda 720 kayit icermektedir. [33]

2.1.5 Danish Emotional Speech

Veri seti, iki kadin iki erkek olmak tizere doért oyuncunun, noétral, saskinlik, mutluluk,
tiztintli, kizginlik duygularini canlandirmasindan olusmaktadir. Her oyuncu, iki
kelime, dokuz ctimle ve iki paragrafi seslendirmektedir. Tiim veri seti yaklasik 30
dakikalik konusmadan meydana gelmektedir. 20 dinleyici ile testler yapilmistir.
Saskinlik ile mutluluk, noétral ile {izgiin arasinda karisiklik olsa da %67,3 oraninda

dogruluk saglanmstir. [34]

2.1.6 Polish Emotional Speech

Veri seti, li¢c grup konusmacinin (profesyonel oyuncu, amator oyuncu ve amatorler),
glinliik yasama ait 10 adet kisa climleyi, kizginlik, izlintii, mutluluk, korku, tiksinti,
saskinlik ve noétral duygu durumlarinda seslendirmesinden olusmaktadir. Amator
veri seti kayitlar1 bitince, profesyonel aktorlerin kayitlar1 ile devam edilmektedir.
2000’den fazla amator kayd: yapilmistir. 33 tanesi miizik egitimi almis, 27 tanesi ise
Lehce bilmeyen 202 dinleyici ile sistem test edilmistir. Cinsiyet ve miizik egitiminin
siniflandirmada etkili oldugu goriilmekle beraber, kadinlarin skoru erkeklerinkinden
%5 fazladir. Kadinlar tarafindan, duygu durumlan daha iyi anlasilirken, erkekler
notral durumlari daha iyi saptamistir. En kotii sonuglar nefret duygusuna aittir. Notral

ve {iziintii durumlarinda da hatali siniflandirma olmustur. [35]
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2.1.7 Tez icin Olusturulan Veri Seti (TOVS)

Literatiirde farkli diller ile gerceklestirilmis duygu cikarim calismalarina bakildiginda
her dilin yapisi geregi farkli ses 6zelliklerinin kullanilmasi gerektigi tespit edilmistir.
Tez kapsaminda hedeflenen Tiirkce i¢in duygusal durum analizi yapabilen bir sistemin
gelistirilmesidir. Ancak hali hazirda bu tip bir calismada kullanilabilecek genis
kapsamli ve etiketlenmis bir veri seti bulunmadig icin ¢alisma kapsaminda yeni bir
veri seti olusturulmas: ihtiyaci ortaya cikmistir. Yeni veri setinin olusturulmasinda
miimkiin oldugunca farkli 6zelliklere sahip kisilerin ses kayitlarinin yer almasi
hedeflenmistir. Bu tip bir veri setinin olusturulmasinda literatiirde izlenen {i¢
farkli yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden birincisi bireylerden farkli duygusal
durumlarina ait ses kayitlarinin toplanmasidir. Bu tip ¢alismanin alacagi zaman
ve kisilerden alinmasi gerekli izinlerin getirecegi biirokratik engeller g6z ontinde
bulundurularak veri setinin olusturulmasinda bu yontem secilmemistir. Diger bir
yontem ise seslendirme sanatcilar1 veya tiyatrocular gibi deneyimli kisilerden ses
kayitlar1 alinmasidir. Bu yontem ile ilgili olarak bir fizibilite calismasi yapilmis ve veri
setinin istenilen biiyiikliige ulagsmasinin maliyetinin yiiksek olacag: tespit edilmistir.
Dolayisiyla tez kapsaminda siradan kisilere ait mevcut ses kayitlarinin etiketlenerek
kategorize edilmesi yontemi kullanilmistir. Bu kapsamda bir radyo programlarinin
Internet iizerinde mevcut olan ses kayitlari kullanilmistir Radyo programinda
programa baglanan Kkisiler, isimlerini ve yaslarini belirterek kendilerini tanittiktan
sonra radyo sunucusu ile belirli bir konu hakkindaki fikirlerini paylagsmaktadirlar.
Ses kayitlarinin olusturulmasinda ilk olarak radyo programina ait toplam 307
konusmacinin ses kaydi incelenerek, katiimcilarin ses kayitlari ¢ikartilmistir.  Ses
kayitlarinin toplam uzunlugu yaklasik 63.500sn’dir. Katilimcilarin ses kayitlar
yas ve cinsiyet ozelliklerine gore isimlendirilen dosyalarda tutulmustur. Ikinci
adimda ise katilimcilarin konusmalar1 duygusal durumlarina bagh olarak alt parcalara

boliinmiistiir. Dosya isimlendirme formati1 Sekil 2.1’de agiklanmaktadir. !

DYYCNNNH

\_t.Du‘ﬁgu[A.D.E.N.H.S.U]
Bu konusmacinin ses kayvit numarasi (001-999)

Cins'lj‘tretéE:Erkek; K:Kadin)
¥ Va5 % 5-99)
il (E:lngilizce; T:Tlrkce; G:Almanca)

Sekil 2.1 Dosya Isimlendirme Yontemi

Belirtilen bu calismalarin sonucunda 158 erkek ve 149 kadina ait ait toplam 307 adet

ses kaydi toplanmistir. Bu kayitlarin cinsiyet ve duygusal durumlara gore dagilimi

1A:Anger (Kizgin), D:Desperate (Umutsuz), E:Excited (Heyecanli), N:Neutral (No6tr), S:Sad
(Uzgiin), U:Unknown (Bilinmeyen)
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Tablo 2.1°de verilmistir. Heyecanli duygu durumunda kayit sayisi fazla oldugundan,

testlerde bu duygu durumuna kaymalar olmustur.

durumu veri sayisi optimize edilerek testler tekrarlanmaistir.

Bu nedenle heyecanli duygu

Tablo 2.1 TOVS icerisindeki 6rneklerin cinsiyet ve duygulara gore dagilimi

Cinsiyet | Kizgin Umutsuz | Heyecanli | Mutlu Notr Uzgiin
(Angry) | (Desperate) | (Excited) | (Happy) | (Neutral) | (Sad)
Erkek 106 9 481 159 116 25
Kadin 259 12 522 193 244 68
Toplam 365 21 1003 352 360 93

2.2 SES KAYITLARININ iSLENMESI ve OZELLIK GIKARIMI

2.2.1 Sesin Ozellikleri

Ses oOzellikleri genel olarak iki kategoriye ayrilabilir Bunlar fiziksel ve algisal
ozelliklerdir. Fiziksel ozellikler, akustik sinyalin Olciilebilir nitelikleriyle ilgilidir ve
insani algilara baglh degildir. Algisal 6zellikler ise, sesin 6znel algisi ile ilgilidir ve isitsel
modeller kullanilarak o6l¢iilmelidir. Sesin ozellikleri ile ilgili asagida verilen bilgiler

[37] galismasindan alinmistir.

2.2.1.1 Fiziksel Ozellikler

Sinyalin gecici ya da tayf niteliklerinin belirli acilardan yakalanan, diistik seviyeli
sinyal parametreleridir. Bu 6zelliklerden bazilari, algisal olarak harekete gecirilse de,
fiziksel ozellik olarak siniflandirilirlar. Ciinkii, onlar dogrudan dalga siddeti veya kisa

zamanl tayfi degerler olarak hesaplanir.

2.2.1.1.1 Sifirdan Gegis Sayis1
hesaplanmasi ile elde edilen bir o6zelliktir.

Ses sinyalinin sifir noktasindan kag defa gectiginin
Sinyalin sifirdan ge¢cme sayisinin
hesaplanmasinda denklem 2.1 kullanilir  Denklem icerisindeki X, ses sinyali
icerisindeki r. cerceveyi, N cerceve icerisindeki toplam 6rnek sayisini, n ise bu ¢erceve
icerisinde iizerinde islem gerceklestirilen 6rnegin numarasini belirtir. Bu 6zelligin

grafik ile gosterimi de Sekil 2.2 ’de verilmistir.

N

ZCR, = '3 IsignCe, () —sign(x, — (W)

n=1

(2.1)
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1, x=0;
(2.2)
-1, x<0O

f b

' zero crossings

Sekil 2.2 Sifirdan Gegis Sayisi [38]

2.2.1.1.2 Kisa Zamanli Enerji (Short Time Energy) Sinyalin zamansal zarfini
temsil eder ve cerceve icerisindeki genlik degerlerinin karelerinin ortalamasi alinarak
denklem 2.3 yardimi ile hesaplanir. Sinyal iceriginin degerlendirilmesinde anlik
degerinden ziyade zamana bagl olarak degisimi kullanilabilir. Bu 6zelligin grafik ile

gosterimi de Sekil 2.3 ’de verilmistir.

1 N
_ 2
E =— n; |x,.(n)] 2.3)

2.2.1.1.3 Bant Seviyesi Enerjisi (Band Level Energy) Sinyalin belirli bir frekans
bolgesi icinde sahip oldugu enerjiyi ifade eder ve denklem 2.4 kullanilarak hesaplanir.
k frekans degerini, X, sinyalin frekans bolgesindeki halini, W[k] ise ilgilenilen frekans

araliginin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan agirlik degerlerini ifade eder.

Bant seviyesi enerjisindeki ani gecisler sinyalin tayfsal enerji dagiliminda veya
tinisinda bir degisikligi ifade eder. Dagilimin daha efektif olmasi ve isitme algisina

benzerligini arttirmak i¢in logaritmik olarak hesaplanir.

N/2

B, == > (X KWK 2.4
k=1
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Sekil 2.3 Kisa Zamanlh Enerji [39]

2.2.1.1.4 Spektral Agirlik Merkezi (Spectral Centroid) Genlik tayfinin agirlik
merkezidir ve ses sinyaline ait bir cerceve icerisindeki agirlikli ortalama frekans
degerini ifade eder. Agirlik degerleri olarak ilgili frekansin ¢ergeve icerisindeki genlik

degeri kullanilir. Bu 6zelligin grafik ile gosterimi de Sekil 2.4 ’de verilmistir.

_ DA SIRIX, K]
21X, K]

(2.5)

r

0.0z

S | mm— Sipband Signal

s | = —-Awrage Eneroy

agiek Epectral Certioid Frezuency ||
Spectral Cermmoin Megnituds

1 Subbiand Center Freguency

0o1E -

004 -

ooz -

Magritucle

0005 -

0006 -

0004 -

000z -

L
800
Frequency

Sekil 2.4 Spektral Agirlik Merkezi [40]
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2.2.1.1.5 Spektral Yuvarlanma Tayf seklinin kaba bir tanimlayicisidir.
Kendisinden daha kiiciik frekanslara ait genlik degerlerinin toplami, tiim frekanslara
ait genlik degerlerinin toplaminin %85’inden biiyiik olan frekans degeri olarak ifade

edilir. Bu ozelligin grafik ile gosterimi de Sekil 2.5 ’de verilmistir.

R, = f[k] (2.6)
K N/2
D X [K] < 0,85 I, [K] 2.7)
k=1 k=1

(Yuvarlanma Noktasi)

« rolloff point »

Genlik
Spektrumu
A
q_\\}
T
T el
%95 Spektrum Enerjisi %5 Spektrum Enerjisi

Sekil 2.5 Spektral Yuvarlanma [41]

2.2.1.1.6 Spektral Aki Cerceveler arasindaki genlik degerlerinin degisimi olarak
ifade edilir ve tayf icerisindeki yerel degisimi gosterir. Spektral aki degerindeki yiiksek
bir deger, genlikte anlik bir degisimi ve dolayisiyla kaydadeger algisal bir degisim ifade
eder. Spektral aki degeri denklem 2.8 kullanilarak hesaplanir. Bu 6zelligin grafik ile
gosterimi de Sekil 2.6 'da

N/2

Fr= D (X, LK) = X, L K] 2:8)
k=1

2.2.1.1.7 Temel Frekans (FO) Temel frekans, dalga formunun zaman eksenindeki
periyodikliginin Olciilmesi ile hesaplanir. Ayrica sinyalin frekans tayfindaki ilk

harmoniginin frekans: kullanilarak da tespit edilebilir.
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Sekil 2.6 Spektral Aki [42]

Miizik enstriimanlar1 ve insan sesi icin temel frekansin tespit edilmesi, sinyalin her

periyodundaki degisimler ve temel frekansin diger harmoniklere gore zayif olma
ihtimalinden dolay1 oldukc¢a zordur.

Zaman ekseninde periyodikligin bulunmasinda sinyalin 6zilinti fonksiyonu
(autocorrelation function, ACF) ile Denklem 2.9’a gore hesaplanir. Bu 0zelligin
grafik ile gosterimi de Sekil 2.7 ’da verilmistir.

150

140 |

| Rt

|
sor | ‘ ‘| || ‘ ||| || _
wl | | H |

70

—

1001 | ‘

Fundamental Frequency

60

50 . . . . .
0 2 4 8 8 10 12 14 16
Time (s)

Sekil 2.7 FO [43]

R, = %;(xr[n]xr[nﬂl) (2.9)
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2.2.1.1.8 Mel Frekansh Gii¢ Spektrumu Katsayilar1 (Mel-Frequency Cepstral Co-
efficients, MFCC) MFCC, kisa zaman spektrumu zarfinin kompakt bir sunumunu
saglayan algisal olarak motive edilmis 6zelliklerdir.

Cepstral, spectral (tayfsal) kelimesindeki spec kisminin tersten yazilmasi sonucu
elde edilmis bir kelimedir. Bunun nedeni cepstrum’un tayfsal bantlardaki degisimin
oranini ifade etmesidir. Herhangi bir sinyalin frekans tayfina acilmasi durumunda,
sinyal icerisindeki periyodik bilesenlerin frekans tayfinda keskin tepe noktalar: olarak
goriilecektir. Sekil 2.8'de bir sinyalin zaman tayfindaki hali ve FFT kullanilarak
cepstral katsayilarin elde edilisi modellenmistir.

e #5) r

Break the Signal into Overlapping Frames Fast Fourier Transform Filter Bank

Audio signal

Fast Fourier Transform Log

!

Cepstral Coefficients

Sekil 2.8 MFCC [44]

Sekil 2.8’de MFCC yoéntemindeki adimlar goriilmektedir: Oncelikle ses sinyali birbiri
izerine ortiisen kiiciik pencerelere ayrilir. Pencerelerin oOrtiistiiriilmesinin nedeni ses
sinyali frekans tayfina donistiiriildiigiinde devamlilig1 saglayabilmektir. Her pencere
icerisindeki 6rneklere FFT uygulanarak frekans tayfina dontisiim yapilir. Bu yilizden
pencere boyutunun ikinin tissii olmasi tercih edilir. Elde edilen FFT katsayilarina iicgen
yapidaki Mel filtreleri uygulanir.

FFT dontisimii sonrasinda elde edilen katsayr degerlerinin logaritmas: alinir.
Sonrasinda ayrik kosiniis doniisiimii (DCT - discrete cosine transform ) uygulanir.
Elde edilen degerler cepstrum olarak ifade edilen MFCC katsayilaridir. Bu katsayilar
ne zaman ne de frekans tayfinda degildirler. —Bu yiizden de cepstrum olarak
isimlendirilmislerdir. Sekil 2.9’da bir sinyale MFCC adimlar1 sonucunda elde edilen

ara ve sonug degerler gosterilmektedir.

2.2.1.2 Algisal Ozellikler

Ses verisinden konusmaci tanima, sesin algisal oOzelliklerine bagli olarak

gerceklestirilir. Algisal 6zellikler boliimleme ve siniflandirma islemlerinde kullanilacak
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Sekil 2.9 MFCC [45]

temel alternatiflerdir. =~ Sesin uyandirdig1 psikolojik hissiyat kabaca, ses siddeti

(loudness), perde (pitch) ve tin1 (timbre) olarak kategorize edilebilir.

Ses siddeti ve perde o6zellikleri artan bir genlik 6lceginde siralanabilen yapidadirlar.
Ancak tin1 cesitli bilesenlerden olusan ¢ok boyutlu bir yapidir ve ayni ses siddeti ve
perdedeki farkli seslerin ayirt edilmesini saglar.

Isitme sisteminin sayisal bir modeli kullanilarak ses dalgasinin kisa siireli algisal
ozellikleri hesaplanabilir. Ozellikle ses siddeti, perde ve ézelliklerin zaman icerisindeki

dalgalanmalar1 oldukca yaygin olarak kullanilan algisal 6zelliklerdir.

2.2.1.2.1 Ses Siddeti Ses siddeti, ses sinyalinin giliciniin algilanmasidir.
Beklendigi iizere sesin yogunlugu ile ilgili olmakla beraber sesin siirekliligine ve
tayfina da baghdir. Psikolojik a¢idan, hissedilen ses siddeti, sesin isitsel sinirlerde
olusturdugu toplam aktivitesi ile belirlenir. Ses siddeti ile sesin yogunlugu arasinda
dogrusal olmayan bir iliski vardir. [46] calismasinda, Fado(Portekiz halk miizigi)
sarkilar1 sOyleyen sarkicilarin sesleri incelenmistir. Ses siddetinin, kadinlara oranla
erkeklerde, profesyonellere oranla amatérlerde, yaslilara gore genclerde daha yiiksek

oldugu gozlemlenmistir.

2.2.1.2.2 Perde Perde, algisal bir 6zellik olmasina ragmen, temel frekansin fiziksel
niteligi ile yakindan ilgilidir. Oznel perde degisiklikleri FO logaritmasi ile ilgilidir,
bu nedenle miizikte sabit perde degisimi, sabit temel frekans oranini ifade eder.

Fado sarkicilarindaki ses perdesinin kadinlar icin alcak, erkekler icin yiiksek oldugu
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gozlemlenmistir. Ayrica kadinlarda keskin, erkeklerde ise derin olarak skorlanmistir.
Genglere gore yaslilarda, amatorlere gore de Fado sarkicilarinda ses perdesi daha derin

olarak skorlanmistir. [46]

2.2.1.2.3 Tmm T farkh ses kaynaklarini1 ayirt etmemizi saglayan ses ozelligidir.
Ornegin farkli miizik enstriimanlarindan cikan ayni siddetteki ayn1 notanin hangi
miizik aletine ait oldugunu anlayabilmemizi saglayan 6zelliktir. Benzer sekilde aymi
sozleri soyleyen farkli kisileri de tanimamizi saglayan kisilerin seslerinin farkli tinilara

sahip olmasidir.

Ses sinyali farkli frekanslardaki titresimlerden olusur. Cogu zaman ses sinyali birden
fazla frekans icerir. Ses sinyali icerisindeki en diisiik frekans temel frekans olarak
isimlendirilir. Bu deger ayni zamanda sesin perdesini ifade eder. Geri kalan frekanslar
ise list ton veya harmonik olarak isimlendirilir. Bu harmoniklerin olusturdugu karisim
sayesinde ses kaynagini ayirt edebiliriz. Sekili 2.10’da ayn1 temel frekansa sahip olan

farkli ses kaynaklarinin olusturdugu ses sinyali verilmistir.
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Sekil 2.10 Tin1 [47]

2.2.2 Ozellik Cikarimi

Bu boliimde, ses kayitlarinin siniflandirilabilmesi igin kullanilacak o6zelliklerin
belirlenmesi ve bu o6zelliklerin kayitlardan cikartilabilmesi icin yapilan islemler

aciklanmaktadir.
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2.2.2.1 Audacity ile seslerin parcalara ayrilmasi

Audacity acgik kaynak kodlu ve bircok isletim sistemine uyumlu bir ses editorii ve
kaydedicisidir. Bu program sayesinde ses dosyalari istenilen boyutlarda boliiniip,
kaydedilebilir. Ekran goriintiisii Sekil 2.11’de verilmistir.[48]

TOVS’yi olusturmak icin bir araya getirilen ses kayitlar1 radyo programlarindan
alinmistir ve iki ya da daha cok kisinin farkli duygularda olabilen karsiklikli
konusmalarini icermektedir. ~ Ses kayitlarinin konusmaci bazinda ayristirilmasi,
arada konusma icermeyen kisimlarin temizlenmesi ve ardindan duygu bazinda
parcalanmasi, son olarak da bu kayitlarin etiketlenmesi gerekmektedir. Ozellik
cikarimi icim ses kayitlari {izerinde yapilmasi zorunlu bu islemler i¢cin Audacity
uygulamasindan faydalanilmigti. Uygulama ile ses kaydi dinlenirken, konusma
parcalar1 baslangi¢ ve bitislerinden kesilerek ayr1 dosyalar olarak kaydedilmis, daha
sonra bu ses dosyalari igerisinde farkli duygular tespit edilirse, yeniden parcalanmasi
yoluna gidilmistir.

& T4TF23E00 — O k4

Dosya Diizenle Gorondm Hareketler lzler Olustur  Etkiler Cézimle  Vardim

11 = e]]2k

| A S D D D T o[e k[l
e poip . “Hummmm] o[c] & AlelALPle. 2

| e v| ﬁ|waophme (Realtek(R) Audio] |2 (Stereo) Kayitk | #) |Speakers / Headphones (Relt v|||

020 010 00 010 020 030 040 050 080 070 080 09 100 110 120 130

< >

; Proje Hizn (Hz): SunaHizala: Secim Baslangicr: ® Bitig (O Uzunluk Ses Konumu:
[aar00 ] | |Kapal  ~|[00h 00 m00.000sv [00h00m00.000 s | [oohoomoo.000 s

Kayit Dizeyi Gegerli Hiz 44100

Sekil 2.11 Audacity ekran goriintiisii

2.2.2.2 JAudio ile Ozellik Gikarimi

JAudio, ozellik ¢ikarimi icin gelistirilen bir uygulama catisidir. Kendi icerisindeki

algoritmalar sayesinde sesin 27 6zelliginin ¢ikarimini yapmaktadir. Bu 6zelliklerden
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bazilari: Zero Crossing Rate, MFCC, Spectral Flux vb’dir. Ciktilar1 ACE XML veya ARFF
olarak tiretebilmektedir. [49]

Audacity ile parcalanip etiketlenmis olan ses dosyalari, 0,5sn, 1sn, 1,5sn ve 2sn lik
boliimlere ayrilarak JAudio’ya verilmistir. Ses kayitlar icin JAudio’da bulunan 22
temel Ozelligin ve bunlarindan alt 6zelliklerinden olusan 204 6zelligin degerleri elde
edilerek veritabanina yazilmistir. Daha sonra siniflandirma i¢in bu degerler belirli

senaryolar dahilinde secilerek .arff dosyalar: {iretilmistir.

2.3 SINIFLANDIRMA

2.3.1 Smiflandirma Yontemleri

Literatlirde cok sayida siniflandirma yontemi bulunmaktadir. Bu boéliimde, tez
calismast i¢in hazirlanan veri seti {izerinde yapilan testlerde daha iyi siniflama basarimi
saglayan yontemler ile basarimi karsilastirma amaciyla literatiirde yaygin kullanilan

yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

2.3.1.1 Bayes Ag1 (Bayes Net)

Bayes aglari, verilerden ve / veya uzman goriisiinden modeller olusturmak igin
kullanilabilecek bir olasiliksal grafik modeldir. Tahmin, anomali tespiti, teshis,
otomatik bakis acisi, muhakeme, zaman serileri tahmini ve belirsizlik altinda karar
verme dahil olmak tizere ¢ok ¢esitli gorevler icin kullanilabilirler. Bayes aglari, olasilik
dagilimlarindan insa edilirler ve ayni zamanda tahmin ve anomali saptama, akil
ylirlitme ve tanilama, belirsizlik ve zaman serileri tahmini altinda karar verme icin

olasilik yasalarini kullanirlar.[ 50]

Bayes Ag1 yontemi cesitli arama algoritmalari ve kalite 6l¢iim araclar1 kullanmaktadir.
[51] Bayes Ag1, siniflandirmasina ait ag yapilari, durumlara bagh olasilik dagilimlari
gibi, temel sinifta cesitli veri yapilar1 sunmaktadir. Bu temel sinif ayni zamanda
Bayes Ag1 6grenme algoritmalarina ortak teskil edecek K2 ya da B gibi ortamlar1 da
sunmaktadir. Bayes Ag1, agin duruma bagl olasilik tablosunun tahminlenmesi i¢in
4 cesit algoritma kullanir. Arama islemi, K2 veya TAN algoritmalar: ile yapilmakta
ya da daha gelismis yontem ve algoritmalar kullanilabilmektedir. Bu yontem ya
da algoritmalar temel olarak tepe - tirmanis teknigi (hill-climbing), benzetimli
tavlama (simulated annealing), tabu arama (tabu search) ve genetik algoritmalari
kullanmaktadir. Tercihen arama hizi Aktif Rehber (Active Directory - AD) agaclari
kullanilarak arttirilabilir. Bununla birlikte, agin yapisini 6grenebilmek i¢in durumsal

bagimsizlik testlerini kullanan 2 algoritma bulunmaktadir. Buna alternatif olarak
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network yapist XML dosyasindan da yiiklenebilmektedir. [52]

2.3.1.2 Karar Tablosu

Karar tablosu (Decision Table), hem test hem de gereksinim yonetiminde kullanmak
icin mikemmel bir aractir Temel olarak, karmasik is kurallariyla ugrasirken
gereksinimleri formiile etmek i¢in yapilandirilmis bir alistirmadir. Karar tablolari
karmasik mantig1 modellemek i¢in kullanilir. Tiim olas1 kosul kombinasyonlarinin gz
ontine alindigini ve sartlarin gézden kagirilmasi durumunda bunu gérmenin kolay

oldugunu gormeyi kolaylastirabilirler. [53]

Weka’da ise Karar Tablosu - Basit karar tablosunu olusturmak ve kullanmak icin
kullanilan smiflandiricilardandir.  [54] Karar tablosu, en iyi ilk arama islemi ile
ozelliklere ait alt kiimeleri degerlendirir ve bunun i¢in ¢arpraz onaylama kullanir.
Karar tablosunda bir secenek, tablonun icermedigi her bir 6rnege ait sinifi belirlemek
icin en yakin komsu metodunu kullanir. Bdylelikle tablonun genel biiyiik kismini

referans almak yerine, benzer 6zellikteki kiimelere odaklanir. [52]

2.3.1.3 Gizli Markov Modeli
Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model-HMM), bir dizi gézlemlere ait olasilik

dagilimlarini temsil eden bir aractir. Gizli Markov Modeli; modellenmekte olan
sistemin Markov Siireci ile gozlemlenmemis durumlarini iceren istatistiksel bir

modeldir. Bu model en basit dinamik Bayes ag1 olarak gosterilebilir. [55]

2.3.1.4 1Bk

Ornek tabanl 6grenme (Instance based learning), spesifik érnekleri kullanarak
siniflandirma tahmininde bulunur. Instance based learning algoritmalari, belirli
orneklerden tiiretilen bir dizi soyutlamay stirdiirmezler. Bu yaklasim, genis depolama

ihtiyaci olan en yakin komsu algoritmasin gelistirir. [56]

2.3.1.5 J48

J48 ile, her bir kurali takip eden parantez icerisinde yer alan numaralar, bu numaradan
sonra gelen yanlis siniflandirilan bir kural varsa eger bunlara ait 6rneklerin sayisini
verir. J48’in ek ozellikleri; eksik degerlerin muhasebesi, karar agaclari stirekli 6zellik

deger araliklari, kurallarin ¢ikarilmasi, vb. dir. [57]
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2.3.1.6 k-Nearest Neighbors

KNN, girdileri kategorilere ayiran basit bir makine 6grenme algoritmasidir. KNN,
el yazis1 mektuplarin tanimlanmasinda, gen agiklamasi analizlerinde kullanilabilir.
Ornegin, hangi genin hangi karakteri belirlediginin tespitinde kullaniir. ~KNN
Parametrik Olmayan (Non-Parametric) 6zelligi ile, olasilik dagilimina ait herhangi bir
tahminleme yapmaz. Girdi parametreleri belli olmayan uygulamalar icin bu oldukca
faydalidir. Bu 6zellik parametrik algoritmalara gore daha saglam bir yap1 sunmaktadir.
Bunun tam tersinde yer alan parametrik makine 6grenme algoritmalari, parametrik
olmayanlara gore biraz hata iiretme 6zelligi tasimaktadir. Bu hata, girdi olasiliklarinin
hesaba alinmasinin, karar verme iizerindeki etkisinden kaynaklanmaktadir. [58]

2.3.1.7 Locally Weighted Learning (LWL)

LWL, Naive Bayes’in bolgesel olarak agirlastirilmis versiyonudur. Deneysel sonuclar
bu yontemin standard Naive Bayes’e gore basarimi nadiren diisiirdiigiin, genellikle
arttirdig1 gostermektedir. Bu yontemin, Naive Bayes’i iyilestirmeye calisan diger

yontemlere gore en biiyiik avantaji kavramsal ve sayisal olarak basitligidir. [59]

2.3.1.8 Naive Bayes

Naive Bayes, olasiliksal bilgiyi 6grenmek, kullanmak ve sunmak icin anlam bilimi
ile beraber basit bir yaklasim saglamaktadir. Bu yontem, simf bilgisi iceren egitim
orneklerinin ve test orneklerinin sinifin1 dogru tahmin etmek icin tasarlanmistir.
Bayesian aginin O6zel bir bicimi olarak gorebildigimiz bu siniflayici, dayandigi
varsayimlar nedeniyle "naive" olarak isimlendirilmistir. Bu varsayimlar: o0zellikle,
ongortici 6zelliklerin, verilen sinif sartlarindan bagimsiz oldugunu ve gizli 6zelliklerin

de tahmin siirecini etkilemedigidini varsayar. [60]

2.3.1.9 Random Forest

Random Forest, agac éngoriiciilerin bir kombinasyonudur. Oyle ki, her aga¢ bagimsiz
olarak orneklenen bir rastgele vektoriin degerlerine baghdir ve tiim agaclar icin ayni
dagilim gecerlidir. Ormandaki agaclarin sayisi arttikca, genelleme hatasi bir sinir
degere yaklasir. Agac siniflayici ormanin genelleme hatasi, ormandaki agaclarin
bireysel giiciine ve aralarindaki korelasyona baghdir. Ormandaki aga¢ sayis1 belirli
bir sayiya ulastiginda, en popiiler sinif icin oylama yapilir. Buna da "random forest"
denir. [61]
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2.3.2 Weka ile Siniflandirma

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Bilgi Analizi icin Waikato Ortami)
ibaresinin kisaltmasi olan Weka, adini Yeni Zelenda’ya 6zgii bir kus tiirii olan Weka
(veya Whoden)’dan almaktadir. Yeni Zelenda’daki Waikato Universitesinde, Java
programlama dili ile yazilmis bir makine 6grenmesi ve veri madenciligi uygulamasidir.
Verinin ¢esitli algoritmalar araciligi ile siniflandirilmasina imkan saglar. Veri analizi
ve modelleme tahmini icin algoritmalarin gerceklestirimlerini ve bu islemleri kolayca
yapabilmek icin kullanish araytizler icermektedir. ~Veri madenciligi ve makine
ogrenmesi ile ilgili de cok cesitli algoritmalar barindirmaktadir. Acgik kaynak kodlu
ve lcretsiz erigilebilen bir uygulamadir. Ayrica tiim platformlarda calisabilmektedir.
[62]
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3

DENEYSEL BULGULAR

2.1. Boliimde anlatildig: sekilde veri seti olusturulduktan sonra, toplanan ses kayitlari
Audacity programu ile icerdikleri duygulara gore parcalara ayrilarak etiketlenmistir.
Etiketlemede 6 duygu kullanilmistir. Bunlar, Notral (Neutral), Heyecanli (Excited),
Mutlu (Happy), Kizgin (Angry), Uzgiin (Sad), Umutsuz (Desperate) duygularidir.

Ses kayitlarinin tiimii parcalara ayrilip etiketlendikten sonra, JAudio programi
kullanilarak etiketlenen ses kayitlarinin 6zellik cikarimi yapilmis, ardindan her bir
ses kaydina iliskin elde edilen 6zellik degerleri, diger bilgiler ile birlikte veritabanina
kaydedilmistir.

3.1 Kullanilan Ses Ozellikleri

JAudio programu ile 6zellik ¢cikarimi yapmak icin, 22 6zellik ve onlarin tiirevleri olmak
tizere sesin elde edilebilen 6zelliklerinin tamami1(204) kullanilmistir. 22 temel 6zellik

asagida listelenmistir.

e Spectral Centroid

e Spectral Rolloff Point

e Spectral Flux

e Compactness

e Spectral Variability

e Root Mean Square

e Fraction Of Low Energy Windows
e Zero Crossings

e Strongest Beat
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e Beat Sum

e Strength Of Strongest Beat

e Strongest Frequency Via Zero Crossings
e Strongest Frequency Via Spectral Centroid
e Strongest Frequency Via FFT Maximum
e MFCC

e LPC

e Method of Moments

e Partial Based Spectral Centroid

e Partial Based Spectral Flux

e Peak Based Spectral Smoothness

e Relative Difference Function

e Area Method of Moments

Bu oOzelliklerin hangilerinin kullanilacagina karar verebilmek icin Weka
ile veri seti tlzerinde analizler yapilmistir. Weka tarafindan saglanan
ozellik secimi (Feature selection) yontemlerinden Correlation-based Feature
Selection Subset Evaluation(CfsSubsetEval), Information Gain Attribute
Evaluator(InfoGainAttributeEval), PrincipalComponent yontemleri ile indirgenen
ozellik kiimeleri ve 204 6zelligin tiimii kullanilarak yapilan siniflandirma basarimlari
kiyaslanmastir. Ozellikler iizerinde kisitlama yapildiginda, tiim 6zelliklerin
kullaninmina gore simiflandirma basariminda bir artis gozlenmediginden 204
ozelligin tamaminin kullanilmasina karar verilmistir. ~ Ozellik secimi icin Weka
tizerinde kullanilan smiflandirici ve 6zellik secimi filtreleri ile kisitlanan 6zellikler
ile elde edilen siniflandirma basarimlari karsilastirmalar1 Tablo 3.1, 3.2 ve 3.3'de

gosterilmistir.

3.2 Kullanilan Siniflandiricilar

Tablolarda yer alan 6 siniflandirici ile yapilan testlerin sonuclar1 degerlendirilerek, en
iyi basarimi sergileyen Random Forest siniflandiricisi ve literatiirde en yaygin yontem

olmasinin yani sira BES veri setinde ikinci en iyi sonuclar1 sunan Naive Bayes yontemi
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Tablo 3.1 Ozellik Secimi Sonuclar1 - TOVS icindeki Nétral, Mutlu, Heyecanli ve
Kizgin duygular icin

Cfs InfoGain | InfoGain | Principal | Principal | Filtresiz
Subset | Attribute | Attribute | Compo- | Compo- (50)
Eval | Eval(150) | Eval(50) nent nent
(150) (50)
Nave | a6 65 | 3049 28,63 | 47,38 | 4855 | 30,59
Bayes
J48 66,99 67,10 65,24 63,63 63,99 66,97
Random | oo o) | 75 o4 72,33 72,59 72,89 | 74,91
Forest
B;Zfs 51,35 | 48,09 43,48 53,73 53,66 | 48,25
Ibk 74,92 76,60 71,17 72,40 72,20 76,77
Decision | g 16 | 5394 52,41 51,52 51,53 53,09
Table

Tablo 3.2 Ozellik Secimi Sonuclar1 - BES Veri Setindeki Nétral, Mutlu, Heyecanli ve
Kizgin duygulari i¢in

Cfs InfoGain | InfoGain | Principal | Principal | Filtresiz
Subset | Attribute | Attribute | Compo- | Compo- (50)
Eval | Eval(150) | Eval(50) nent nent
(150) (50)
Naive | co3g | 6749 62,83 66,52 68,58 67,26
Bayes
J48 63,70 62,45 62,53 59,40 60,54 62,35
Random | ) o0 | 7534 70,48 70,70 71,86 | 74,33
Forest
B;—‘éfs 60.87 | 68,22 6452 | 62,04 | 6204 | 6822
Ibk 66,10 66,28 65,64 57,76 59,20 64,70
Decision | 1 1 | 61,76 62,45 59,69 59,69 61,85
Table

ile ilerlenmesi uygun goriilmiistiir. ~Random Forest haricindeki algoritmalardan
hicbirisi her iki veri seti icin de esdeger seviyede basarim gosteremediginden,

degerlendirme icin tercih edilmemistir.

3.2.1 Naive Bayes

Ilerleyen sayfalarda verilen tablolarda ve yorumlarinda goriilecegi iizere, Naive
Bayes basarimi Random Forest’a gore TOVS’de iistiinliik sergileyememis; BES’de
bazi senaryolarda az da olsa daha iyi siniflandirma yapabilmistir. Naive Bayes i¢in
en iyi sistem basaris1 %79,73 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, orta yash kadin
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Tablo 3.3 Ozellik Secimi Sonuclar1 - BES Veri Setindeki Nétral, Igrenme, Kizgin ve

Uzgiin duygulari icin
Cfs InfoGain | InfoGain | Principal | Principal | Filtresiz
Subset | Attribute | Attribute | Compo- | Compo- (50)
Eval | Eval(150) | Eval(50) nent nent
(150) (50)
Nave | o, 47 | 68,82 67,96 72,36 72,13 | 69,85
Bayes
J48 66,12 65,35 65,36 63,05 64,23 65,74
Random | o 1 | g7 04 76,72 76,66 77.60 | 80,62
Forest
B;Z‘:S 73,46 | 70,32 67,40 66,27 66,27 70,29
Ibk 76,92 76.89 69,47 64,70 65,03 75,21
Decision | g 47 | 5755 58,91 58,85 58,85 57,58
Table

konusmacilarin, 2 sn’lik klipleri ve Notr, Mutlu, Kizgin duygularn ile calisildiginda
elde edilmistir. Tiim senaryolar icin Navie Bayes ile elde edilen sonuglar, bir sonraki

boliimde verilmistir.

3.2.2 Random Forest

Random Forest icin en iyi sistem basaris1 %78,31 olarak hesaplanmistir. Bu sonug,
orta yash kadin konusmacilarin, 2 sn’lik klipleri ve Notr, Mutlu, Kizgin duygulari
ile calisildiginda elde edilmistir. Tiim senaryolar icin Random Forest ile elde edilen

sonugclar, bir sonraki boliimde verilmistir.

3.3 Senaryolarin Olusturulmasi

Farkli veri kiimelerinde sistem basarimini sinayabilmek icin, duygulara, klip
boyutlarina, cinsiyete ve yasa gore senaryolar olusturulup, bunlarin sonuclari analiz
edilmistir. Bu senaryolarin olusturulmasinda 2.1. Boéliimde verilen degerler dikkate

alinmistir.

Tablo 3.4’te goriilecegi iizere Notral olan kayitlarin biiyiik bir kismi Kizgin duygu
durumuna, Kizgin olan kayitlarin biiyiik bir kismi1 da Notral duygu durumuna
kaymistir. Mutlu olarak etiketlenmis kayitlarda ise hem No6tral hem Kizgin duygu
durumuna kayma goézlenmistir. 3 duygu icin Random Forest basaris1 %71,01 olarak
hesaplanmisti. Bu sonug, dogru olarak etiketlenen kayit sayisinin, toplam kayit

sayisina boliinmesi ile elde edilmistir. Tablo 3.4’de gosterilmistir.
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Tablo 3.4 Siniflandirma Sonucundaki Duygu Dagilimi

a b c classified as
1460 | 34 603 a=N
165 | 290 218 b=H
1099 | 137 3776 c=A
Accuracy of RandomForest: %71.01

3.3.1 Duygulara Gore Olusturulan Senaryolar

TOVS'de ve BES’de kayit sayisi en fazla olan duygular, iki veri setinde ortak
olan duygular ve iki veri setindeki tiim duygular ile senaryolar olusturulmus ve
siniflandirma basarimlar karsilastirilmistir.  Iki veri setinde Nétr, Kizgmn, Mutlu
duygular ortak olup; Umutsuz, Heyecanli, Uzgiin duygular1 TOVS’de, Korku, Tiksinti
TOVS'de 3 duygu icin, BES'de 4

duygu icin Random Forest’in %71,01 ve %69,91°lik sonuc ile en iyi basariy1 sagladig:

ve Sikilma duygularnt BES’de yer almaktadir.

gozlemlenmistir. Tiim sonuglar Tablo 3.5 ve 3.6’de gosterilmistir.

TOVS’de 3 duygu icin en iyi sonug¢ alindigi, duygu sayis1 arttikca siniflandirma
basariminin zayifladig goriilmektedir. Bunun nedeninin, konusmaci bazinda degisken
sayida duygu etiketli kayit olmasi ve duygularin etiketlenmesindeki hatalar olabilecegi

diisiiniilmektedir.

Tablo 3.5 TOVS’de Duygulara Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%)

Duygulara 3Duygu(Notr, | 4Duygu(Notr, | Tim Duygular(Notr, Heye-
Gore Mutlu, Kizgin) | Heyecanli,) | canli, Mutlu, Kizgin, Umut-
(TOVS) Mutlu, Kizgin suz, ﬁzgﬁn,Bilinmeyen)
Naive Bayes 61,13 46,19 36,60
Random Forest 71,01 56,96 55,02

Tablo 3.6 BES’de Duygulara Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%)

Duygulara 3Duygu(Notr, | 4Duygu(Notr, Tiim Duygular(Notr, Tik-
Gore Mutlu, Kizgin) | Tiksinmis, ) | sinmis, Mutlu, Kizgin, Kork-
(BES) Mutlu, Kizgin mus, Uzgﬁn,Slk11m1§)

Naive Bayes 66,67 68,58 45,19

Random Forest 62,22 69,91 40,00

3.3.2 Klip Boyutuna Gore Olusturulan Senaryolar

Her bir konusmacinin ses kayitlar1 duyguya gore ayristirildiktan sonra, 1 ve 1,5 ve
2 sn’lik kliplere parcalanmistir. Her bir klip boyu i¢in her duygu durumu senaryosu
tekrarlanarak klip boyunun siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir. TOVS’de 3

duygu icin, BES’de 4 duygu icin 1,5 sn’lik ses kayitlarinda, Random Forest’in %72,16
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ve %73,831iik sonug ile en iyi basariy1 sagladig1 gézlemlenmistir. Tim sonuclar Tablo
3.7 ve 3.8’de gosterilmistir.

Klip boyunun basarima etkisi, veri setindeki ses kayitlarinin standart 6zelliklerde olup
olmamasina bagimlidir. TOVS ses kayitlar1 degisken boyutlarda oldugundan, en uygun

klip boyunun belirlenmesi miimkiin gériilmemektedir. Ote yandan standart boyutta

kayit iceren BES icin 1,5 sn’lik klipler optimum sonucu vermektedir.

Tablo 3.7 TOVS’de Klip Boyutlarina Gére Random Forest ve Naive Bayes Sonuclari

(%)
Duygulara 3Duygu(Notr, | 4Duygu(Notr, | Tim Duygular(Notr, Heye-
Gore Mutlu, Kizgin) | Heyecanli,) | canli, Mutlu, Kizgin, Umut-
(TOVS) Mutlu, Kizgin suz, I"ngiin,Bilinmeyen)
Naive Bayes
1000ms 61,13 46,19 36,60
1500ms 61,43 46,16 35,84
2000ms 65,45 48,95 41,62
Random Forest
1000ms 71,01 56,96 55,02
1500ms 72,16 57,56 55,12
2000ms 72,09 52,87 49,93

Tablo 3.8 BES’de Klip Boyutlarina Gére Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%)

Duygulara 3Duygu(Notr, | 4Duygu(Notr, Tiim Duygular(Notr, Tik-
Gore Mutlu, Kizgin) | Tiksinmis, ) | sinmis, Mutlu, Kizgin, Kork-
(BES) Mutlu, Kizgin mus, Uzgﬁn,Slk11m1§)

Naive Bayes

1000ms 66,67 68,58 45,19

1500ms 70,97 71,96 48,10

2000ms 48,54 39,84 22,74
Random Forest

1000ms 62,22 69,91 40,00

1500ms 65,32 73,83 43,94

2000ms 29,61 39,84 22,74

3.3.3 Cinsiyete GoOre Olusturulan Senaryolar

Cinsiyetin ekisini degerlendirebilmek icin, veriler kadin ve erkek olarak boliinmiis, bu
boliimler iizerinde ayr1 ayr1 egitim ve test veri seti olusturulup, cinsiyetler i¢in klip
boyutu ve duygu durumu senaryolar1 tekrarlanmistir. TOVS’de kadin konusmacilarin,
3 duygu icin olan, 2 sn’lik ses kayitlarinda, Random Forest’in %68,44’liik sonug ile en

iyl basariy1 sagladigi gozlemlenmistir. Tiim sonuclar Tablo 3.9’de gosterilmistir.
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Verilerin cinsiyete gore ayrilmasinin siniflandirma basarimini olumsuz etkilemesinin,

veri setindeki

kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.

kayitlarin  duygu-cinsiyet

dagiliminin  dengesiz

olmasindan

Tablo 3.9 TOVS’de Cinsiyete Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%)

Cinsiyete 3Duygu(Notr, | 4Duygu(Notr, Tiim Duygular(Nétr,)

Gore Mutlu, Kizgin) | Heyecanly, ) Heyecanli, Mutlu, Kizgin,)

(TOVS) Mutlu, Kizgin | Umutsuz, Sad,Bilinmeyen)
Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin Erkek

Naive Bayes
1000ms 59,71 | 48,87 | 47,51 | 30,29 | 39,51 25,60
1500ms 61,32 | 48,94 | 47,38 | 29,74 | 39,89 26,10
2000ms 63,31 | 49,17 | 50,46 | 29,84 | 41,40 25,10
Random Forest

1000ms 65,76 | 54,24 | 51,31 | 35,32 | 47,63 32,94
1500ms 67,83 | 55,50 | 51,35 | 36,57 | 47,18 33,62
2000ms 68,44 | 55,40 | 51,85 | 36,66 | 48,55 33,00

3.3.4 Yasa Gore Olusturulan Senaryolar

Veri seti, genc(15-30), orta(31-50) ve yasli(50+) olarak 3 gruba ayrilmistir. Cinsiyete
ve yasa goOre egitim ve test verileri olusturulup klip boyutu ve duygu durumu
senaryolar1 tekrarlanmistir. Burada, genclerin duygularinin daha zor anlasildig:
goriilmektedir. TOVS’de orta yashh kadin konusmacilarin, 3 duygu icin olan, 2
sn’lik ses kayitlarinda, Naive Bayes’in %79,73’liikk sonug ile en iyi basariy1 sagladig:
gozlemlenmistir. Yasli konusmaci sayisi kadinlarda 2 oldugu icin test edilememistir.
Erkeklerde ise 15 konusmaci ile testler yapilmis ve konusmaci sayisi azligindan dolay1

cok diisiik sonuclar elde edilmistir. Tiim sonuclar Tablo 3.10’de gosterilmistir.

Tabloda da goriilecegi tizere, veri setinde yer alan ses kaydi sayisina bagimli olmak
kaydiyla, TOVS’de en iyi sonuglarin orta yas kadin ve genc erkek kayitlarindan elde
edildigi goriilmektedir. Her yas grubunda farkli basarimlarin elde edilmesi, veri

setinde yer alan ses kayitlarinin niteligi ve etiketleme hatalar1 kaynakli olabilir.
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Tablo 3.10 TOVS’de Yasa Gore Random Forest ve Naive Bayes Sonuclar1 (%)

Yasa Gore(TOVS) Naive Bayes Random Forest
3Duygu(Notr,) 1000 | 1500 | 2000 | 1000 | 1500 | 2000
Mutlu, Kizgin) ms ms ms ms ms ms
Kadin
Geng 51,69 | 54,65 | 51,41 | 56,66 | 61,24 | 56,69
Orta 75,06 | 77,68 | 79,73 | 77,20 | 77,42 | 78,31
Erkek
Geng 60,50 | 60,70 | 61,88 | 60,50 | 60,70 | 56,35
Orta 70,61 | 70,82 | 71,25 | 72,81 | 70,82 | 71,25
Yash 5,67 | 582 | 5,44 | 5,67 | 582 | 5,44
4Duygu(Notr,
Heyecanli,
Mutlu, Kizgin)
Kadin
Geng 34,67 | 36,65 | 34,56 | 36,80 | 36,33 | 37,47
Orta 60,68 | 66,02 | 65,97 | 64,32 | 64,13 | 64,92
Erkek
Geng 47,71 | 47,55 | 49,16 | 47,71 | 47,55 | 49,16
Orta 40,17 | 40,30 | 40,00 | 37,17 | 40,30 | 40,00
Yash 4,33 | 4,45 | 4,19 | 4,33 | 4,45 | 4,19
Tiim Duygular
(Notr,Heyecanli,
Mutlu, Kizgin
Umutsuz, Uzgiin
Bilinmeyen)
Kadin
Geng 26,61 | 28,24 | 27,27 | 35,09 | 31,94 | 33,33
Orta 50,28 | 52,74 | 56,62 | 59,37 | 58,95 | 60,90
Erkek
Geng 46,79 | 46,60 | 48,34 | 46,79 | 46,60 | 48,34
Orta 38,03 | 39,16 | 38,91 | 38,35 | 39,16 | 38,91
Yash 4,33 | 4,45 | 4,19 | 4,33 | 4,45 | 4,19
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4

SONUGC ve ONERILER

Bu tez calismasinda ses sinyallerinin islenerek, insanlarin duygu durumlarinin tahmin
edilmesi tizerine calisma yapilmistir. Veri seti olarak hazir bir veri seti kullanilmamus,

radyo programindan toplanan konusmalardan veri seti olusturulmustur.

Bu ozelliklerin hangilerinin kullanilacagina karar verebilmek icin Weka ile veri
seti lizerinde analizler yapilmistir. =~ Weka tarafindan saglanan o6zellik seg¢imi
yontemlerinden Correlation-based Feature Selection Subset Evaluation, Information
Gain Attribute Evaluator, Principal Component yontemleri ile indirgenen o6zellik
kiimeleri ve 204 ozelligin timii kullanilarak yapilan siniflandirma basarimlari
kiyaslanmastir. Ozellikler iizerinde kisitlama yapildiginda, tiim &zelliklerin
kullanimina gore simiflandirma basariminda bir artis gézlenmediginden 204 6zelligin

tamaminin kullanilmasina karar verilmistir.

Olusturulan veri setinde etiketlenen 6 duygu durumu (Notral (Neutral), Heyecanh
(Excited), Mutlu (Happy), Kizgin (Angry), Uzgijn (Sad), Umutsuz (Desperate))
olmasina ragmen, Uzgiin, Umutsuz duygu durumlarindan cok az sayida veri oldugu

icin, Notral, Heyecanli, Mutlu, Kizgin duygu durumlari ile testler yapilmistir.

Ozellik secimi icin yapilan testlerde 6 smiflandirma algoritmasi kullanilmis olup,
bunlar, Naive Bayes, J48, Random Forest, Bayes Net, Ibk, Decision Table’dir. En iyi
sonuglar1 Random Forest ile elde edildiginden, literatiirde de en yaygin Naive Bayes

kullanildigindan, bu iki siniflandirici ile testlerin yapilmasina karar verilmistir.

Olusturulan veri seti {izerindeki sistem basarimini karsilastirmak amaciyla BES veri
seti ile de testler/senaryolar tekrarlanmistir. TOVS’de de BES’de de Random Forest'in
cogu senaryoda daha iyi sonuclar iirettigi gozlenmistir. Naive Bayes basarimi Random
Forest’a gore TOVS’de iistiinliik sergileyememis; BES’de bazi senaryolarda az da olsa

daha iyi siniflandirma yapabilmistir.

Naive Bayes icin en iyi sistem basaris1 %79,73 olarak hesaplanmistir. Bu sonug,

orta yasl kadin konusmacilarin, 2 sn’lik klipleri ve Notr, Mutlu, Kizgin duygular ile
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calisildiginda elde edilmistir.

Random Forest icin en iyi sistem basarisi %78,31 olarak hesaplanmistir. Bu sonug,
orta yash kadin konusmacilarin, 2 sn’lik klipleri ve Notr, Mutlu, Kizgin duygular ile
calisildiginda elde edilmistir.

Farkli veri kiimelerinde basarimi gorebilmek adina, duygulara, klip boyutlarina,

cinsiyete ve yasa gore senaryolar olusturulmustur.

TOVS'de ve BES’de kayit sayisi en fazla olan duygular, iki veri setinde ortak
olan duygular ve iki veri setindeki tiim duygular ile senaryolar olusturulmus ve
siniflandirma basarimlar karsilastirilmistir. TOVS’de 3 duygu icin, BES'de 4 duygu
icin Random Forest'in %71,01 ve %69,91'lik sonug ile en iyi basariy1 sagladig:

gozlemlenmistir.

Her bir konusmacinin ses kayitlar1 duyguya gore parcalandiktan sonra, 1 ve 1,5 ve
2 sn’lik Kkliplere parcalanmistir. Her bir klip boyu icin her duygu durumu senaryosu
tekrarlanarak klip boyunun siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir. TOVS’de 3
duygu icin, BES’de 4 duygu icin 1,5 sn’lik ses kayitlarinda, Random Forest’in %72,16

ve %73,83’1tik sonug ile en iyi basariy1 sagladig1 gozlemlenmistir.

Cinsiyetin etkisini degerlendirebilmek icin, veriler kadin ve erkek olarak boliinmiis,
bu béliimler iizerinde ayr1 ayr1 egitim ve test veri seti olusturulup, cinsiyetler icin klip
boyutu ve duygu durumu senaryolar1 tekrarlanmistir. TOVS’da kadin konusmacilarin,
3 duygu icin olan, 2 sn’lik ses kayitlarinda, Random Forest’in %68,44’liik sonuc ile en

iyl basariy1 sagladig1 gozlemlenmistir.

Veri seti, genc(15-30), orta(31-50) ve yasli(50+) olarak 3 gruba ayrilmistir. Cinsiyete
ve yasa goOre egitim ve test verileri olusturulup klip boyutu ve duygu durumu
senaryolar1 tekrarlanmistir. Burada, genclerin duygularinin daha zor anlasildig:
goriilmektedir. TOVS’da orta yash kadin konusmacilarin, 3 duygu icin olan, 2
sn’lik ses kayitlarinda, Naive Bayes’in %79,73’liikk sonug ile en iyi basariy1 sagladig:
gozlemlenmistir. Yasli konusmaci sayis1 kadinlarda 2 oldugu icin test edilememistir.
Erkeklerde ise 15 konusmaci ile testler yapilmis ve konusmaci sayisi azligina bagl

olarak tatmin edici sonuclar elde edilememistir.

Tiirkge icin olusturulmus bir ses kaydi veri seti olmadigindan, hipotezin dogrulanmasi
icin veri seti olusturulmasi geregi ortaya cikmistir. Olusturulan veri seti,
konusmacilarin dogal duygularini yakalayabilmek ve telefon ortamindaki ses
kayitlarindan faydalanabilmek i¢in radyo programi kayitlarindan elde edilmistir.

Bu ses kayitlarinda her hangi bir standart ve dengeli dagilim bulunmadigindan,
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olusturulan egitim ve test veri setlerinin sistem basarimini dogru o6l¢tiigi siiphelidir.
Ses kayitlarindaki duygu durum etiketlemelerinin ne kadar dogru yapildiginin

belirlenmesi de sistem basariminin yorumlanmasi icin bir ihtiyag olarak goriilmektedir.

Sistemin eksik yonlerinin ortaya konabilmesi ve gelistirilebilmesi icin 6ncelikle, daha

genis, dengeli dagitilmis ve coklu oylama ile etiketlenmis verilenden hazirlanmis bir
veri seti ihtiyact bulunmaktadir.
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