Duygu Tanmimada Farkh Veri Setleri Arasinda Bir Calisma
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Ozet

Bu ¢alhlymamizda EmoSTAR adli yeni bir duygu Veri
seti sunulmug ve Berlin Duygu Veri seti ile capraz
testler yapilmistir. Capraz testlerde setlerden biri
egitim digeri test seti olarak kullamlmistir. Ozellik
secicilerin  performanst da incelenmistir. Ozellik
ctkarma  openSMILE Emobase ve Emo_large
konfigiirasyonlarinda MFCC sayisi 12°den 24’e
¢tkartilarak  ve Harmonic-to-Noise-Ratio (HNR)
ozellikleri  eklenerek — gerceklestirilmistiv.  Ozellik
se¢cme ve siniflandirma ise Weka araciyla yapilmigtir.
EmoSTAR halen daha fazla duygu tiirii ve 6rnek igin
gelistirilme asamasindadir.

1. Giris

Duygu insanlar1 diger canlilar ile makinelerden ayiran
ve insanlar arasindaki iletisimde ¢ok Onemli rol
oynayan bir faktordir. Son yillarda insan makine
etkilesiminde duygu tamima c¢alismalari oldukea
ilerleme kaydetmistir. Makinelerin iirettigi mekanik
sesli cevaplar insanlar {zerinde itici bir etki
olusturmaktadir. Bu nedenle insan-makine
etkilesiminde makinelere duygu yiikli konugmalar
yapabilme ve karsisindakinin duygusunu anlayabilme
ozelligi kazandirilmaya ¢alisilmaktadir. Bdylece
insan-makine etkilesimi daha g¢ekici olabilmektedir.
Duygu tanima calismalarinin temel 6gelerinden birisi
de hi¢ kuskusuz duygu veritabanlaridir. Ne var ki bu
konuda iistiinde caligilacak veri setlerini hazirlamak
oldukca  zahmetli ve zorlu bir c¢aligma
gerektirmektedir. Pek cok duygu tirl bulunmakta ve
bu duygu tirlerini gercek ortamlarda elde edebilmek
cok ciddi problemleri beraberinde getirmektedir. Bu
konudaki ilk c¢aligmalarda daha az duygu tiirleri
istiinde veya konusmanin sadece olumlu veya
olumsuz olmasi ile ilgilenilmekte iken gelisen
teknolojiyle birlikte daha fazla duygu turi Gstiinde
calisilmaya baglanmustir.
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Duygu tanmimanin uygulama alanlar1 arasinda ¢agri
merkezi uygulamalari, bilgisayar destekli 6grenme
sistemleri, yalan makineleri, sesli eposta sistemleri ve
oyunlar sayilabilir. Son yillarda otomobillerde de
striiciiniin  performansiyla duygu hali arasindaki
iliskiye gozlemlemek amaciyla duygu tanimadan
yararlanilmaktadir [1]. Duygusal konusma sentezi
alaninda ¢aligmalar da giin gegtikge artmaktadir [2],

[3].
2. Tigili Cahsmalar

Son yirmi yil i¢inde duygu tamimadaki caligmalar
biiyiik kazanmigtir. Pek ¢ok veritabani
gelistirilmis ve veritabanlari {istiinde sayisiz ¢alisma
gergeklestirilmistir  [4], [5], [6]. Teknolojinin
gelismesiyle iistiinde ¢alisilan duygu sayisi artmis ve

ivme

¢ok yiiksek basart oranlarina ulasilmistir. Ancak bu
calismalardaki Onemli sorunlardan biri veri setleri
arasinda uygulanan testlerde karsilasilan diisiik basart
oranlaridir. Setler arasi, karma setli ve cok setli
galismalara [7-10] literatlirde nispeten daha az
rastlanilmaktadir ve bu alanda ¢oziilmeyi bekleyen
sorunlar bulunmaktadir.

Oflazoglu ve Yildinm [8] TURES (Turkish
Emotional Speech Database) ve VAM (Vera am
Mittag) veri setlerinde setler arasi bir ¢aligma
gerceklestirmis ve 3 boyutlu duygu uzayinda %41.3
basar1 orani elde etmislerdir.

Zhang vd. [9] ABC, AVIC, DES, eNTERFACE, SAL
ve VAM setlerinde yaptiklar1 capraz testlerde iki
boyutlu duygu wuzayinda aktivitede %62.6 ve
pozitiflikte ise %55.6 basar1 oran1 elde etmislerdir.

Schiiller vd. [11] EmoDB’nin test seti, AVIC, DES,
eNTERFACE, SmartKOM ve SUSAS’1n egitim seti
olarak kullamildig1 ¢alismalarinda %35 ile %45
arasinda basari oranlar1 elde etmislerdir.



ABC, AVIC, DES, EmoDB, eNTERFACE, SAL,
SUSAS ve VAM olmak (izere 8 wveri setinin
kullanildig1 bir ¢alismada [12], VAM fistiinde egitim
diger 7 veri seti iistiinde de test yapilarak iki boyutlu
duygu wuzayinda aktivitede %67.7 basar1 oram
yakalanmistir. DES {istiinde egitim diger 7 veri seti
istiinde test yapilarak pozitiflik boyutunda %54.8
basar1 oran1 yakalanmugtir.

3. EmoSTAR

Bu calismamizda EmoSTAR adli yeni bir duygu
veritabanmini tanitacagiz. EmoSTAR televizyon ve
internetteki kaynaklardan derlenerek hazirlanmis bir
veri setidir. Notr duygu iceren ornekleri bulmak
(haber kanallar1 gibi) kolay olsa da diger duygularin
toplanmasinda biiyiik zorluklar ortaya g¢ikmaktadir.
Bazi durumlarda arka plandaki sesler ve miizik de
sorun olusturmaktadir. Yapay duygu elde etmek
amaciyla katilimeilarin dogal halleriyle konusmalari
kolay olmamaktadir.

EmoSTAR 393 kizgin, notr, mutlu ve izglin Tirkce
ve Ingilizce ornekten olusmaktadir. Notr ornekler
haber kanallarindan, kizgin oOrnekler sinema ve
dizilerden, (lzglin 6rnekler internetteki videolardan,
mutlu &rnekler ise Oscar, Golden Globe gibi 6dul
torenlerinde  6diil alan  sanatgilarin  yaptigi
konusmalardan derlenmistir. Notr ve mutlu drnekler
dogal konugma igermektedir. Kizgin 6rnekler yapay
duyguludurlar ve iizgiin 6rnekler ¢ok azi hari¢ dogal
konusmalardan olugmaktadir. Orneklerin hepsi farkll
ciimleler igermektedir ve uzunluklart 2.2 ile 14.5
saniye arasinda degismektedir. Konusmaci basina
ornek sayisi ise 1 ile 29 arasindadir. Kategorik duygu
etiketleme yazar tarafindan sesli ve gorsel
degerlendirmeyle videolarin sahibi tarafindan atanan
izgiin ve kizgin etiketlerde g6z Oniine alinarak
yapilmistir. Ayrintili sayilar Tablo 1. de verilmistir.

Uzerinde galisacagimiz diger veritabam ise Berlin
Duygu Veritabanidir (EmoDB). EmoDB Tablo 2’de
gosterildigi Uzere 7 duygu igeren 535 Almanca
ornekten olusmaktadir. Bu Orneklerde 5 kisa ve 5
uzun climle 5 erkek ve 5 kadin tarafindan
seslendirilmektedir. Pan [5] EmoDB Ustiinde mutlu,
notr, tzgiin smiflandirmada  %95.1 basart elde
etmigtir. Mutlu, n0tr, iizgiin, sikkin ve tiksinti
siniflandirmasinda ise enerji ve prozodi ozellikleri
%66, LPCMCC (Linear Prediction Coding Mel
Cepstrum Coefficients) 70%, her ikisi birlikte %82
basar1 saglamistir. Wu vd. [6] EmoDB’de ¢ok-sinifli

SVM ve 10-kat capraz gecerleme ile 7 duygu Ustiinde
%85.4 bagar1 oranina ulagmislardir.

Tablo 1. EmoSTAR’da duygu sayilar1 (i=ingilizce,

T=Tirkge).
Kizgin | N6tr Mutlu | Uzgun
Erkek 331 351 451 121
30T |34T . .
Kadmn 40 E 371 371 511
20T 19T
Toplam=393 | 103 126 82 82

Tablo 2. EmoDB’de duygu sayilari.

K [IN|[M|[U|S |T | Ko

Erkek 60 (39|27 |25|35| 11|36

Kadmn 67 |40 |44 | 37|46 | 35| 33

Toplam=535 | 127 | 79| 71 | 62 | 81 | 46 | 69

4. Deneysel Kurulum

Deneyler openSMILE [11] ve Weka [12] araglariyla
gerceklestirilmistir.  Ozellik  ¢ikarma  isleminde
openSMILE ile beraber gelen Emobase ve
Emo_large konfigiirasyonlarinda MFCC sayis1 12’den
24’¢  ¢ikarilmis ayrica Harmonic-to-Noise-Ratio
ozelligi eklenmistir. Bu dosyalardaki 6zellik sayilar
Tablo3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Konfiglirasyonlardaki 6zellik sayilari.

Konfigtrasyon | Ozellik Sayisi
Emobase.conf 1482 (39 LLD + 39 delta)*19
fonksivon

Emo_large.conf | 8190 (70 LLD + 70 delta+ 70

delta-delta)*39 fonksivon

10-kat
Bayes

tamami
Naive

Deneylerin capraz gecerlemeyle
Weka’'nin (NB) ve SMO
siniflandiricilariyla  gergeklestirilmistir. EmoDB  ve
EmoSTAR i¢in agirlikli ortalama dogruluk oranlari
Tablo 4, 5 ve 6’da verilmektedir.

Tablo 4. EmoDB’de 7 duygu i¢in simiflandirma

sonuglart.
EmoDB | Emobase (988) | Emo_large (6669)
NB 57.00 70.46
SMO 87.85 87.28




Tablo 5. EmoDB’de 4 duygu (Kizgin, Notr, Mutlu,
Uzgiin) i¢cin stmflandirma sonuglari.

EmoDB | Emobase (1482) | Emo_large (8190)
NB 80.82 84.36
SMO 91.44 91.15

Tablo 6. EmoSTAR’da 4 duygu (Kizgin, Notr, Mutlu,
Uzgiin) i¢cin stmflandirma sonuglari.

EmoSTAR | Emobase (1482) | Emo_large (8190)
NB 83.20 86.00
SMO 95.92 96.69

5. Veri Setleri Aras1 Capraz Testler

Duygu c¢ikarmadaki 20 yilin ardindan tek veri setli
¢alismalarda basar1 orani yoniinden limitlere ulasilmis
gibi goziikmektedir. Setler arasi ¢apraz testler
arastirmacilar igin iistesinden gelinmesi gereken yeni
bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir
uygulamalarda tek veri setli uygulamalara gore basari
oranlart olduk¢a diismektedir. Capraz testleri veri
setlerimizden birini egitim seti digerini de test seti
olarak kullanarak ger¢eklestirdik. EmoSTAR 4 duygu
icerdigi icin testlerde EmoDB’den de Tablo 7’de
gosterildigi gibi 4 duygu kullanilmistir.

Tablo 7. EmoSTAR ve EmoDB  egitim ve test seti
olarak capraz test sonuglart.

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim

EmoDB Test EmoSTAR Test

NB SMO NB SMO

Emobase 43.65 52.80 41.73 43.00
Emo_large 45.13 64.30 41.98 43.25

6. Ozellik Segme

Bir wveri setinde en iyi sonucu (reten optimal
ozellikleri bulmak arastirmacilarin en fazla gayret sarf
ettikleri konulardan birisidir. Gereginden fazla 6zellik
kullanmak  simiflandiricilarin basart  oranlarinda
negatif etki olusturmaktadir. Bu galismada da Tablo 4,
5 ve 6°da bu sorun kendini gostermistir. Tablo 5’te
goruldigi gibi 6zellik sayisimin 1482°den 8190°a
¢itkmasina ragmen en basarili simiflandirict SMO’nun
basart oraninda bir diisiis meydana gelmistir. Bu
sorunu  ¢ozmek amaciyla Ozellik segicilerden
yararlamlmaktadir. Ozellik segme igin Information

Gain, ChiSquared, Principal Components 6zellik
seciciler Ranker arama yontemiyle, CfsSubSet dzellik
secici ise Linear Forward Selection arama yontemiyle
kullamlmig ve sonuglar EmoDB i¢in Tablo 8 ve 9°da,
EmoSTAR igin Tablo 10 ve 11’de verilmistir.
EmoDB’de InfoG+Rank ve Chi+Rank %88.41 basari
oranina 1074 ozellikle ulagmistir. Bu oran 1482 ve
8190 ozellikle elde edilen oranin iistiindedir.

Tablo 8. EmoDB’de 6zellik segme (Emobase).

Emobase (1482) *
EmoDB
NB SMO
(57.00)* (87.85)*

CTSSUD+LFS (55) " 76.44 81.68
InfoG+Rank (1074) 69.90 88.41
Chi+Rank (1074) T 60.90 88.41
PCA (145)7 46.91 74.01

* Ozelliklerin tamamiyla elde edilen sonuglar
" Segilen 6zellik sayilar:
* Tiim 6zellik sayis1

Ayni 6zellik secici Emo_large konfiglirasyonunda da
daha az 6zellikle tim &zellik setinden daha iyi bir
basar1 orant elde etmistir. Emobase
konfigiirasyonunda Naive Bayes siniflandiricinin
performansinda biyiik artis meydana gelmistir. Bu
sonu¢ asirt Ozellik sayisinin performans stiindeki

negatif etkisinin bir kanitidir.

Tablo 9. EmoDB’de 6zellik segme (Emo_large).

Emo_large (8190)
EmoDB
NB SMO
(70.46)* | (87.28)*
CfsSub+LFS (102)T | 77.75 83.55
InfoG+Rank (6512) T | 70.09 87.28
Chi+Rank (6512) T 69.90 87.47

EmoSTAR’da ise InfoG+Rank ve Chi+Rank %97.20
basar1 orani ile en basarili se¢ici olmus ve Tablo 10 ve
Tablo 11’de goriildiigii gibi tiim 6zelliklerden daha iyi
sonug elde etmistir. PCA digerlerine gore zayif bir
performans sergilemistir. PCA, Emobase
konfiglirasyonunda 145 6zellik segmesine ragmen en
az 6zellik segcen CfsSubSet secicinin altinda kalmustir.
PCA genellikle 150-200 6zellik grubu dnermekte ve
bunlar1 belli bir siraya koymamaktadir. En iyi sonucu
ureten Ozellik grubunu bulmak oldukga zor ve
zahmetli bir is olmaktadir. Bu ¢aligsmada ilk 6nerilen



grup secilmis ve en iyi grubu bulmak i¢in bir ¢calisma
yapilmamustir.

Tablo 10. EmoSTAR’da 6zellik segme (Emobase).

Emobase (1482)
EmoSTAR
NB SMO
(83.20)* (95.92)*

CfsSub+LFS (75)7 87.27 94.65
InfoG+Rank (1236) 83.96 96.18
Chi+Rank (1236) T 83.96 96.18
PCA (105)7 72.26 81.67

Tablo 11. EmoSTAR’da 6zellik segme (Emo_large).

Emo_large (8192)
EmMoSTAR
NB SMO
(86.00)* | (96.69)*
CfsSub+LFS (95)" 89.05 94.14
InfoG+Rank (6755) ' 85.49 97.20
Chi+Rank (6755) T 84.98 97.20
7. Sonugclar

Makalenin en dnemli sonuglarindan biri setler arasi
¢alismalardaki orta diizey basar1 oranlaridir.

8190 Ozellik kullanan Emo_large 6zellik seti
EmoSTAR veri setinin egitim seti olarak kullanildig1
capraz testlerde giiclii bir performans sergilemistir.
Ancak EmoDB’de tek wveri setli c¢alismalarda
Emobase 6zellik setinin gerisinde kalmustir.

Umit verici bir diger sonug ise ozellik secme
Ozellik
seciciler ¢ok biiyiik 6zellik sayilarina ragmen orijinal
Ozellik setlerinden daha iyi basari oranlarini
yakalayabilmistir.

algoritmalarinin ¢arpicit performanslaridir.

lleriki calismalarda EmoSTAR veri seti daha fazla
duygu ve daha fazla ornekle gelistirilecektir. Veri
setleri arasi capraz testler de daha fazla veri seti ile
gergeklestirilebilir.
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