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FARKLI VERI SETLERI ARASINDA DUYGU TANIMA CALISMASI

(EMOTION RECOGNITION STUDY BETWEEN DIFFERENT DATA
SETS)
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OZET/ABSTRACT

Insanlar arasindaki en 6nemli iletisim araci konusmadir. Konusma ile insanlar birbirlerine
sadece diisiincelerini degil duygularin1 da aktarabilirler. Konusma ile karsimizdaki kisinin
diisiincesini, duygusunu, cinsiyetini ve yasini da tahmin edebilir. Bu ¢alisgmada EmoSTAR adli
yeni bir duygu veri seti sunulmus ve Berlin Duygu Veri seti ile ¢capraz testler yapilmigtir. Capraz
testlerde, setlerden biri egitim digeri test seti olarak kullanilmistir. Ayrica, ¢alismada 6zellik
secicilerin performansi da incelenmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in openSMILE Emobase ve
Emo large konfigiirasyonlarinda MFCC sayis1 12°den 24’e ¢ikartilarak ve Harmonik Giiriiltii
Oram ozellikleri eklenerek gerceklestirilmistir. Ozellik segme ve siniflandirma ise Weka
aractyla yapilmistir. EmoSTAR halen daha fazla duygu tiirii ve 6rnek icin gelistirilme
agsamasindadir.

Speaking is the most important communication tool between people. By speaking people
can transfer not only their thoughts but also their feelings to each other, too. When speaking
we can estimate the conception, feeling, gender and age of the person we are talking to. In this
study, a new sense of a data set called EmoSTAR is presented and cross tests with Berlin
emotions data set is made. In the cross-test, one of the data set is used as training set while the
other data set is used as test set. Additionally, in the study the performance of feature selector
has been also examined. For feature extraction MFCC number is increased from 12 to 24 in
openSMILE Emobase and Emo_large configurations and also developed by adding the
Harmonic-to-Noise-Ratio features. The feature selection and classification is made by the Weka
tool. EmOSTAR is currently under development for more emotion and sample type.
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1. GIRIS

Duygu insanlar1 diger canlilar ile makinelerden ayiran ve insanlar arasindaki iletisimde ¢ok
onemli rol oynayan bir faktordiir. Son yillarda insan makine etkilesiminde duygu tanima
caligmalar1 oldukga ilerleme kaydetmistir. Makinelerin tlirettigi mekanik sesli cevaplar insanlar
tizerinde itici bir etki olusturmaktadir. Bu nedenle insan-makine etkilesiminde makinelere
duygu yiiklii konusmalar yapabilme ve karsisindakinin duygusunu anlayabilme o6zelligi
kazandirilmaya c¢alisilmaktadir. Boylece insan-makine etkilesimi daha ¢ekici olabilmektedir.
Duygu tanima c¢alismalarinin temel 6gelerinden birisi de hi¢ kuskusuz duygu veritabanlaridir.
Ne yazik ki bu konuda iistiinde calisilacak veri setlerini hazirlamak olduk¢a zahmetli ve zorlu
bir ¢alisma gerektirmektedir. Pek ¢cok duygu tiirii bulunmakta ve bu duygu tiirlerini gergek
ortamlarda elde edebilmek c¢ok ciddi problemleri beraberinde getirmektedir. Bu konudaki ilk
caligmalarda daha az duygu tiirleri {istiinde veya konusmanin sadece olumlu veya olumsuz
olmasi ile ilgilenilmekte iken, gelisen teknolojiyle birlikte daha fazla duygu tiirii listiinde
calisilmaya baslanmistir.

Duygu tanimanin uygulama alanlar1 arasinda ¢agr1 merkezi uygulamalari, bilgisayar destekli
O0grenme sistemleri, yalan makineleri, sesli e-posta sistemleri ve oyunlar sayilabilir. Son
yillarda otomobillerde de siiriiciiniin performansiyla duygu hali arasindaki iliskiyi gozlemlemek
amaciyla duygu tanmimadan yararlanilmaktadir (Ramakrishnan, 2012). Duygusal konusma
sentezi alaninda ki ¢aligmalar da giin gegtikge artmaktadir (Black vd., 2011; lida vd., 2003).

2. ILGILI CALISMALAR

Duygu tanima ile ilgili ilk arastirmalara 80’li yillarin ortalarindan itibaren baslanmis ve
bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak 90’11 yillarin ortalarindan itibarende hiz
kazanmigtir. Bu calismalar Onceleri sadece konusmanin olumlu veya olumsuz olusu ile
ilgilenmekte iken, sonralari teknolojinin gelismesiyle beraber pek ¢ok duygu tiiriinii ve stres
derecesini de kapsama alani i¢ine almistir. Bu c¢alismalarin temel elemanlart duygu
veritabanlaridir. Duygu tanima ¢aligmalarinda kullanilan veritabanlarindaki duygu tiirii ve bu
duygulart siniflandirmak i¢in kullanilan 6zelliklerin sayis1 arastirmalara gore birbirlerinden ¢ok
farklilik gostermektedir. Bazi arastirmalarda hedeflenen duygu sayis1 az oldugundan sayilt
birkag 06zellik kullanilirken, bazi arastirmalarda ise binlerce 6zelligin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu tiir ¢aligmalarda onceleri klasik 6zellikler olarak bilinen prozodik 6zellikler
kullanilir iken, bugiin artik prozodi ve spektrum o6zelliklerinin yani sira bunlardan gesitli
istatistiksel fonksiyonlarla tiiretilen binlerce 6zellik de kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarda duygu
siniflandirmanin yani1 sira stres smiflandirma ve duygu yikli konusma sentezi de
yapilmaktadir. Son zamanlarda sesin akustik 6zellikleriyle beraber kelime tanima ve yiiz ifadesi
tanimada da kullanilmaya baslanmistir. Siniflandirmadaki basari oranlar1 da veritabanina ve
duygu sayisina gore % 30 ile % 90 arasinda farkliliklar gostermektedir.

Duygu tanima ¢alismalar1 genellikle tek bir veritabami lstiinde gergeklestirilmektedir ve
basar1 oranlarinda limitlere yaklasilmistir. Bu nedenle bu calismada iki farkli veritabani ile
calisilacak ve bu veritabanlarindan biri egitim seti olarak kullanilirken, digeri test seti olarak
kullanilmak suretiyle ¢apraz testler gerceklestirilecektir. Bu tiir ¢aligmalar literatiirde nispeten
daha yeni ve az oldugu gibi istesinden gelinmesi gereken fazla problemi igerisinde
barindirmaktadir. Capraz testli ¢ok setli calismalarda ise basar1 oranlar tek setli caligsmalara
gore oldukca diisiik ¢ikabilmektedir.
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2.1 Cok Setli Mevcut Calismalar

Oflazoglu ve Yildirim, TURES (Tiirk¢e Duygusal Konusma Veritabani) ve VAM (Vera am
Mittag) veri setlerinde setler arasi bir ¢aligma gergeklestirmis olup, 3 boyutlu duygu uzayinda
TURES’in egitim seti olarak kullanilmasiyla 4 duygu (kizgin, notr, mutlu, iizgiin) iistiinde
pozitiflik, aktivasyon ve baskinlik i¢in sirasiyla % 0,28, % 0,74 ve % 0,71 korelasyon
katsayilar1 elde etmislerdir (Oflazoglu ve Yildirim, 2013). Bu ¢alismada openSMILE ile
cikarilan 1532 o6zellik TURES ve VAM veritabanlarinda kullanilmistir. VAM ve TURES
veritabanlar1 ayr1 ayri test ve egitim verisi olarak kullanilmis ve ¢apraz uygulama yapilmistir.
Sadece TURES veritaban1 iistiindeki tek setli ¢aligmada ise, 4 duygu (kizgin, nétr, mutlu,
lizgiin) iistiinde Weka LIBSVM siniflandirma ile % 57,5 basar1 oranina ulasilmistir.

Zhang vd., ABC, AVIC, DES, eNTERFACE, SAL ve VAM setlerinde yaptiklar1 ¢apraz
testlerde iki boyutlu duygu uzayinda, aktivitede % 62,6 ve pozitiflikte ise % 55,6 basar1 orani
elde etmislerdir (Zhang vd., 2011).

Schuller vd., EmoDB’nin test seti, AVIC, DES, eNTERFACE, SmartKOM ve SUSAS’in
egitim seti olarak kullanildig1 ¢alismalarinda % 35 ile % 45 arasinda basar1 oranlar1 elde
etmislerdir (Schuller vd., 2010).

ABC, AVIC, DES, EmoDB, eNTERFACE, SAL, SUSAS ve VAM olmak {izere 8 veri
setinin kullanildig1 bir diger calismada VAM {istlinde egitim, diger 7 veri seti iistiinde de test
yapilarak iki boyutlu duygu uzayinda aktivitede % 67,7 basar1 oran1 yakalanmigtir (Schiiller
vd., 2011). DES iistiinde egitim, diger 7 veri seti iistiinde test yapilarak da pozitiflik boyutunda
% 54,8 basar1 oran1 yakalanmistir.

Eyben vd., SVM (SMO) ile SmartKOM, Aibo, SAL ve VAM setleri iistiindeki ¢aligmada
setlerden ticlinii egitim, digerini de test seti olarak kullanarak % 53,4 basar1 orani elde
etmislerdir (Eyben vd., 2010).

Schuller vd., ¢alismasinda, EmoDB, ABC, AVIC, DES, SUSAS, Enterface, SAL,
SmartKom ve VAM veritabanlarinda 6552 6zellikten olusan bir konfigiirasyon denenmis ve
EmoDB’de HMM/GMM tabanl siniflandirict ile % 77,1 ile en yiiksek, SAL veritabaninda ise
% 32,7 ile en diisiik basar1 oran1 gézlemlenmistir (Schuller vd., 2009). Ayn1 ¢alisma, SVM ile
EmoDB’de % 85,6 ile en yiiksek, SAL’da % 30,6 ile en diisiik oran1 elde etmistir.

2.2 Tek Setli Mevcut Calismalar

He, SUAS veritabaninda 3 diizeyli stres tanima tizerinde ¢alismistir. TEO tabanli 6zelliklerle
stres tespitinde % 92, ORI veritabaninda TEO tabanli 6zelliklerle 5 duygu iistiinde % 87 basari
orani elde etmistir (He, 2010).

Bhargava ve Polzehl ise, MFCC ve prozodik o6zelliklere ek olarak konusma ritmi ve ses
yiiksekligi 6zelliklerini de kullanilarak, 487 ozellikle SVM ile Berlin EmoDB’de 7 duygu
tistiinde % 80,27 basar1 orani elde etmistir (Bhargava ve Polzehl, 2012). Duygular ikili gruplar
halinde siniflandirilmaya tabi tutulmustur.

Batliner vd., dogal bir veritaban1 olan FAU Aibo iizerinde, 3713 akustik ve 531 lingistik
ozellikle 4 duygu istliinde yaptig1 calismasinda sadece akustik 6zelliklerle % 63,4 ve sadece
lingistik 6zelliklerle de % 62,6 basar1 orani elde etmistir (Batliner vd., 2009). Akustik ve
lingistik 6zelliklerin beraber kullanilmasiyla da % 65,35 basari elde etmistir.

Shahzadi vd.’deki ¢alismasinda 204 spektral ortintii, 780 Harmonik Enerji, 241 prozodik ve
960 spektral olmak tizere toplam 2185 6zellik kullanmistir (Shahzadi vd., 2013). Spektral ve
Harmonik Enerji 6zelliklerinin 6riintiilerini kullanarak EmoDB’de 7 duygu i¢in % 86,9 basar1
orani elde etmistir. Kadin ve erkek sesleri Uistiindeki ¢aligmalar ise ayr1 ayr1 degerlendirmeye
tabi tutulmustur.
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Chavhan vd.’de 12 Mel Filtre bankasinin 1. ve 2. farklar1 alinarak yeni 6zellikler tiiretilmistir
ve LibSVM ile kizgin, ndtr, mutlu, lizgiin ve korku olmak tizere 5 duygu iistiinde % 93,75’lik
basart orani elde etmislerdir (Chavhan vd., 2010). Cinsiyet tabanli siniflandirmada ise
erkeklerde % 94,73, kadinlarda ise % 100 basar1 elde edilmistir.

Wu vd. ise, zaman-frekans O6zelliklerini kullanarak EmoDB iistiinde 7 duygu sinifinda
modiilasyon frekans 6zelliklerini kullanarak % 85,6 basar1 elde etmistir (Wu vd., 2010).

Schuller vd., FAU Aibo veritabani iistiinde farkli 6zellik setlerinin basarisini karsilagtirmigtir
(Schuller vd., 2007). SVM ve Rassal Orman siniflandiricilar tiim 6zellikler ve indirgenmis 150
ozellik ile % 50 ile % 64 arasinda basar1 oran1 elde etmislerdir. Ozellik gruplarindaki 6zellik
sayist 26 ile 1718 arasinda degismektedir.

Mairesse vd., 84 katilimci ile bir ¢alisma gerceklestirmis ve katilimcilara gittikleri
restoranlarla ilgili diislincelerini cep telefonlariyla yaptiklar1 konusmalarda belirtmelerini
istemis ve diisiinceleri olumlu ve olumsuz olarak siiflandirmistir (Mairesse vd. 2012). Akustik
ozelliklerle beraber konusma tanima 6zelliginden de yararlanilmis ve ayr1 ayr1 performanslari
Olglilmiistiir. Temel frekansa bagli 6zelliklerin olumlu/olumsuz siniflandiriimasinda % 72,6 ile
en yiiksek basar1 oranini alinmistir. Bu ¢alismada konusma tanimadaki hatalarin, basar1 oranini
fazla etkilemedigi goriilmiistiir.

Wu vd., calismasinda VAM veritabani istiinde 46 akustik 6zellik kullanmistir (Wu vd.,
2011). Bunlarin 26’st MFCC, 6’s1 enerji, 9’u temel frekans ve 5’1 siire oOzelligidir. Bu
ozelliklerin duygu tanimada 6nemleri arastirilmis ve MFCC 6zelliklerinin en yiiksek oncelige
sahip oldugu temel frekans ve enerjinin de onu takip ettigi gorilmustiir. Stire ile ilgili 6zellikler
ise en az dneme sahip 6zellikler olarak goriilmiistiir.

3 EMOSTAR

Bu c¢alismada EmoSTAR adli yeni bir duygu veritabanini tanitilacaktir. EmoSTAR
televizyon ve internetteki kaynaklardan derlenerek hazirlanmig bir veri setidir. Notr duygu
iceren Ornekleri bulmak (haber kanallar1 gibi) kolay olsa da diger duygularin toplanmasinda
bliyiik zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Baz1 durumlarda arka plandaki sesler ve miizik de sorun
olusturmaktadir. Yapay duygu elde ederken de katilimcilarin dogal halleriyle konusmalari
kolay olmamaktadir.

EmoSTAR toplamda 393 olmak iizere kizgin, nétr, mutlu ve iizgiin Tiirk¢e ve Ingilizce
orneklerden olugmaktadir. Notr Ornekler haber kanallarindan, kizgin ornekler sinema ve
dizilerden, tizgiin 6rnekler internetteki videolardan, mutlu 6rnekler ise Oscar, Golden Globe
gibi odiil torenlerinde 6diil alan sanat¢ilarin yaptigi konusmalardan derlenmistir. Notr ve mutlu
ornekler dogal konusma icermektedir. Kizgin 6rnekler yapay duyguludurlar ve iizgilin 6rnekler
¢ok az1 hari¢ dogal konusmalardan olusmaktadir. Orneklerin hepsi farkli ciimleler icermektedir
ve uzunluklari 2,2 ile 14,5 saniye arasinda degigsmektedir. Konugmaci basina 6rnek sayisi ise 1
ille 29 arasindadir. Kategorik duygu etiketleme yazar tarafindan sesli ve gorsel
degerlendirmeyle videolarin sahibi tarafindan atanan iizgiin ve kizgin etiketlerde géz oniine
alinarak yapilmistir. Veri setindeki 6rnek sayilar1 Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. EmoSTAR da duygu sayilar (I=ingilizce, T=Tiirkce)

Kizgin Notr Mutlu | Uzgiin
Erkek 331-30T 351-34T | 451 121
Kadin 40 E 371-20T | 371 511-19T
Toplam=393 103 126 82 82
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Uzerinde calisacagimiz diger veritabani ise Berlin Duygu Veritabanidir (EmoDB). EmoDB
Cizelge 2°de gosterildigi lizere, 7 duygu iceren 535 Almanca 6rnekten olusmaktadir. Bu
orneklerde 5 kisa ve 5 uzun cimle, 5 erkek ve 5 kadin tarafindan seslendirilmistir. Pan vd.,
EmoDB iistiinde mutlu, nétr, tizgiin siiflandirmada % 95,1 basar1 elde etmistir. Mutlu, nétr,
lizgiin, sikkin ve tiksinti siniflandirmasinda ise enerji ve prozodi 6zellikleri % 66, LPCMCC
(Dogrusal Ongorii Kodlama Mel Kepstrum Katsayilari) % 70, her ikisi birlikte % 82 basari
saglamistir (Pan vd., 2012). Wu vd., EmoDB’de ¢ok-siifli SVM ve 10-kat ¢apraz gecerleme
ile 7 duygu iistiinde % 85.4 basar1 elde etmistir (Wu vd., 2010).

Cizelge 2. EmoDB’de duygu sayilari; (K:kizgin, N:notr, M:mutlu, Utiizgiin, S:sikkn, T:tiksinti,

Ko:korku)
KI{N|M|U|S|T|Ko
Erkek 60 [ 39|27 |25|35|11| 36
Kadin 67 | 40|44 |37 |46 |35 33
Toplam=535 | 127 | 79 | 71 | 62 | 81 | 46 | 69

4. DENEYSEL KURULUM

Denemeler, openSMILE ve Weka araglartyla gerceklestirilmistir (Eyben vd., 2009; Hall vd.,
2009). Ozellik cikarma isleminde openSMILE ile beraber gelen Emobase ve Emo_large
konfigiirasyonlarinda MFCC sayist 12’den 24’e ¢ikarilmis ayrica, Harmonic-to-Noise-Ratio
ozelligi eklenmistir. Bu dosyalardaki 6zellik sayilar1 Cizelge 3’te gosterilmektedir.

Cizelge 3. Konfigiirasyonlardaki 6zellik sayilari

Ozellik Sayisi
1482 (39 LLD + 39 delta)*19 fonksiyon

Konfigiirasyon
Emobase.conf

Emo_large.conf | 8190 (70 LLD + 70 delta+ 70 delta-delta)*39 fonksiyon

Deneylerin tamami 10-kat ¢apraz gegerlemeyle Weka’'nin Naive Bayes (NB) ve SMO
siiflandiricilariyla gerceklestirilmistir. EmoDB ve EmoSTAR ig¢in agirlikli ortalama dogruluk
oranlar Cizelge 4, 5 ve 6’da verilmektedir.

Cizelge 4. EmoDB’de 7 duygu icin siniflandirma sonuglari

EmoDB | Emobase (988) | Emo_large (6669)
NB 57,00 70,46
SMO 87,85 87,28

Cielge 5. EmoDB’de 4 duygu (Kizgin, Nétr, Mutlu, Uzgiin) i¢in siiflandirma sonuglari

EmoDB | Emobase (1482) | Emo large (8190)
NB 80,82 84,36
SMO 91,44 91,15

Cizelge 6. EmoSTAR’da 4 duygu (Kizgin, Nétr, Mutlu, Uzgiin) igin smiflandirma sonuglari

EmoSTAR | Emobase (1482) | Emo larae (8190)
NB 83,20 86,00
SMO 95,92 96,69
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5. VERI SETLERI ARASI CAPRAZ TESTLER

Duygu c¢ikarmadaki 20 yilin ardindan tek veri setli ¢alismalarda basar1 orani yoniinden
limitlere ulasilmis gibi goziikmektedir. Setler arasi ¢apraz testler arastirmacilar icin listesinden
gelinmesi gereken yeni bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir uygulamalarda tek veri
setli uygulamalara gore basar1 oranlar1 oldukca diismektedir. Capraz testleri veri setlerimizden
birini egitim seti digerini de test seti olarak kullanarak gergeklestirdik. EmoSTAR 4 duygu
icerdigi i¢in testlerde EmoDB’den de Cizelge 7°de gosterildigi gibi 4 duygu kullanilmistir.

Cizelge 7. EmoSTAR ve EmoDB egitim ve test seti olarak capraz test sonuglari

EmoSTAR Egitim EmoDB Test |  EmoDB Egitim 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 SECME

Bir veri setinde en iyi sonucu iireten optimal 6zellikleri bulmak arastirmacilarin en fazla
gayret sarf ettikleri konulardan birisidir. Gereginden fazla 6zellik kullanmak siniflandiricilarin
basar1 oranlarinda negatif etki olusturmaktadir. Bu ¢alismada da Cizelge 4, 5 ve 6’da bu sorun
kendini gostermistir. Cizelge 5’te goriildiigu gibi 6zellik sayisinin 1482°den 8190°a ¢ikmasina
ragmen en basarili siiflandirict SMO’nun basar1 oraninda bir diislis meydana gelmistir. Bu
sorunu ¢dzmek amaciyla dzellik segicilerden yararlanilmaya karar verilmistir. Ozellik segme
icin Information Gain, ChiSquared, Principal Components gibi 6zellik segiciler, Ranker arama
yontemiyle; CfsSubSet o0zellik secici ise Linear Forward Selection arama yontemiyle
kullanilmis ve sonuclar EmoDB i¢in Cizelge 8 ve 9°da, EmoSTAR i¢in Cizelge 10 ve 11°de
verilmistir. EmoDB’de InfoG+Rank ve Chi+Rank % 88,41 basar1 oranina 1074 ozellikle
ulasilmistir. Bu oran 1482 ve 8190 6zellikle elde edilen oranin iistiindedir.

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

EmoDB Emobase (1482) *
NB (57,00)* SMO (87,85)*
CfsSub+LFS 76,44 81,68
InfoG+Rank 69,90 88,41
Chi+Rank 69,90 88,41
PCA (145)f 46,91 74,01

* Ozelliklerin tamamiyla elde edilen sonuglar * Segilen 6zellik sayilar ¥ Tiim &zellik sayist

Ayni dzellik segici, Emo_large konfigiirasyonunda da daha az 6zellikle tiim 6zellik setinden
daha iyi bir basar1 oran1 vermistir. Emobase konfigilirasyonunda, Naive Bayes siniflandiricinin
performansinda biiyiik artis meydana gelmistir. Bu sonug asir1 6zellik sayisinin performans
istlindeki negatif etkisinin bir kanitidir.



Miihendislik Bilimleri Dergisi Cilt : 16 Sayi : 48 Sayfa No: 27

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

Emo_large (8190)
EmoDB
NB (70,46)* SMO (87,28)*
CfsSub+LFS (102) f 77,75 83,55
InfoG+Rank (6512) f 70,09 87,28
Chi+Rank (6512) 69,90 87,47

EmoSTAR’da ise InfoG+Rank ve Chi+Rank % 97,20 basar1 orani ile en basarili segici olmus
ve Cizelge 10 ve 11°de goriildiigii gibi tiim 6zelliklerden daha iyi sonug elde edilmistir. Buna
karsilik, PCA digerlerine gore zayif bir performans sergilemistir. PCA, Emobase
konfigiirasyonunda 145 06zellik segmesine ragmen en az ozellik secen CfsSubSet segicinin
basarisinin altinda kalmistir. PCA genellikle 150-200 6zellik grubu 6nermekte ve bunlari belli
bir siraya koymamaktadir. En iyi sonucu iireten 6zellik grubunu bulmak olduk¢a zor ve
zahmetli bir is olmaktadir. Bu ¢alismada ilk 6nerilen grup segilmis ve en iyi grubu bulmak igin
bir ¢aligma yapilmamustir.

Cizelge 10. EmMOSTAR’da 6zellik segme (Emobase)

Emobase (1482)
EMOSTAR NB (83,20)* SMO (95,92)*
CfsSUb+LFS (75) 87,27 94,65
InfoG+Rank (1236) 7 83,96 96,18
Chi+Rank (1236) 83,96 96,18
PCA (105)° 72,26 81,67

Cizelge 11. EmM0STAR’da 6zellik segme (Emo_large)

EMoSTAR Emo_large (8192)
NB (86,00)* SMO (96,69)*
CfsSub+LFS (95) f 89,05 94,14
InfoG+Rank (6755) 85,49 97,20
Chi+Rank (6755) 84,98 97,20

7. SONUCLAR

Duygu, insanlar1 diger varliklardan ve makinelerden ayiran en belirgin 6zelliklerdendir ve
insanlar arasindaki iletisimde ¢cok 6nemli bir yer tutmaktadir. Duygu tanima ¢alismalarinin en
onemli elemanlarindan biri duygu veritabanlaridir. Bu ¢alismada EmoSTAR ad1 verilen yeni
bir duygu veritaban1 sunulmus ve mevcut veritabanlarindan biri olan emoDB ile ¢apraz testler
gergeklestirilmistir.

Makalenin en Onemli sonuglarindan biri setler arasi caligmalardaki orta diizey basari
oranlaridir. 8190 6zellik kullanan Emo _large 6zellik seti, EmoSTAR veri setinin egitim seti
olarak kullanildig1 capraz testlerde giiglii bir performans sergilemistir. Ancak, EmoDB’de tek
veri setli ¢alismalarda Emobase 6zellik setinin gerisinde kalmuistir.

Umit verici bir diger sonug ise, dzellik segme algoritmalarmin carpici performanslaridir.
Ozellik seciciler gok biiyiik dzellik sayilarina ragmen, orijinal 6zellik setlerinden daha iyi basari
oranlarini yakalayabilmistir.
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Ileriki galismalarda EmoSTAR veri setinin daha fazla duygu ve daha fazla 6rnek ile
gelistirilmesi diistinlilmektedir. Veri setleri arasi capraz testler de daha fazla veri seti ile
gerceklestirilecektir.
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