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V prispevku predstavljamo graditev slovenske zbirke ¢ustvenega govora za ume-
tno tvorjenje govora in hkrati raziS¢éemo tudi moznosti njene uporabe pri razpo-
znavanju Custvenega stanja govorca. V prispevku se osredoto¢amo na opis raz-
vite metodologije za oznacevanje paralingvisticne informacije v govoru na pri-
meru oznacevanja Custvenih stanj v slovenskih radijskih igrah. Zbirka vsebuje
govorne zvocne signale sedemnajstih radijskih iger. Trenutno oznaceno gradivo
obsega ¢ustven govor enega govorca in ene govorke. Custvene oznake posnetkov
smo pridobili s pomocjo dvostopenjskega oznacevanja s petimi prostovoljnimi
oznacevalci, ki so oznacili posnetke v dveh ¢asovno locenih intervalih. Nacin
oznacevanja omogoc¢a medsebojno primerjavo oznak oznacevalcev. S pomodjo
oznacenega gradiva v obeh iteracijah poro¢amo o konsistentnosti oznacevalcev in
ujemanju njihovih mnenj. Na podlagi ve¢inskega mnenja pridobljenih ¢ustvenih
oznak vsakemu posnetku pripiSemo tisto ¢ustveno oznako, ki je bila med oznace-
valci najveckrat izbrana, in tako oznacene posnetke zdruzimo v zbirko ¢ustvenega
govora EmoLUKS, ki jo kvantitativno in kvalitativho ovrednotimo z uporabo uve-
ljavljenega samodejnega sistema za razpoznavanje ¢ustvenih stanj govorca. Kon-
sistentnost oznak ovrednotimo z dvorazrednim in sedemrazrednim od govorca
odvisnim razvrscevalnikom ¢ustvenih stanj. Uspe$ni rezultati razpoznavanja do-
datno potrjujejo, da podatkovna zbirka kljub svoji zahtevnosti vsebuje jasno izra-

Zena Custvena stanja govorca.

Kljuc¢ne besede: zbirka custvenega govora, razpoznavanje ¢ustvenih stanj govorca
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1 UVOD

Samodejni sistemi, namenjeni razpoznavanju in/ali tvorjenju umetnega govora,
so mo¢no odvisni od govornih podatkovnih zbirk (Ayadi idr. 2011; Koolagudi
in Rao 2012). Ne le dobro zasnovana zbirka, temve¢ tudi jezik govora igra po-
membno vlogo pri razvoju in nadaljnji aplikativni rabi tovrstnih sistemov. Ce ze-
limo razviti samodejni razpoznavalnik slovenskega govora ali sistem za umetno
tvorjenje slovenskega govora, moramo imeti na voljo dovolj posnetkov govor-
jenega slovenskega jezika in tudi pripadajoce natancne prepise. Tako urejena
zbirka izpolnjuje minimalno zahtevo za uporabo v samodejnih sistemih, name-
njenih tvorjenju ali razpoznavanju govora. Natanc¢nost pri samodejnih sistemih
za razpoznavanje govora (Juang in Rabiner 1991) in kakovost umetnega govora
(Vesnicer in Miheli¢ 2004) se izboljsa, ¢e tovrstne sisteme razvijemo tako, da
prepise, ki so del govorne zbirke, pretvorimo s pomocjo pravil glasoslovja v eno
od foneti¢nih abeced. Na podrocju govornih tehnologij imenujemo tovrstni sa-
modejni postopek grafemsko-fonemska pretvorba. Postopki, ki omogocajo tovr-
stno preslikavo, so mo¢no odvisni od zakonitosti govorjene besede v dolo¢enem

jeziku in ne nazadnje tudi od narecja govorca.

Raziskovalci podrocja govornih tehnologij Zelimo razpolagati z govornimi po-
datkovnimi zbirkami, odvisnimi od jezika, ki zajemajo ¢im vec jezikovnih prvin
tako pisnega kot tudi govorjenega jezika. Le dobro zasnovana zbirka omogoca
kakovostno tvorbo ali razpoznavanje govora s pomocjo sodobnih, naprednih

pristopov pri razvoju tovrstnih samodejnih sistemov.

V zadnjem casu se poleg govornih signalov, njihovih prepisov in slovarja izgo-
varjav govornim zbirkam dodajajo tudi drugi opisi govorcev, kot so npr. para-

lingvisti¢na stanja. Eden takih dodatnih opisov so tudi ¢ustvena stanja govorca.

Custvene govorne podatkovne zbirke, ki so razvite za uporabo razvoja samodej-
nih sistemov za tvorjenje govora ali razpoznavanje ¢ustvenega stanja govorca,
lahko zgradimo s pomocjo dveh pristopov. Prvi je snemanje govorne zbirke s po-
klicnimi govoreci, ki so zmozni igrati emocionalna stanja. Take zbirke so posnete

z vnaprej pripravljenimi povedmi, ki so izbrane iz obseznejsih zbirk besedil in
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sku$ajo zadostiti foneti¢ni porazdelitvi osnovnih enot posameznega jezika. V
drugem primeru pa je razvoj zbirke osredotocen na pridobivanje ze posnetih go-
vornih segmentov. Pomemben dejavnik, ki dodatno oznacuje govorno gradivo,
zajeto v zbirko govora, je spontanost. Tako lahko zasledimo zbirke, ki vsebu-
jejo predvsem posnetke spontanega govora, in zbirke govora, ki zajemajo igran
oz. bran govor. Ce si Zelimo pridobiti govorno zbirko ¢ustvenega govora, mo-
ramo posnetkom pripisati tudi ¢ustveno kategorijo oz. ¢ustveno stanje govorca,
ki ga odraza govor v posameznem posnetku. Postopek pripisa ¢ustvene oznake
se razlikuje glede na nacin zajema govornega gradiva. Pri prvem, ki predvi-
deva novo snemanje govorne zbirke s poklicnimi govorci, so custvene oznake
posameznega posnetka dolocene vnaprej. Drug nacin, ki predvideva razclembo
in prepis Ze posnetih govornih signalov, pa zahteva poznejSe oznacevanje ¢u-
stvenih stanja govorca. V zadnjem casu se za to nalogo velikokrat najamejo
oznacevalci, katerih vec¢insko mnenje doloca kon¢no oznako posameznega po-
snetka. Oznacevalci lahko pomagajo tudi pri vrednotenju ze dolo¢enih oznak.
Na podlagi vec¢inskega mnenja lahko razvijalci vrednotijo uspe$nost posnema-

nja Custvenega stanja tudi pri posnetkih poklicnega govorca.

1.1 Pregled obstojecih zbirk ¢ustvenega govora

Do danes je bilo razvitih veliko tujejezi¢nih govornih zbirk, ki skusajo zajeti tudi
paralingvisti¢na stanja govorca (Schuller idr. 2013). Tovrstna stanja se v litera-
turi opisujejo kot stanja govorca, ki se ne dajo opisati z lingvisti¢nimi ali foneti¢-
nimi oznakami. Lahko so izraZena v govoru, kot na primer omoti¢nost, razpolo-
Zenje, zanimanje, custveno stanje itd. Nacrtovanje graditve tovrstnih podatkov-
nih zbirk zahteva kompleksno interdisciplinarno sodelovanje. Eden pomemb-
nejsih dejavnikov je prav opredelitev paralingvisti¢nih oznak, kjer je nujno po-
treben strokovnjak predvidenega podrocja uporabe podatkovne zbirke. Oznace-
vanje custvenih stanj v govoru je teZavna naloga, saj trenutno nimamo splo$no
uveljavljene metodologije opisovanja ¢ustvenih stanj. V takem primeru se razi-
skovalci velikokrat zatecejo k utecenim postopkom graditve govornih podatkov-

nih zbirk po zgledih v svetovni literaturi, ki natan¢no opredeljujejo opise ¢ustve-
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nih stanj v govoru in se glede na potrebe raziskovanja moc¢no razlikujejo. V lite-
raturi (Cowie in Cornelius 2003) zasledimo osnovne raziskovalne smernice za
graditev govornih zbirk ¢ustvenega govora, ki so osredotocene predvsem na do-
locen raziskovalni cilj. Najveckrat se tak$ne zbirke pridobivajo za raziskovanje
teoretskega ozadja ¢ustvenih stanj v govoru, ki so v ve¢ini primerov psiholoske
ali bioloske narave. Na drugi strani pa lahko taksne zbirke pridobivamo tudi za

razvoj razli¢nih aplikacij govornih tehnologij.

Za slovenski jezik obstajata dve zbirki ¢ustvenega govora (Gajsek idr. 2009a;
Hozjan idr. 2002). Prva je ve¢modalna zbirka spontanih ¢ustvenih stanj, druga
pa je del vecjezicne zbirke igranega govora, Interface. Ta je dostopna pod ko-
mercialno licenco. Zal ni vsaka govorna zbirka primerna za uporabo v sintezi
govora. Eden odlocilnih parametrov je koli¢ina govornih posnetkov posame-
znega govorca. Za sintezo je potrebno, da je posnetkov enega govorca ¢im vec,
pri ¢emer naj bi govorec zajel ¢im vedji besedni zaklad jezika, v katerem govori.

Obe omenjeni govorni zbirki zato za sintezo nista primerni.

2 METOLOGIJA GRADITVE ZBIRKE EMOLUKS

Zbirka custvenega slovenskega govora je bila razvita v Laboratoriju za umetno
zaznavanje, sisteme in kibernetiko (LUKS) pod imenom EmoLUKS. Njen razvoj
temelji na dolgoletnih izkusnjah pri razvoju slovenskih govornih podatkovnih
zbirk (Miheli¢ idr. 2003). Zbirka je zasnovana na posnetkih slovenskih radij-
skih iger, ki smo jih pridobili od RTV Slovenija za akademsko uporabo. Vsebuje
natancne prepise govornih posnetkov hkrati z oznakami ¢ustvenih stanj govor-

cev.

2.1 Razélemba in prepis radijskih iger

S pomocjo RTV Slovenija smo pridobili zvo¢ne posnetke in scenarije 17 radij-
skih iger, ki so bili v ve¢inoma narejeni v profesionalnem studiu Radia Slove-
nija. Vsako igro smo transkribirali ter razé¢lenili glede na identiteto govorca. V

veliko pomoc¢ so nam bili pri prepisu govornega gradiva scenariji iger.

Za potrebe prepisov in razélenitve glede na govorca smo uporabili program
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Transcriber (Barras idr. 2001).

Program omogoca hitro in ucinkovito razcélenjevanje govornih signalov glede
na govorce, njihovo transkribcijo in oznacevanje nejezikovnih delov govora v
posnetku. Posnetke smo razélenili tudi glede na zakljucene stavéne enote. S ta-

kim pristopom smo pridobili nabor posnetkov, ki niso predolgi in hkrati dajejo

dovolj konteksta za oznacevanje paralingvisticne informacije v govoru.

Oznadili smo 17 posnetkov radijskih iger v pribliznem skupnem ¢asovnem ob-

segu 12 ur in 50 minut. Tabela 1 prikazuje koli¢ino transkribiranega in oznace-

nega gradiva.

St. Naslov radijske igre Trajanje
1 | Penzion Evropa 0:48:03,56
2 | Anglesko poletje 0:57:55,69
3 |V Sieni nekega deZevnega dne 0:42:32,59
4 | Aut Caesar 0:33:22,25
5 | Stefka 0:36:45,69
6 | Podzemne Jame 0:46:17,56
7 | Na glavi svet 0:58:29,32
8 | Nas novi najboljsi prijatelj 0:26:51,25
9 | Dedis¢ina 0:54:36,62
10 | Potovalci 0:49:50,27
11 | Ni¢ brez Deteljnika 0:48:00,00
12 | Sokratov zagovor 1:09:51,34
13 | Nedotakljivi — Cetrti zebelj 0:38:44,35
14 | Nedotakljivi — Moj ded Jorga Mirga 0:37:00,00
15 | Nedotakljivi — Moj oce Ujas Mirga 0:40:04,45
16 | Nedotakljivi — Jaz, Lutvi Belmondo aus Shangkai Gav 0:35:09,83
17 | Hipopituitarizem ali namisljeni bolnik 0:46:50,35
Skupaj 12:50:25,12

Tabela 1: Pregled trajanja 17 radijskih iger.

Razvijalci samodejnih sistemov za razpoznavanje ali tvorjenje umetnega govora

zelijo razpolagati z govornimi podatkovnimi zbirkami, ki vsebujejo predvsem
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Cist govor. Zato smo zbirko zasnovali tako, da smo med razclenjevanjem in
zapisovanjem besed vzporedno oznacevali tudi nejezikovne prvine, ki so veckrat
del radijskih iger, kot npr. glasba v ozadju, razli¢ni Sumi in raznovrstni dodatni
zvocni uc¢inki. Poleg tega nismo pozabili na druge nejezikovne prvine govorca,
kot so vdih, cmokanje, stokanje, jok in smeh. Govorno gradivo, namenjeno
oznacevanju in nadaljnji obdelavi, je v povprecju za polovico ¢asa krajse, kot ga

izgovori posamezni igralec v radijski igri.

Transkribirano in razélenjeno gradivo obsega 45 moskih govorcev in 23 Zen-
skih govork ter en otroski glas. Kvantitativha predstavitev, ki je podrobneje
predstavljena v Justin (2016) ponazarja, da lahko iz vsega oznacenega gradiva
v radijskih igrah uporabimo le 46 odstotkov govora. Gre za ¢ist govor, ki ne vse-
buje drugih motenj v posnetku, kot so glasba v ozadju, drugi slu$ni efekti ali pa

hkratni govor vecjega Stevila igralcev.

2.2 Izbira ¢ustvenih stanj za oznacevanje v zbirki EmoLUKS

Oznacevanje ¢ustvenih stanj v govoru poteka s pomocjo izvedenskega znanja.
Govornim posnetkom lahko pripiSe oznako izvedenec za dano podrodje. V za-
dnjem casu pa se ¢edalje pogosteje uporablja nabor oznacevalcev, ki podajo
mnenje o posameznem posnetku. S takim naborom mnenj lahko bolj splosno
doloc¢imo oznako posnetku. Ker je oznacevanje govornih posnetkov velikokrat
dolgotrajen proces, ¢edalje pogosteje uporabljamo spletne aplikacije, ki omo-
gocajo podajanje mnenj in/ali oznacevanje govornih ali video posnetkov. Tak
pristop zagotavlja hkratno oznacevanje vecjega Stevila oznacevalcev in obenem
ponuja oznacevalcem svobodno izbiro ¢asovnega okvira oznacevanja. V litera-
turi zasledimo tak pristop pod pojmom mnoZi¢no izvajanje (ang. crowd-sour-

cing) (Howe 2006).

Avdio- ali videogradivo je vedno dolo¢eno s ¢asovno komponento, zato lahko
ponudimo oznadevalcem, da sami izberejo segment oznaéenega gradiva, ali pa
sami pripravimo gradivo v smiselnih odsekih. Pri oznacevanju ¢ustvenih stanj
v govoru (GajSek idr. 2009a; Douglas-Cowie idr. 2003) zasledimo obe izvedbi.

Prva poudarja oznacéevanje vnaprej pripravljenih odsekov posnetkov, druga pa
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prepusca dolodanje ¢asovne razmejitve oznacevalcem glede na njihovo preprica-
nje o zacetku in koncu dolocenega custvenega stanja govorca. Pri vecji koli¢ini
govora razlicnih govorcev, predvsem pa tedaj, ko se ¢ustvena stanja govorca po-
javljajo v dialogu med dvema ali ve¢jim Stevilom govorcev, morajo oznacevalci
nameniti dodatno pozornost razélembi govora tudi med razli¢ne identitete go-
vorcev. Po nasem prepricanju je to za prostovoljne oznacevalce prezahtevna
naloga, saj zahteva za oznacevanje veliko vecjo zbranost in posledi¢no vec casa.
Tovrstni pristop morda omogoca vecjo zanesljivost in ujemanje oznacevalcev
na krajsih odsekih govornega signala, hkrati pa od oznacdevalca zahteva veliko
spretnosti in dobro poznavanje aplikacije za tovrstno razmejevanje in hkratno
oznacevanje Custev v posnetkih. Glede na pridobljeno govorno gradivo, ki je
zastopano v radijskih igrah, smo se odlo¢ili, da oznacevalcem ponudimo Ze raz-
mejene smiselne odseke govornega gradiva, katerim le pripiSejo svoje mnenje
o Custvenem stanju govorca. Tezava tovrstnega pristopa se pokaZe pri oznace-
vanju krajsih povedi. V takih primerih se oznacevalec tezko ali celo ne more
odloditi, s katero custveno kategorijo bi lahko opisal posnetek. Da bi se temu
izognili, lahko oznacevalcu ponudimo tudi branje SirSega konteksta povedi, ki
jo oznacuje. Zato smo za boljSe razumevanje konteksta posnetka, v katerem
govorec izraza Custveno stanje, predvideli zapis nekaj predhodnih in sledec¢ih

povedi.

Po pregledu literature in preizkusu dostopnih spletnih aplikacij, ki omogocajo
oznacevanje govornih posnetkov, smo ugotovili, da nobena v taki meri ne izpol-
njuje pogojev, ki bi morali biti upostevani, da bi lahko prostovoljnim oznace-
valcem omogocili kakovostno in hitro oznacevanje. Zato smo se odlo¢ili izde-
lati spletno aplikacijo, namenjeno oznacevanju zvocnih ali videoposnetkov. K
taki odlocitvi nas je napeljalo tudi dejstvo, da smemo podatke uporabljati samo
za akademske potrebe. Podrobnejsa predstavitev aplikacije je podana v Justin
(2016).

Vsako raziskovalno delo, ki posega na podrocje ¢ustvenih stanj, potrebuje naj-
prej definicijo, ki opisuje posamezno ¢ustveno stanje, in skusa opredeliti, kaj

bo glavni vzvod s Sirokega podrocja definicij in nazorov za proucevanje custve-
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nega stanja ¢loveka. Razlike v teoreti¢nih ozadjih, ki opisujejo ¢ustvena stanja,
pric¢ajo o razlicnem pojmovanju ¢ustvenih stanj (Cornelius 1996). Lahko jih
delimo na Stiri razliéne poglede (Cornelius 2000). Uporaba vsakega od njih
narekuje tudi razlicno pojmovanje povezav med definiranimi ¢ustvenimi kate-
gorijami. Ko Zelimo Custvena stanja oznacevati, jih obdelovati ali razvrscéati v
skupine, moramo upostevati predvsem znacilnost, ki omogoca umestitev posa-
meznih ¢ustvenih kategorij v skupine. Posamezna ¢ustvena kategorija pomeni
Custveno stanje, katere ¢lani so si med seboj podobni bolj kot s ¢lani drugih ka-
tegorij. Razli¢ni pogledi na modeliranje posameznih relacij med emocionalnimi

zvezami so podrobneje predstavljeni v Justin (2016) in Cornelius (1996).

V prispevku se osredoto¢amo na razdelitev ¢ustvenih stanj po Darwinovem po-
gledu. Predpostavljamo, da obstajajo osnovna ¢ustvena stanja, ki jih lahko pred-
stavimo v diskretnem modelu ¢ustvenih kategorij. Custvene kategorije, ki smo
jih oznacevali v zbirki EmoLUKS, so: zalost, veselje, gnus, jeza, strah in pre-
seneCenje. Tak pristop je eden pogosteje uporabljenih za modeliranje custve-
nih stanj govorca. Tem kategorijam smo dodali tudi nevtralno ¢ustveno stanje
in oznako »ni¢-od-tega«, ki pomeni stanje govorca, ki ga oznacevalec ne more
natan¢no doloditi, saj se govorec po oceni ocenjevalca nahaja v eni izmed zah-
tevnejsih kategorizacij ¢ustvenih stanj, kot je na primer Plutchnikov diskretni

model ¢ustev (Plutchnik 1962).

2.3 Postopek oznacevanja zbirke ¢ustvenega govora EmoLUKS

V prejsnjih razdelkih smo opisali korake, ki so pri tovrstni zasnovi zbirke ¢u-
stvenega govora pogoj, da lahko ponudimo posamezne posnetke oznacevalcem
v oznacevanje. Ker nameravamo zbirko uporabiti predvsem pri proucevanju
umetnega tvorjenja custvenega govora, smo oznacevalcem custev v govoru po-
nudili le posnetke ene govorke in enega govorca. Na to so nas napeljala dejstva,
ki jih narekuje casovna analiza razélenjenega in transkribiranega govora. Za
potrebe umetnega tvorjenja govora si na splosno Zelimo razpolagati s ¢im veé
posnetega govora enega govorca in s ¢im vecjo zastopanostjo posnetkov ¢im

bolj raznolikega govora v vseh ¢ustvenih kategorijah. Kvantitativni pregled raz-
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Clenjenega in zapisanega govornega gradiva radijskih iger nam narekuje izbiro

govorca z oznako 01m_av in govorke z oznako o1f_lb.

Oznacevanje podatkovne zbirke EmoLUKS je potekalo v dveh lo¢enih iteraci-
jah. Za tak postopek smo se odlocili na podlagi rezultatov, ki smo jih prido-
bili v prvem koraku oznacevanja in smo o njih porocali v Justin idr. (2014).
V prispevku smo navedli tezave pri oznacevanju ¢ustvenih stanj v govoru in
porocali o rezultatih, pridobljenih s petimi oznacevalci. 1z prispevka je razvi-
dno, da do popolnega konsenza med oznacevalci prihaja le v redkih primerih. V
oznacenem gradivu ga zasledimo med petimi in desetimi odstotki v posamezni
¢ustveni kategoriji. Ceprav je odstotek popolnega konsenza med oznadevalci
majhen, lahko vseeno potrdimo, da igralci v radijskih igrah jasno izrazajo ¢u-
stvena stanja in da je izbira takih posnetkov govora smiselna za graditev sloven-
ske zbirke custvenega govora. Vseeno pa moramo poudariti, da sta priprava in
poznejSe oznacevanje custvenih stanj dolgotrajen proces, ki zZal ne more zagoto-
viti strinjanja oznacevalcev v toliksni meri, kot to lahko zasledimo pri zbirkah
Custvenega govora, ki so bile zajete s pomodjo namenskega snemanja ¢ustveno

obarvanih in vnaprej pripravljenih povedi (Hozjan idr. 2002).

Z analizo prve iteracije oznacevanja smo ugotovili, da je pri 17 odstotkih vseh
oznacenih posnetkov ¢ustveno stanje govorca glede na ve¢insko mnenje oznace-
valcev nedoloc¢eno. Od vseh nedoloc¢enih posnetkov je 91 odstotkov primerov ta-
kih, ko sta jim dva oznacevalca pripisala eno ¢ustveno stanje, druga dva drugo,
peti pa tretje. Preostalih 9 odstotkov v naboru vseh ¢ustveno nedolocenih po-
snetkov pa je takih, da jim je vsak od petih oznacevalcev pripisal druga¢no ¢u-
stveno stanje. Zato smo se odlo¢ili, da za te problemati¢ne posnetke ponovimo
oznacevanje. V ta namen smo k oznacevanju znova povabili istih pet oznaceval-
cev. Ponovno oznacevanje je potekalo v drugem ¢asovnem obdobju in ga v nada-
ljevanju imenujemo druga iteracija oznacevanja. S takim pristopom smo hoteli
zmanjsati koli¢ino nedoloc¢enih posnetkov ter preveriti konsistentnost odloci-
tev oznadevalcev. Tako smo zeleli tudi ugotoviti, ali oznaceni posnetki resni¢no
vsebujejo ve¢dimenzionalna oz. prepletajoca se Custvena stanja govorcev v ra-
dijskih igrah.
[9]
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Druga iteracija je vsebovala posnetke iste govorke in govorca kot prva. Vanjo
smo zajeli predvsem posnetke, ki jim ni bilo mogoce pripisati ¢ustvene oznake
na podlagi vec¢inske odlocitve oznacevalcev. Poleg takih smo v drugo iteracijo
oznacevanja vkljucili tudi posnetke, ki so bili v neposredni blizini posnetkov,
ki jim stanja ni bilo mogoce dolo¢iti. S takim pristopom smo zagotovili tudi po-
novno obravnavo posnetkov, za katere menimo, da so tezje dolocljivi, saj se v ra-
dijskih igrah, kjer je prisoten predvsem dialog med igranimi osebami, ¢ustvena
stanja izrazijo tudi prek daljsega odseka besedila. V prvi iteraciji so lahko ozna-
cevalci porocali o napakah, ki so bile del zapisa ali pa nenatan¢ne razclenitve
govornega signala. Ne glede na oznacbo veéinskega mnenja oznacevalcev smo
vkljudili v drugo iteracijo tudi vse posnetke, kjer smo napake v transkribciji in
raz¢lenitvi odpravili. Po pregledu rezultatov prve iteracije in izracunu trajanja
vsakega posnetka, ki je bil del prve iteracije, smo tudi ugotovili, da lo¢nica (lo-
¢ilna meja med posnetki), ki je pomenila zakljucek govorne enote, ni povsem
primerna za oznacevanje ¢ustvenih stanj. V prvi iteraciji smo za lo¢nico govor-
nega signala uporabljali celo poved. Pri dalj$ih povedih pa se v radijskih igrah
izkaze, da igralci lahko izraZajo tudi vec ¢ustvenih stanj. Daljse povedi, ki vsebu-
jejo vecdimenzionalna stanja ali pa se lahko ¢ustva v njih tudi povezujejo, niso
primerne za predlagani nadin oznacevanja. Enega izmed vzrokov za velik delez
nedolocenih ¢ustvenih stanj govorca, ki so jih oznacevalci oznadili v prvi itera-
ciji, lahko pripiSemo tudi predolgim posnetkom oziroma lo¢ilni meji, ki smo jo
izbrali za raz¢lembo posnetkov. Zaradi preverjanja te hipoteze smo dolocene

dolge povedi smiselno raz¢lenili na ve¢ odsekov.

V obeh iteracijah oznacevanja je sodelovalo pet oznacevalcev, od tega trije mo-
§ki in dve Zenski. Vsak je pri podajanju oznak uporabljal slusalke in si sam

izbiral, kdaj je posnetke oznaceval.

2.4 Kvantitativni pregled posnetkov v postopku oznacéevanja

Pripisane Custvene oznake posnetkom v zbirki EmoLUKS izhajajo iz dveh ite-
racij oznacevanja, zato je klju¢nega pomena jasno in natan¢no opredeliti zasto-

panost in trajanje posnetkov v vsaki iteraciji oznacevanja ter predstaviti nacin
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zdruzevanja medsebojno neodvisnih posnetkov v zbriko EmoLUKS.

Posnetke, ki so bili zajeti v drugo iteracijo oznacevanj, lahko razdelimo v tri
skupine. Prva so posnetki, katerih lo¢ilna meja ni bila spremenjena in pomeni
celotno poved. Druga so posnetki, ki smo jih v postopku razlocevanja pridobili
s podrobnejso razclenitvijo nekaterih povedi. Tretja skupina so posnetki, ki so

bili oznadeni v prvi ali drugi iteraciji in so med seboj popolnoma neodvisni.

Skupi- Govo- 1. iteracija 2. iteracija EmoLUKS
na rec St. pos. T [s] St. pos. T [s] St. pos. T [s]
Polna 01m_av 387 1377 387 1364 387 1364
pove- oif_Ib 155 328 155 315 155 315
zanost | skupaj 542 1705 542 1679 542 1679
Razdelj- | o1m_av 133 1512 327 1505 327 1505
enapo- |oif_Ib 38 190 94 183 94 183
vezanost | skupaj 171 1702 421 1688 421 1688
Brez 01m_av 242 799 19 83 261 883
pove- oif_lb 155 377 6 9 161 387
zave skupaj 397 1177 25 92 422 1270
Skupaj |oim_av| 762 3689 733 2952 975 3752
oif_lb 348 896 255 507 410 885
skupaj 1110 4584 988 3459 1385 4636

Tabela 2: Primerjava koli¢ine posnetkov za prvo in drugo iteracijo oznaéevanja in koli-
¢ina konc¢ne zbrane zbirke EmoLUKS. V tabeli je trajanje oznaceno s ¢rko 7' in je izrazeno
v sekundah.

V Tabeli 2 povzemamo Stevilo posnetkov in njihovo skupno trajanje za vsako
iteracijo posebej. Smiselno zdruzimo posnetke v podatkovno zbirko EmoLUKS,
ki je kvantitavno opredeljena v zadnjem stolpcu v Tabeli 2. Zaradi nazornega
pregleda nad zdruZevanjem posnetkov iz prve in druge iteracije oznacevanja
delimo koli¢ino posnetkov na podsklope, katerih izvor se kaze v prej omenjenih
skupinah, ki jih imenujemo »polna povezanost«, »razdeljena povezanost« in

»brez povezave«.

Oznake v zbirki EmoLUKS sestavljajo med seboj neodvisne oznake posnetkov,
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ki so bili oznaceni v prvi ali drugi iteraciji oznacevanja. Tako zbirka EmoLUKS
vsebuje 1385 posnetkov Cistega govora ene govorke in enega govorca v skupnem
¢asu 1 ure 17 minut in 16 sekund. Povprecni ¢as trajanja posnetka je 3,3 se-

kunde, mediana trajanja pa 2,3 sekunde.
3 ANALIZA OZNACENEGA GOVORNEGA GRADIVA

3.1 Ujemanja oznak oznacevalcev

Pri graditvi podatkovnih zbirk, ki vsebujejo ¢ustvene oznake na podlagi govor-
nih in/ali videoposnetkov, ponavadi nimamo na voljo referen¢ne ¢ustvene o-
znake, ki bi omogocala preverjanje oznak oznacevalcev. Zato samo analizo in
hkrati kon¢ni pripis ¢ustvene oznake posameznemu posnetku lahko predsta-
vimo z ujemanjem oznak vecjega Stevila oznacevalcev. Na splo$no si Zelimo
pridobiti ¢im veé posnetkov, kjer bi se ocenjevalci povsem strinjali o ¢ustveni
oznaki posameznega posnetka. Ravno pri oznacevanju Custev je to zahtevna na-
loga, saj trenutno nimamo splosno uveljavljene definicije, kaj tocno custveno
stanje je, in so zato posameznikove oznake ¢ustev odvisne od subjektivnega
mnenja posameznika. To ponavadi privede do popolnega ujemanja oznak v
manj primerih kot v primerjavi z drugo skrajnostjo, kjer imamo popolno ne-
strinjanje oznacdevalcev. Za analizo ujemanja mnenj oznacevalcev se obic¢ajno

uporablja  statistika.

Custvene oznake ocenjevalcev so nominalni kvalitativni podatki. Kriterij kvali-
tativnosti lahko predstavimo kot kriterij, ki opredeljuje podatke, nad katerimi
ne moremo izvajati racunskih operacij. Kriterij nominalnosti pa izhaja iz med-
sebojne primerjave kategorij. Pri ¢ustvenih oznakah ne moremo reci, katera od
oznak (kategorij) je vecja ali manjsa, in jih posledi¢no ne moremo urejati, zato

tovrstne oznake lahko opredelimo kot nominalne.

V zadnjih petdesetih letih so bile predstavljene razli¢cne vrste merjenja « koefi-
cientov za nominalne kvalitativne podatke (Cohen 1960; Fleiss 1971; Randolph
2005). Vsaka ima svoje omejitve uporabe. Vse pa izhajajo iz osnovne enacbe (1)

za izracun « koeficienta po Cohenu (Fleiss 1971). Cohen je leta 1960 opredelil
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izracun r koeficienta le za dva oznadevalca, pri cemer P. oznacuje pri¢akovano
naklju¢no ujemanje med oznacevalcema (ang. agreement between raters expac-
ted by chance), Py pa dejansko razmerje ujemanja (ang. overall observed aggre-
ment). Vrednost  koeficienta je predstavljena kot razmerje med dejanskim iz-
merjenim ujemanjem med oznacevalcema in ujemanjem, ki bi ga dosegla dva

oznacevalca, ¢e bi oznacevala nakljucno.

_PO_Pe

T (6))

Zaloga vrednosti « koeficienta je omejena na interval med -1 in 1. Vrednost o
pomeni nakljuéno ujemanje, vrednost 1 pomeni popolno ujemanje, negativne
vrednosti pa pomenijo odstopanje od pri¢akovanega. Pozitivne vrednosti x ko-
eficientov sta kategorizirala Landis in Koch (1977) in Se zdaj veljajo za splo$no
sprejeto kategorizacijo brez kakrsnega koli dokaza. Landis in Koch sta glede
na vrednost ~ koeficientov podala opisno kategorizacijo. Negativne x vredno-
sti so predstavljene kot slabo ujemanje, 0,01 < x > 0,20 kot rahlo ujemanje,
0,21 < k > 0,40 kot posteno ujemanje, 0,41 < s > 0, 60 kot zmerno ujemanje,
0,61 < k > 0.80 kot znatno ujemanje in 0,81 < x > 1,00 kot skoraj popolno
ujemanje. Ker kategorizacija ni podprta z dokazom, jo raziskovalci navajajo le
kot oporo za laZje opredeljevanje ujemanja in je uporabljena tudi za druge po-

splositve Cohenove enacbe za izrac¢un « koeficienta.

Definicija za izrac¢un « koeficienta po Cohenu ni primerna za izra¢un ujemanja
med vedjim Stevilom ocenjevalcev. Posplositev Cohenove definicije je leta 1971
predstavil Fleiss (1971). Posplositev izhaja iz definicije parametra Py in P, v

enacbi (1), zgoraj.

Fliess je parameter Py definiral, kot ga podajamo v enacbi (2).

1 N k
Po= s | | 2222’ | —Nn ) (2)

i=1 j=1

Kjer je n;; Stevilo oznadevalcev, ki je vzorec i pripisalo razredu j, n Stevilo vseh
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oznacevalcev, N stevilo vseh vzorcev in £ Stevilo vseh kategorij (¢ustvenih ozn-
ak). Parameter P, je definiran v enacbi (3), kjer so pomensko oznaceni enaki

simboli kot v enacbi (2).

2
1
Po=) <Nn Znij> (3)
j=1 i=1
Fliessov izracun « koeficienta podaja zanesljivost ujemanja med doloc¢enim Ste-
vilom ocenjevalcev z uporabo Stevila ocen v razmerju s kategorijami razpozna-
vanja. Za izrac¢un Fliessove r statistike moramo imeti na voljo binarno ali no-
minalno porazdelitev vzorcev. Pomanjkljivost za uporabo natan¢nega izracuna
ujemanja mnenj oznacevalcev pri oznacevanju ¢ustvenih stanj v govoru z upo-
rabo Fliessove « statistike najdemo v predpostavki, da morajo biti podatki v
vseh kategorijah k enakomerno zastopani. Ce predpostavka ni izpolnjena, vre-
dnost ~ po Fliessu drasti¢no pade, in sicer neodvisno od Stevila primerov, kjer
so se oznacevalci popolnoma strinjali. Pri oznacevanju ¢ustvenih stanj v govoru
imamo ponavadi nesimetri¢no zastopanost ¢ustvenih kategorij, saj veckrat pre-
vladuje nevtralni govor, zato tudi Fliessova definicija izracuna « koeficienta za

podajanje ujemanja mnenj oznacevalcev v zbirki EmoLUKS ni primerna.

Resitev najdemo v delu Randolph (2005), ki predlaga modifikacijo izrac¢una Fli-
essovega k koeficienta. Razlika je v definiciji parametra P., ki ga nadomesti z

enacbo (4), kjer & pomeni Stevilo kategorij (j. Stevilo ¢ustvenih oznak).

o= @
S tako definiranim parametrom P, se izognemo apriorni omejitvi glede enako-
merne porazdelitve razredov in s tem posledi¢no tezavam zaradi kvadratnega
vpliva prevladujocega razreda oznak na izracunano vrednost ~ koeficienta. Iz-
racun s koeficienta po Randolphu, ki ga v svojem delu imenuje mnogooznace-
valski prostoprostostni kappa koeficient ... (ang. multirater free-marginal

kappa), je v celoti definiran z enacbo (5).
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k

N
Nnn—l Z

=1 j=
1—

1
k

(5)

nfj Nn -

1

Rfree = 1

E
Randolphov izra¢un « koeficienta pa lahko v dolo¢enem primeru pomeni tudi
slabost. Stevilo vseh mogo¢ih kategorij, ki jih uporabljamo pri oznaéevanju,
postane pomembno in vpliva na kon¢no vrednost izracunanega ~ koeficienta.
Vrednost koeficienta 1 pada z ve¢anjem Stevila mogocih kategorij, kar pa vpliva
na vedje vrednosti « koeficienta tudi pri stalnih vrednostih podatkov (n;; , n, N).
Zato je pred uporabo izra¢una x koeficienta potreben dober premislek, katere

kategorije ponuditi oznacevalcem v oznadevanje.

Vsi opisani postopki za izracun « koeficientov obravnavajo vsak vzorec v po-
datkih z enako utezjo, kar se v kon¢nem rezultatu odraza z dejstvom, da vsak
vzorec prispeva enako utezen prirastek. Pri zbirkah, ki zajemajo posnetke go-
vornega ali videogradiva, pa je vsak vzorec dolocen z zacetnim in konc¢nim ¢a-
som. Z izracunom zgoraj opisanih x koeficientov na primeru zbirke ¢ustvenih
stanj govorca kon¢ni rezultat uposteva le stevilo vseh posnetkov, ki so ocenjeni
z oznacevalci, ne pa tudi njihovega trajanja. Izrazanje ¢ustev je odvisno tudi
od trajanja Custvenega stanja, v katerem se govorec nahaja. Zato menimo, da
je smiselno k prirastku posameznega posnetka pri vrednosti izracunanega « ko-
eficienta upostevati tudi njegovo trajanje. V ta namen so Gajsek idr. (2009b)
predlagali ¢asovno uteZen x koeficient (ang. time-weighted kappa coefficient,
Kiw). Prednosti njegove uporabe so predstavili na primeru zbirke spontanega
¢ustvenega govora AvID (Gajsek idr. 2009a). Poudariti je treba, da so pri ozna-
Cevanju Custvenih stanj imeli oznacevalci prosto izbiro ¢asovnega intervala za
oznacevanje Custvenega stanja govorca, zato se je tak izra¢un  koeficienta iz-
kazal za Se posebej uspesnega. Za razlago izracuna casovno oteZenega x koefi-
cienta se lahko spet ozremo na enacbo (1), ki jo je definiral Cohen. Parameter
P, ohranja enak izraz kot pri definiranju po Randalphu v enacbi (4). S tako iz-
biro se izognemo opisani problematiki pri nesimetri¢no zastopanih kategorijah.

Parameter Py pa namesto enakomernega povprecenja vseh vzorcev izraza pov-
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precje glede na dolZino posameznega vzorca. Tako je definiran parameter Py
z enacbo (6), pri cemer 7' pomeni celotno trajanje vseh vzorcev, ¢; pa trajanje
posameznega vzorea.
N [ &
Po =

1
Tn(n—1)

2

1 \j=1

Kon¢ni izraz k., koeficienta pa je predstavljen z enacbo (7).

1 N [k
2 1
- L— tl — =
Tn(n —1) ; ; i — 1 k
Rtw = 1 (7)

k

Govorno gradivo, ki je bilo oznaceno v dveh razli¢nih iteracijah oznacevanja,
v nadaljevanju analiziramo in predstavimo ujemanje mnenj oznacevalcev. Kot
je opisano v zgornjih odstavkih, so zaradi nesimetri¢ne zastopanosti oznaéenih
¢ustvenih kategorij smiselni le izracuni  koeficientov po Randolphovi definiciji
v enacbi (5) in tudi s ¢asovno utezenim « koeficientom, ki je definiran z enacbo
(7). S tako pridobljeno analizo Zelimo opozoriti na razli¢cno pojmovanje ¢ustve-
nih stanj pri posameznem oznacevalcu ter hkrati opozoriti na razli¢ne odlocitve

oznacevalcev pri istih posnetkih v dveh razli¢nih ¢asovnih obdobjih.

V Tabeli 3 lahko medsebojno primerjamo le skupino z imenom »polna poveza-
nost«, in to le med prvo in drugo iteracijo oznacevanja. V tej skupini je bilo
oznacenih 543 posnetkov, od tega 378 posnetkov govorca o1m_av in 155 po-
snetkov govorke 01f_lb. Oznacevanje je izvedlo istih pet oznacevalcev. Pri po-
novnem oznacevanju (2. iteracija) opazimo vecje ujemanje med ocenjevalci, Se
zdaleé pa ne tako znatnega, da bi lahko drugace kategorizirali ujemanje, kot je
to predstavljeno v Landis in Koch (1977). Glede na pridobljene « vrednosti v
Tabeli 3 lahko za vsako skupino in tudi za vse zdruZene podatke kategoriziramo

ujemanje med oznacevalci kot »poSteno« ujemanje.
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Skupina Govorec 1. iteracija 2. iteracija EmoLUKS
Rfree Rtw Rfree Rtw Rfree Rtw
Polna o1m_av 0,31 0,32 0,32 0,36 0,33 0,35
pove- oif_lb 0,29 0,28 0,35 0,35 0,34 0,33
zanost skupaj 0,30 0,31 0,33 0,36 0,33 0,35
Razdelj- | oim_av 0,31 0,35 0,31 0,36 0,30 0,35
ena pove- | 01f_Ib 0,30 0,34 0,29 0,30 0,30 0,31
zanost skupaj 0,30 0,35 0,31 0,35 0,30 0,34
Brez o1m_av 0,40 0,42 0,34 0,34 |0,46(0,39) | 0,48 (0,41)
povezave | o1f_lb 0,38 0,37 0,22 0,24 |0,44(0,37) | 0,44 (0,37)
skupaj 0,39 0,41 0,31 0,33 | 0,45(0,39) | 0,47 (0,40)
Skupaj 0o1m_av 0,34 0,36 0,32 0,36 0,35 0,38
oif_lb 0,33 0,33 0,33 0,33 0,37 0,38
skupaj 0,34 0,35 0,32 0,35 0,36 0,38

Tabela 3: Primerjava ujemanja oznacevalcev s koeficientom  f,.c., in koeficientom f.,.
V skupini »brez povezave« so v oklepajih predstavljeni izrac¢uni « koeficientov z realnimi
petimi oznacevalci, medtem ko vrednosti, ki niso v oklepajih, pomenijo vrednosti nad
zdruzenimi posnetki, katerih mnenja ocenjevalcev v posamezni kategoriji smo upostevali
dvakratno.

3.2 Konsistentnost mnenj oznacevalcev

Primerjavo podanih mnenj posameznega ocenjevalca v prvi in drugi iteraciji
lahko opazujemo v tabeli zamenjav (ang. confussion matrix) za posameznega
oznacevalca. ObseZne tabele zamenjav so predstavljene v Justin (2016), v tem
prispevku predstavljamo rezultate strnjeno v eni sami Tabeli 4. Predstavljeni
rezultati so zbrani le za skupno zastopanost oznac¢enih posnetkov, ki so jim oce-
njevalci mnenje v drugi iteraciji spremenili, in hkrati skupno zastopanost ozna-
¢enih posnetkov, ki jim ocenjevalci niso spremenili ¢ustvenih oznak. Dodatno
v tabeli zaradi bolj$e nazornosti izracunamo tudi delez spremenjenih in nespre-

menjenih mnenj oznacevalcev.

Rezultate zopet razdelimo glede na izvor posnetkov. Tokrat lahko opazujemo
spremembe le za skupino »polno povezanih« in skupino »razdeljena poveza-

nost«. Druga skupina v tabelah zamenjav in Tabeli 4 so rezultati na podlagi

[17]



Slovenscina 2.0, 2 (2015)

naslednjega predvidevanja: ¢e daljSe posnetke, v katerih je jasno izrazeno do-
loceno Custveno stanje govorca, razdelimo na manjse odseke, bodo zaradi ja-
snosti izrazanja ¢ustvenega stanja oznacevalci pripisali enako Custveno stanje
v vseh ponovno oznacenih razdelnih posnetkih. Tako skupina »razdeljena po-
vezanost« pomeni rezultate vsakega razdeljenega posnetka, ki je bil oznacen
v drugi iteraciji, pri cemer kot referen¢no oznako predvideva mnenje posame-

znega oznacevalca iz prve iteracije.

Tabela 4 prica o kompleksnosti oznacevanja ¢ustvenih stanj govorca. Povpre-
¢no stevilo vseh spremenjenih mnenj oznacevalcev v prvem sklopu posnetkov
pokaze, da so oznacevalci v povprecju kar v 49 odstotkih primerov spreme-
nili svoje mnenje glede na podano mnenje v prvi iteraciji. Ce opazujemo spre-
membo mnenj pri posameznem ocenjevalcu neodvisno od identitete govorca
(razdelek skupaj), opazimo, da sta Zenski oznacevalki v povprec¢ju zamenjali
mnenje kar v 57 odstotkih, moski oznacevalci pa v 43 odstotkih primerov. Na
podlagi rezultatov v obravnavanem podsklopu posnetkov lahko re¢emo, da je
konsistentnost petih oznacevalcev, ki so oznacevali ¢ustvena stanja govorcev iz

posnetkov radijskih iger, slaba.

Pri drugi skupini posnetkov lahko preverimo, ali daljsi posnetki, katerih dolzino
doloca celotna poved, jasno izraZajo ¢ustvena stanja govorca in, ali se ¢ustvena
stanja govorca spreminjajo tudi v krajSih smiselnih stavkih. V Tabeli 4 opazimo,
da je povprecna sprememba mnenja pri vseh oznacevalcih zaznana v 56 odstot-
kih primerov. Zopet sta Zenski ocenjevalki veckrat spremenili mnenje kot mo-
ki ocenjevalci. Povprecen delez sprememb vseh zajetih posnetkov v podsklopu
»razdeljena povezanost« kaze, da so v daljsih povedih pri radijskih igrah lahko
izrazena tudi ¢ustvena stanja govorca, ki se medsebojno prepletajo ali celo spre-
minjajo. Na podlagi tega lahko sklepamo, da so za oznacevanje ¢ustvenih stanj

primernejse krajSe smiselne zakljucene enote.

Tabela 4 podaja tudi skupno Stevilo sprememb mnenj ocenjevalcev. V povpre-
¢ju so izmed 963 posnetkov, ki so bili v celoti ocenjeni tudi v prvi iteraciji oznace-

vanja, spremenili svojo odlocitev kar v 52 odstotkih primerov. To dejstvo naka-
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zuje na tezavno dojemanje Custvenih stanj govorcev v radijskih igrah in seveda
dodatno potrjuje vzrok, zaradi katerega ni splosno sprejete definicije ¢ustvenih

stanj pri ¢loveku.
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3.3 Vpliv ve¢inskega mnenja v posamezni iteraciji ozna¢evanja

V zbirki EmoLUKS je koncna oznaka Custvenega stanja posameznega govorca
doloc¢ena z vec¢inskim mnenjem (ang. majority voting) ocenjevalcev o posame-
znem posnetku. S takim nac¢inom pripisa kon¢nega ¢ustvenega stanja govorca v
posameznem posnetku privzamemo, da je Stevilo mnenj oznacevalcev, ki se stri-
njajo glede neke oznake, blize realnemu custvenemu stanju govorca v posnetku
kot v primeru nestrinjanja. O¢itno je, da tovrstni pristop lahko privede tudi
do nesoglasja oznacevalcev. V primeru nesoglasja smo definirali novo katego-
rijo »nedoloceno Custveno stanje govorca«. Ta zajema posnetke posameznika,
ki jih na podlagi vecinskega mnenja oznadevalcev ni bilo mogoce dolociti. Kot
smo opisali v razdelku 2.2, smo pri oznac¢evanju poleg ¢ustvenih kategorij ozna-
¢evalcem ponudili v presojo tudi stanje »ni¢-od-tega«. Ta oznaka opredeljuje
bolj kompleksna Custvena stanja govorca, ki niso zajeta v sistemizaciji, ki jo
obravnavamo pri oznacevanju ¢ustvenih stanj govorca. Zaradi manjSega Ste-
vila tovrstnih oznak, ki so bile pridobljene pri oznacevanju, te posnetke prav
tako preslikamo v novo ustvarjeno kategorijo »nedoloceno c¢ustveno stanje go-

vorca«.

Zasnova oznaCevanja ¢ustev iz posnetkov, pridobljenih iz radijskih iger, nam
tudi tokrat narekuje zdruZevanje mnenj posameznih podsklopov posnetkov na
nacin, ki smo ga opisali. To neposredno vpliva na izra¢un vec¢inskega mnenja
oznacevalcev pri posameznem posnetku. Pri podsklopu posnetkov, ki pomeni
polno povezavo med prvo in drugo iteracijo oznacevanja, smo mnenja ocenje-
valcev, pridobljena tako v prvi kot v drugi iteraciji, zdruzili in nato pri vseh
desetih mnenjih dolo¢ili ve¢insko mnenje, ki pripise konéno ¢ustveno oznako.
Slika 1 prikazuje koli¢ino posnetkov z enakim vedinskim mnenjem v posame-
zni ¢ustveni kategoriji. Vecinsko mnenje posnetkov, ki so bili oznaceni v prvi
(rdeca barva) in drugi iteraciji (rumena barva) oznacevanja, je doloceno na pod-
lagi mnenj petih oznacevalcev. ZdruZena ve¢inska mnenja pa so bila bila prido-
bljena z zdruzevanjem mnenj oznadevalcev v prvi in drugi iteraciji oznacevanja.
Tako je zdruzeno vecinsko mnenje (zelena barva) dolo¢eno na podlagi desetih

mnenj oznacevalcev. Na Sliki 1 opazimo, da so pridobljena mnenja ocenjeval-
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cev v drugi iteraciji oznacevanja znatno zmanjsala koli¢ino posnetkov, ki pripa-
dajo »nedoloceni ¢ustveni kategoriji«. Pri zdruZenih mnenjih ocenjevalcev pa
se koli¢ina Se naprej zmanjsuje za vec kot polovico vseh posnetkov iz kategorije

»nedoloceno«, oznacenih v prvi iteraciji.

M 1. iteracija | 2. iteracija ™ zdruZeno

Zalost R
Stra
nevtralno
[ e e e e
LY ——
EIIUS
presenecenje
——
L L S
nedoloceno

|
0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Slika 1: Analiza vpliva ve¢inskega mnenja za podsklop posnetkov s polno povezanostjo
med prvo in drugo iteracijo oznacevanja glede na zastopanost posnetkov v posamezni
Custveni kategoriji.

Pri podsklopu posnetkov »razdeljene povezanosti« lahko na podoben naéin pred-
stavimo konéne oznake posnetkov v prvi in drugi iteraciji oznacevanja. Kon¢no
¢ustveno oznako posameznega posnetka lahko pripiSemo na podlagi pridoblje-
nih mnenj v prvi in drugi iteraciji oznacevanja skupaj. Slika 2 prikazuje koli-
¢ino oznacenih posnetkov, ki pripadajo doloceni ¢ustveni kategoriji na podlagi
vecinskega mnenja ocenjevalcev za podsklop posnetkov z imenom »razdeljena

povezanost«.

Koli¢ina posnetkov, ki je bila oznacena v prvi (rdeca barva) in drugi (rumena
barva) iteraciji oznacevanja, pa je bila dolocena s pomocjo vecinskega mnenja

petih oznacevalcev. Na Sliki 2 opazimo, da je kolicina posnetkov znatno manjsa
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od koli¢ine posnetkov v drugi iteraciji (421), saj smo posnetkom v drugi iteraciji
dolo¢ili drugacno loc¢ilno mejo in jih zato lahko predstavimo tudi kot razclembe
(172) posnetkov, ki so jih ocenjevalci oznacevali v prvi iteraciji oznacevanja. Da
bi ponudili realen vpogled tudi pri zdruZevanju mnenj ocenjevalcev, sliko raz-
§irimo s koli¢ino razrezanih posnetkov in s pripisanimi oznakami veéinskega
mnenja v prvi iteraciji. Tovrstno zastopanost posnetkov v posamezni ¢ustveni
kategoriji predstavimo s stolpci rdeée barve s posevnimi ¢rtami in jo na Sliki 2

imenujemo 1. iter. (koli¢inska izenacitev).

Z zdruZevanjem mnenj oznak v prvi iteraciji (koli¢inska izenacitev) in drugi ite-
raciji smo izracunali ve¢insko mnenje oznacevalcev, oznake pa pripisali posnet-
kom, zajetim v zbirko EmoLUKS. Koli¢ina posnetkov, ki smo jim dolo¢ili vecin-
sko mnenje s pomocjo zdruZevanja mnenj ocenjevalcev v prvi in drugi iteraciji,
je ponazorjena z zeleno barvo. Posnetki v skupini zdruZeno zavzemajo identi¢ne
posnetke, kot so jih ocenjevalci oznacevali v drugi iteraciji, custvene oznake pa
so odraz vecinskega mnenja ocenjevalcev, doloc¢enega v prvi in drugi iteraciji

skupaj.

Iz Slike 2 razberemo, da se pri izra¢unu vecinskega mnenja pri posnetkih druge
iteracije poveca $tevilo posnetkov, ki pripadajo ¢ustvenim kategorijam strah,
nevtralno in gnus. Pri ¢ustvenih kategorijah zalost, jeza, presenecenje in veselje
pa se zmanj$a. Prav tako se zastopanost posnetkov v drugi iteraciji oznacevanja,
ki jim ne moremo doloditi ¢ustvenega stanja na podlagi ve¢inskega mnenja, po-
veca. Novo porazdelitev zastopanosti posnetkov v posamezni kategoriji lahko
pripisemo novi lo¢ilni meji posnetkov. Ceprav ne moremo preveriti, ali so ve-
¢inske oznake posameznega posnetka s tem nac¢inom oznacevanja bliZe realni
¢ustveni oznaki govorca, vseeno potrdimo, da nova lo¢ilna meja vnasa v ozna-
¢eno gradivo nove zastopanosti posnetkov ¢ustvenih stanj. To nakazuje, da so
v radijskih igrah v posameznih povedih tudi veckrat izraZzena ¢ustvena stanja

govoreca, ki se v daljsih povedih medsebojno prepletajo.

Ce zdruzimo oznake ocenjevalcev pri posnetkih, ki so bili oznadeni v prvi in

drugi iteraciji, ter nato izra¢unamo vecéinsko mnenje (stolpec, izraZen z zeleno
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barvo), pridobimo nove zastopanosti posnetkov v posamezni ¢ustveni katego-
riji. Iz Slike 2 razberemo, da se koli¢ina posnetkov z nedoloceno ¢ustveno ozna-
ko pri zdruzenem veéinskem mnenju znatno zmanjsa v primerjavi s prvo in tudi
z drugo iteracijo oznacevanja. Ce primerjamo prvo iteracijo ozna¢evanja, se ko-
li¢ina posnetkov, ki pripadajo vecini ¢ustveni kategorij, poveca. Izjemi sta le
jeza in veselje. Prav tako se vecina custvenih kategorij v primerjavi z drugo ite-

racijo poveca, tokrat sta izjemi le gnus in strah.

M 1. iter. #1.iter. (koli¢inska izenacitev)
2. iter. MzdruZeno

o [ ]
zalost .
|

strah I,

nevtralno NI
I
jeza DI
-
gnus gz

. . I
presenecenje g

. I
veselje s,

I
nedOlOéenOF
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Slika 2: Analiza vpliva vecinskega mnenja za podsklop posnetkov z razdeljeno poveza-
nostjo med prvo in drugo iteracijo oznacevanja glede na zastopanost posnetkov v posa-
mezni ¢ustveni kategoriji

Oznaceno zbirko EmoLUKS pridobimo z izra¢unom vecinskega mnenja v sku-
pinah posnetkov »polna povezanost« in »razdeljena povezanost« pri vseh mne-
njih ocenjevalcev v prvi in drugi iteraciji. V kon¢no oznaceno zbirko seveda
vklju¢imo tudi posnetke, ki so bili oznaceni v prvi ali drugi iteraciji in med se-
boj nimajo nikakrsne odvisnosti, s katero bi lahko zdruzili mnenja ocenjevalcev.
Vsem posnetkom podsklopa »brez povezave«, (397 v prvi in 25 v drugi iteraciji),

dolo¢imo konéne oznake na podlagi le petih ocenjevalcev.
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3.4 Pregled ozna¢enega govornega gradiva v zbirki EmoLUKS

Za zakljucek tega poglavja predstavimo v Tabeli 5 v celoti oznaceno govorno
gradivo izbrane govorke in govorca. Delezi oznacenega gradiva so prikazani kot
odstotek zastopanosti posnetkov v posamezni ¢ustveni kategoriji. Zaradi pri-
merjave in skladno s prejsnjimi razdelki predstavimo tudi deleze zastopanosti v
posamezni iteraciji oznacevanja. Oznacevalci so oznacili ¢ustvena stanja govor-
cev, njihovo vecinsko mnenje pa lahko razdelimo v osem kategorij. Kot smo Ze
nakazali na Slikah 1 in 2, se tudi pri analizi celotne zbirke EmoLUKS opazi zna-
tno zmanj$anje oznak posnetkov, ki predstavljajo nedolo¢eno custveno stanje
govorca, na 11 odstotkov. V primerjavi z analizo celotne prve iteracije, kjer smo
razpolagali z 18 odstotki tovrstnih oznak posnetkov, in hkrati celotne druge ite-
racije, kjer ni bilo mogoce doloditi custvene oznake govorca v 20 odstotkih pri-
merov posnetkov, lahko re¢emo, da je nacin zdruZevanja mnenj oznacevalcev v
prviin drugi iteraciji v podatkovno zbriko EmoLUKS znatno pripomogel k boljsi
razporeditvi oznacenih posnetkov v realne custvene kategorije. Z uporabo me-
tode smiselnega zdruzevanja mnenj oznacevalcev in/ali posnetkov, oznacenih v
prvi in/ali drugi iteraciji oznacevanja, smo povecali relativno zastopanost vseh
¢ustvenih kategorij. Ceprav se v Tabeli 5 opazi relativno zmanjsanje koli¢ine
posnetkov v ¢ustveni kategoriji gnus, naj omenimo, da je absolutna zastopanost
kategorije gnus vecja kot v obeh iteracijah oznacevanja. Enake interpretacije
pa, zal, ne moremo zagotoviti, ¢e opazujemo skupno trajanje posnetkov. Zbirka
EmoLUKS po zdruZevanju in razélenjevanju, predvsem pa po dodatnih poprav-
kih razélenitve vsebuje le za 52 sekund ve¢ gradiva, kot ga vsebujejo posnetki v
prvi iteraciji oznacevanja, pri govorki o1f_Ib celo 12 sekund manj kot pri prvi

iteraciji.
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4 VREDNOTENJE PODATKOVNE ZBIRKE S SAMODEJNIM SISTEMOM ZA RAZPO-
ZNAVANJE CUSTVENIH STANJ GOVORCA

S predstavljenim na¢inom vrednotenja sku§amo odgovoriti na vprasanje, ali po-

snetki Custvenega govora s pripadajo¢imi paralingvisti¢nimi oznakami, zbrani

v zbirki EmoLUKS, vsebujejo dovolj informacij za samodejno razpoznavo cu-

stvenih stanj govorca. Vrednotenje podatkovne zbirke EmoLUKS izvedemo s

pomocdjo uveljavljenega sistema za razpoznavanje ¢ustvenih stanj.!

4.1 Metodologija vrednotenja zbirke EmoLUKS s samodejnimi razpoznavalniki ¢u-
stvenih stanj

V tem razdelku najprej opiSemo uporabljene algoritme in nacine pridobivanja

rezultatov, s katerimi lahko ovrednotimo samodejni sistem za potrebe razpo-

znavanja ¢ustvenih stanj govorca.

4.1.1 SPLOSNT SISTEM ZA RAZPOZNAVANJE CUSTVENIH STANJ GOVORCA

Za razvoj sistema za samodejno razpoznavanje ¢ustvenih stanj govorca moramo
najprej zagotoviti doloceno koli¢ino posnetkov ¢ustvenega govora, s katerimi
najprej nau¢imo in nato na preostalem sklopu posnetkov vrednotimo udeja-
njeni sistem. Splos$no zgradbo sistema za razpoznavanje ¢ustvenih stanj iz go-

vora prikazuje Slika 3.

RAZPOZNANE

EmoLUKS CUSTVENE
OZNAKE

———————————— ~
r SAMODEJNI RAZPOZNAVALNIK 1
1 CUSTVENIH STANJ 1

y
GOVORNI ! LUSCENJE RAZVRSCANJE ! RAZPOZNANO
POSNETEK ZNACILK POSNETKA CUSTVO
—

____________ J

Slika 3: Shematicni prikaz uporabe sistema za razpoznavanje ¢ustvenih stanj na podlagi
govora pri analizi podatkovne zbirke EmoLUKS.

1Uporabljen sistem je bil predstavljen kot referen¢ni sistem na tekmovanju s podrodja razpo-
znavanja ¢ustvenih stanj govorca na konferenci Interspeech 2009 z naslovom »Interspeech
2009 Emotion Challenge« (Schuller idr. 2009a).
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Prvi korak, luscenje znacilk (Pavesi¢ 2012), je osredotofen na zmanjsanje ko-
licine informacij v izvornem posnetku ¢ustvenega govora, pri ¢emer ohranimo
¢im vedji delez uporabnih informacij, ki so specifi¢ne za posamezno kategorijo
Custvenih stanj. Rezultat prvega koraka so vektorji znacilk. Drugi korak je samo-
dejno razvr$canje ¢ustvenega stanja govorca, ko znacilkam posnetka samodejno

pripiSemo oznako ¢ustva.

4.1.2 IZBOR ZNACILK ZA VREDNOTENJE PODATKOVNE ZBIRKE EMOLUKS

Ce zelimo vrednotiti zbirko EmoLUKS in rezultat vrednotenja primerjati z dru-
gimi zbirkami Custvenega govora, moramo v sistem razpoznavanja ¢ustvenih
stanj vkljuciti uveljavljene algoritme za izra¢un znacilk. Najbolj uveljavljen pri-
pomocek za luséenje znacilk je prosto dostopno programsko orodje OpenSmile
(Eyben idr. 2013). Orodje s pomocjo konfiguracijskih datotek omogoca razli¢no
izbiro naborov znacilk, ki se pogosto uporabljajo pri raziskovanju samodejnega

razpoznavanju ¢ustvenih stanj iz govornih ali videosignalov.

Za preverjanje uspesnosti delovanja sistemov za razpoznavanje ¢ustvenih stanj
govorca se veckrat za referenco podajajo rezultati sistemov, ki so bili udejanjeni
s postopkom lu$éenja znadilk, ki temelji na statisti¢nih funkcionalih. Postopek
je predlagal Schuller idr. (2007). Pokazal je, da je mogoce z relativno preprosto
statisti¢no analizo vektorje kratocasovnih akusti¢nih znacilk nekega posnetka
predstaviti v strnjeni obliki in pri tem ohraniti informacijo o ¢ustvenem stanju

(Gajsek 2012).

Pri nasih preizkusih smo za vrednotenje podatkovne zbirke EmoLUKS uporabili
nabor znacilk, ki je bil doloéen kot osnovni nabor pri primerjavi razpoznavalni-
kov na tekmovanju Interspeech 2009 z imenom » Emotion Challenge« (Schuller

idr. 2009a).

4.1.3 RAZVRSCEVALNIK CUSTVENIH STANJ GOVORCA

Algoritem za razvrs¢anje je jedro za samodejno razpoznavanje vzorcev. Siroka
paleta razli¢nih pristopov in metod, ki omogocajo razvrscanje vhodnih vzorcev

za potrebe razpoznavanja Custvenih stanj v govoru, je preizkusilo veliko razi-
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skovalcev (Anagnostopoulos idr. 2015). Tudi sami smo preizkusili razli¢ne po-
stopke za potrebe razvrséanja ¢ustvenega stanja govorca z ve¢dimenzionalnimi
znacilkami ¢ustvenega govora ter rezultate predstavili v Justin idr. (2010). Naj-
bolj razsirjeni razpoznavalniki ¢ustvenih stanj v govoru temeljijo na umetnih
nevronskih mrezah (ang. artificial neural networks, ANN) (Dai idr. 2008), li-
nearni diskriminantni analizi (ang. linear discriminant analysis, LDA) (Batli-
ner idr. 2006), odlocitvenih drevesih (ang. decission trees) (Ang idr. 2002) in
na podlagi podobnosti verjetja modela meSanic Gaussovih porazdelitev (ang.
Gaussiona Mixure Model, GMM) (Schuller idr. 2009a). V praksi pa se je v za-
dnjem casu razsirila uporaba metode podpornih vektorjev (ang. support vector
machine, SVM) (Schuller idr. 2009b; Chavhan idr. 2010), ki smo jo uporabili

tudi mi.

Metoda SVM lahko razvrséa vhodne vzorce le v dva razreda. Obravnavana
zbirka EmoLUKS pa vsebuje oznake sedmih custvenih stanj govorca. V ta na-
men moramo metodo SVM razsiriti za uporabo vecrazrednih problemov razvr-
§¢anja. V Hsu in Lin (2002) najdemo ve¢ postopkov, ki omogocajo tovrstno raz-
Siritev, vendar zaradi svoje enostavnosti izstopata dve, ki sta tudi najpogosteje
uporabljeni. Prva se imenuje »eden proti vsem« (ang. one-versus-all), druga
pa »eden proti enemu« (ang. one-versus-one). Pri vrednotenju podatkovne
zbirke EmoLUKS smo uporabili postopek »eden proti enemu«. V tem primeru
zgradimo binarne razvrséevalnike za vsako kombinacijo dveh posameznih ra-
zredov. Testni vzorec razvrstimo z vsakim od razvitih razvrséevalnikov in kot
zmagovalni razred dolo¢imo tistega, ki je izbran s pomodjo vecinskega glasova-
nja. Testnemu vzorcu pripiSemo razred, ki je pri preizkusanju vseh kombinacij

razvitih razvr§¢evalnikov najveckrat zmagal.

4.1.4 KRITERIJI USPESNOSTI SAMODEJNIH SISTEMOV ZA RAZPOZNAVANJE CUSTVENEGA
STANJA GOVORCA

Uspesnost vefrazrednega problema razpoznavanja najlaze merimo z matriko
zamenjav med razredi (ang. confusion matrix), ki je predstavljana v Tabeli 6. V

matriki so C; oznake posameznih ¢ustvenih razredov, n;; Stevilo vzorcev iz ra-
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zreda C;, ki jih je sistem razpoznal kot razred C;, N; Stevilo posnetkov v razredu
C; in N $tevilo vseh posnetkov. Matrika zamenjav je izhodiSce za izpeljavo veé

razlicnih mer uspesnosti razvrscanja vzorcev.

Osnovni kriterij uspe$nosti razvrséanja je predstavljen kot odstotek vseh pra-
vilno razpoznanih vzorcev proti vsem vzorcem v preizkusu (ang. recognition

rate). Izracun zanesljivosti razvrséanja (ZR) je predstavljen v enacbi 8.

Razred razvrstitve

C, Co - Ck |2

Cir |ni1 ni2 -+ ik | N1

Razred vzorca Co |nar maz - Mok | N2
Cr |nk1 nrk2 -+ nik | Nk

> N

Tabela 6: Splosna oblika tabele zamenjav, s pomodjo katere lahko predstavimo rezul-
tate razvrséanja

K
1
ZR =+ ; Nk * 100% (8)

Ta je zanesljiv kazalec uspesnosti razpoznavalnikov le v primerih enakomerne
zastopanosti testnih vzorcev v vseh K razredih razpoznavanja. Ce imamo nee-
nakomerne porazdelitve zastopanosti vzorcev v razredih razpoznavanja, pa upo-
rabljamo tudi druge kriterije vrednotenja, ki natanc¢neje opisujejo zmoznosti

razvr§¢anja samodejnega sistema za razpoznavanje vzorcev.

Eden takih je natan¢nost (ang. precision), ki je definiran kot razmerje med Stevi-
lom pravilno razvr§cenih vzorcev v posameznem razredu in Stevilom vseh vzor-
cev, ki jih je sistem razvrstil v isti razred. Natanc¢nost tako opisuje napako, ki je
vzrok nepravilnega razvr$c¢anja vzorcev v doloc¢eni razred. Natan¢nost lahko s
pomocjo splo$ne tabele zamenjav zapiSemo v enac¢bo (9), pri ¢emer je k indeks

posameznega razreda razpoznavanja.
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natanénost;, = MUk (9)

K
E Nik
i=1

Naslednji kriterij imenujemo priklic (ang. recall). Ta je definiran kot razmerje
pravilno razvr$cenih vzorcev v dolo¢enem razredu proti Stevilu vseh testnih
vzorcev, ki pripadajo temu istemu razredu. Priklic opisuje napako, ki je po-
sledica razvrs¢anja vzorcev to¢no dolo¢enega razreda. Tudi priklic lahko s po-
modjo splosne tabele zamenjav v Tabeli 6 zapisemo v enacbo (10), pri ¢emer je

k indeks posameznega razreda razpoznavanja.

priklic, = ;kk = Dik (10)
Ni
> Mk
=1

Opisana kriterija natan¢no opredeljujeta uspesnost razpoznavalnika posame-
znega razreda razpoznavanja in sta dobra kazalca, ¢e Zelimo ugotoviti, katerega
izmed razredov razpoznavalnik slabo ali dobro razvréa. Ce pa Zelimo predsta-
viti uspesnost razpoznavalnika kot celote, se posluzujemo povpreéja vseh ra-
zredov. Ce pri povpreéenju priklica ali natanénosti upostevamo apriorno ver-
jetnost posameznega razreda, torej kvantitativno zastopanost testnih vzorcev
v posameznem razredu, potem pridobimo t. i. uteZen priklic in/ali natan¢nost
(ang. weighted average precision/recall), ki ga v nadaljevanju oznacujemo s kra-
tico WA. Rezultat uteZenega povpre¢nega priklica je enak zanesljivosti razvrsca-
nja. Zato raje predpostavimo, da so vsi razredi enako apriori verjetni in uspe-
$nost sistema predstavimo z neuteZenim povpreénim priklicem in/ali natané-
nostjo (ang. unweighted average recall/precision) in ga v nadaljevanju ozna-
¢ujemo s kratico UA. Oba opisana kriterija podajata primernejsi opis uspesno-
sti nekega sistema razpoznavanja, saj izlo¢ita vpliv mocneje zastopanih razre-
dov razpoznavanja. Zbirke Custvenega govora praviloma ne vsebujejo enakega
Stevila posnetkov vsakega Custvenega stanja, temvec vec¢inoma prevladuje nev-

tralni govor, zato sta se ti dve meri uveljavili kot kriterij primerjave razli¢nih
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sistemov, posledi¢no pa tudi primerjave razli¢nih ¢ustvenih podatkovnih zbirk

(Schuller idr. 2009a; Gajsek 2012)

4.1.5 NACIN VREDNOTENJA - NAVZKRIZNO VREDNOTENJE

Natanc¢nost poroc¢anja o uspesnosti napovedovanja samodejnega sistema pa ni
odvisna le od dobre izbire kriterijskih mer, temvec tudi od delitve razpolozljivih
podatkov na dve medsebojno izkljuc¢ujoci se mnozici, namenjeni uéenju in pre-
izkuSanju. Razdelitev podatkov, ki so na voljo, poteka po naklju¢nem kljucu. Za
obravnavani problem razpoznavanja ¢ustvenih stanj govorca se veckrat izkaze,
da kvantitativna porazdelitev vzorcev, ki pripadajo posameznemu razredu (¢u-
stvenih stanj), ni enakomerno porazdeljena. Na splos$no si zelimo, da je koli¢ina
vzorcev v uénem in tudi v testnem delu zastopana enakomerno glede na pred-
hodno doloc¢eno razmerje, ki omogoca delitev na testni in uc¢ni del. Tak nacin
deljenja zasledimo v literaturi kot stratificirano (ang. stratified) delitev zbirke.
Tak nac¢in omogoca, da imamo tako v uc¢ni kot v testni mnozici v vsakem od

razredov razpoznavanja enak predpisani delez vzorcev glede na celotno zbirko.

Zaupanje v pridobljene rezultate lahko pove¢amo, ¢e imamo na voljo veliko
vzorcev v ucni in tudi v testni mnozici. Pri zbirkah, ki vsebujejo premajhno
Stevilo vzorcev, da bi lahko uspesno naudili sistem in ga pozneje tudi zanesljivo
ovrednotili, uporabimo postopek navzkriznega vrednotenja (ang. cross valida-
tion). Pri tem razdelimo vse vzorce, ki jih imamo na voljo za obdelavo, v K
enako velikih delov. Nato za vsak posamezni del k& ué¢imo sistem na vseh vzor-
cih, ki niso v tem delu. Sistem vrednotimo s k-tim delom. Celoten postopek po-
novimo K-krat. Po koncanem vrednotenju vsakega razvitega sistema dobimo
skupno matriko zamenjav, ki zajema razvrstitev vseh vzorcev v zbirki. Obe-
nem vedno razvijemo sistem medsebojno izkljucujoce se testne in ué¢ne mnozice
vzorcev. S takim nac¢inom zagotovimo uravnotezeno vrednotenje in hkrati pri-
dobimo najve&jo mozno testno mnozico. Ce smo pri navzkriznem vrednotenju
pozorni tudi na ohranitev enakih porazdelitev vzorcev, takemu nac¢inu pravimo

stratificirano navzkrizno vrednotenje (ang. stratifired cross validation).
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4.2 Preizkusi in rezultati vrednotenja zbirke EmoLUKS

V nadaljevanju predstavimo pridobljene rezultate s samodejnimi razpoznaval-
niki ¢ustvenih stanj govorca pri posnetkih, ki so jim bila pripisana ¢ustvena
stanja (govorcu oim_av in govorki oif_lb). Pri vrednotenju smo zavrgli vse
oznaceno gradivo, ki ga s pomocjo vec¢inskega menja oznacevalcev nismo mogli
razporediti v eno izmed custvenih kategorij. Rezultate razvrs¢anja primerjamo
med prvo in drugo iteracijo oznacevanja ter poro¢amo o rezultatu razpoznava-
nja za celotno zbirko EmoLUKS. Ta predstavlja zdruzene rezultate oznacevanja,
kot je bilo predstavljeno v razdelku 2.2. Uspe$nost razpozavanja predstavimo v
obliki povpreénega utezenega in neutezenega priklica in natancnosti. Kriteriji
so podrobneje opisani v razdelku 4.1. Opozoriti je treba, da zaradi razli¢ne koli-
¢ine vhodnih posnetkov, ki so bili oznaceni v prvi in drugi iteraciji, pridobljeni
rezultati medsebojno niso absolutno primerljivi. Vseeno pa lahko nakazujejo
trend izboljsanja ali poslabSanja verodostojnosti pripisanih oznak tako v prvi

kot v drugi iteraciji oznacevanja podatkovne zbirke EmoLUKS.

Rezultate predstavljamo najprej za dvorazredni problem razpoznavanja vzbuje-
nega in nevtralnega custvenega stanja govorca, pozneje pa tudi za sedemrazre-
dni problem razpoznavanja kategorij Custvenih stanj govorca. Vsako razli¢ico
sistema za razpoznavanje ¢ustvenih stanj razvijemo z vsemi mogoc¢imi kombina-
cijimi podsklopov podatkov glede na identiteto vsakega govorca v zbirki Emo-
LUKS posebej in tudi za primer zdruZenih posnetkov govorke in govorca. Pri
razvoju razpoznavalnikov s podatki ene izmed opazovanih iteraciji vedno pa-
zimo, da so razpoznavalniki razviti na enak nacin in z enakimi razvrstitvami
podatkov v uéno in testno mnozico. Vsakokrat razpoznavalnike vrednotimo s

stratificiranim navzkriznim vrednotenjem.

Za laZje vrednotenje razpoznavalnikov ¢ustvenih stanj smo pripravili program,
ki s pomod¢jo orodja WEKA (Hall idr. 2009) omogoca hitro in preprosto vredno-

tenje in realizacijo razpoznavalnikov custvenega stanja govorca.

[33]



Slovenscina 2.0, 2 (2015)

4.2.1 DVORAZREDNI PROBLEM RAZPOZNAVANJA CUSTVENTH STANJ GOVORCA

Samodejno razpoznavanje custvenih stanj iz govora najprej opredelimo kot dvo-
razredni problem razvr$¢anja. Vse posnetke, ki so v zbirki EmoLUKS oznaceni
z enim izmed Sestih osnovnih Custvenih stanj, preslikamo v skupen razred, ki
ga imenujemo »vzbujeno« ¢ustveno stanje. Kot nakazuje Ze ime, nova oznaka
razreda razvrséanja vkljucuje vse posnetke govora, kjer nam je s pomocjo ve-
¢inskega mnenja uspelo dolo¢iti ¢ustveno stanje. V drugi razred razvr§canja pa
uvrstimo vse posnetke, ki so oznaceni z nevtralnim ¢ustvenim stanjem govorca.
S takim nacinom pripravimo podatkovno zbirko, ki omogoca graditev dvorazre-
dnega razpoznavanja ¢ustvenih stanj govorca. Razpoznavalnik v tem primeru
razvrsti vhodni posnetek v enega izmed dveh razredov razpoznavanja, kot nev-

tralni govor ali pa kot govor, ki vsebuje eno izmed ¢ustev govorca.

Kadar uporabimo enako identiteto govorca v u¢nih in testnih podatkih, govo-
rimo o vrednotenju razpoznavalnikov, ki so od govorca odvisni. V nasem pri-
meru skusamo predvsem ovrednotiti, ali so pripisane oznake v zbirki EmoLUKS
primerne tudi za samodejno razpoznavanje, pri ¢emer imamo na voljo le ozna-
¢en govor enega govorca in ene govorke. Zato je tak postopek vrednotenja raz-

poznavalnikov edino smiseln.

Tabela 7 prikazuje vrednotenje udejanjenih razpoznavalnikov. V njej je z odebe-
ljenim besedilom oznacena zmagovalna vrednost posameznega podsklopa vho-
dnih podatkov. Tabela 7 tudi omogoca primerjavo rezultatov glede na razli¢ne
iteracije oznacevanja zbirke Custvenega govora EmoLUKS. Iz rezultatov je raz-
vidno, da z razpoznavalnikom, ki je bil naucen na posnetkih, oznacenih v drugi
iteraciji, moc¢no izboljSamo rezultat razpoznavanja v primerjavi z vrednotenjem
razpoznavalnika, razvitega na podlagi oznak iz prve iteracije. Natanc¢en pregled
vrednosti neutezenega povprecnega priklica (UAR) pokaze, da so posnetki, za-
jeti v drugi iteraciji oznacevanja, povecali uspesnost razpoznavanja za moskega
govorca. Porocanje o absolutnem napredku, zal, zaradi razlicne koli¢ine vho-
dnih podatkov ni mogoce, o¢iten pa je enak trend tudi pri rezultatih za zensko

govorko.
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Govorec Iteracija Nabor znaéilk ISo9 dvorazred. SVM [%]
UAR WAR UAP WAP

o1m_av 1. iteracija 65,2 65,7 65,3 65,7
2. iteracija 71,8 72,1 71,7 72,2

EmoLUKS 70,1 70,2 70,0 70,4

oif_lb 1. iteracija 54,5 79,0 54,8 78,3
2. iteracija 58,0 79,0 58,0 79,0

EmoLUKS 54,3 79,4 55,4 77,2

Skupaj 1. iteracija 67,9 71,2 68,2 70,9
2. iteracija 71,2 73,6 71,5 73,4

EmoLUKS 71,8 74,4 72,1 74,2

Tabela 77: Primerjava uspe$nosti razpoznavanja dveh Custvenih stanj (nevtralno in
vzbujeno) govorca s stratificiranim 5-kratnim navzkriznim vrednotenjem razvitih raz-
poznavalnikov in uporabo nabora znacilk IS09. Uspesnost podajamo s kriteriji neuteze-
nega povprecnega (UA) in uteZenega povprecnega (WA) priklica (R) in natan¢nosti (P).

4.2.2 RAZPOZNAVANJE VSEH SEDMIH OZNACENTH CUSTVENTH STANJ

Za vrednotenje vseh oznacenih custvenih stanj v zbirki EmoLUKS smo prav
tako najprej razdelili podatke na uc¢ne in testne podmnozZice za stratificirano
navzkrizno vrednotenje. Koli¢ino uporabljenega gradiva za sedemrazredno raz-
vrScanje Custvenih stanj govorca zaradi preglednosti predstavljamo loc¢eno gle-
de na uporabljeno gradivo pri posamezni iteraciji in nazadnje v zdruzeni zbirki
¢ustvenega govora EmoLUKS. Protokol vrednotenja tudi v tem primeru predvi-

deva preverjanje razvitih od govorca odvisnih razpoznavalnikov.

V Tabeli 8 pa so prikazani rezultati vrednotenja sistemov razvr§¢anja za vsa

oznacena stanja govorca z uporabo nabora znacilk 1S09.

Na tem mestu lahko opozorimo, da koli¢ina vhodnih podatkov pri razvoju tovr-
stnih sistemov vrednotenja vpliva na konéne rezultate vrednotenja. Opozorimo
lahko na najmanj zastopan razred razvrscanja gnus. Za ta custveni razred prido-
bimo v vseh razvitih sistemih razvr§¢anja slabe rezultate, ti pa so seveda zajeti
tudi v obravnavnih tabelah, ki vrednotijo razpoznavalnike v celoti za vse mogoce

oznacene razrede v zbirki. O tezavni nalogi razvrs¢anja razreda gnus pricajo re-
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Govorec Iteracija Nabor znacilk ISo9 sedemraz. SVM [%]
UAR WAR UAP WAP
o1m_av 1. iteracija 26,6 47,3 29,5 44,7
2. iteracija 30,2 49,1 33,8 46,7
EmoLUKS 27,1 49,6 30,1 46,1
oif_Ib 1. iter. 26,7 37,0 27,1 34,9
2. iteracija 35,5 44,8 34,5 42,8
EmoLUKS 32,0 44,4 30,0 41,2
Skupaj 1. iteracija 29,0 46,4 30,6 42,7
2. iteracija 32,0 48,3 33,3 45,4
EmoLUKS 30,2 47,8 34,1 44,9

Tabela 8: Primerjava uspesnosti razpoznavanja sedmih custvenih stanj govorca s stra-
tificiranim 5-kratnim navzkriznim vrednotenjem razvitih razpoznavalnikov in z uporabo
nabora znacilk IS09. Uspesnost podajamo s kriteriji neutezenega povprecnega (UA) ter
utezenega povprecnega (WA) priklica (R) in natané¢nosti (P).

zultati pri vsakem razvitem sistemu razvrséanja ¢ustvenih stanj. Ce opazujemo
priklic obravnavanega Custvenega razreda pri vsakem od razvitih sistemov po-
sebej, ugotovimo, da smo pri moskem govorcu vedno pridobili vrednost o (pra-
vilno ni bil razvrséen noben vzorec), za primer Zenske govorke pa najve¢ 0,06
(pravilno je bil razvrséen le en vzorec). Tako je ¢ustveni razred gnus v zbirki
EmoLUKS najslabse zastopano in hkrati tudi najmanj kakovostno oznac¢eno go-
vorno gradivo, kar smo Ze pokazali v razdelku 3.3. Prav tako lahko recemo, da
obravnavani ¢ustveni razred ni primeren za razvoj samodejnih sistemov za raz-
vrs¢anje od govorca odvisnih ¢ustvenih stanj. Ker smo pri vrednotenju razredov
vkljudili tudi ta problemati¢ni razred, vpliv nezmoznosti razvr§éanja razreda
gnus slabsa povprecéne rezultate razvrs¢anja sedemrazrednih razpoznavalnikov

Custvenih stanj govorca.

5 SKLEP

V prispevku smo opisali dosedanja prizadevanja pri graditvi slovenske zbirke ¢u-
stvenega govora iz radijskih iger EmoLUKS. Posebno pozornost smo namenili

vrednotenju kakovosti oznacenih posnetkov govora in predstavitvi izboljSav, ki
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smo jih pridobili s pomocjo dvostopenjskega oznacevanja ¢ustvenih stanj go-
vorca. S predlaganim nac¢inom smo zmanjsali delez govornega gradiva, ki mu
na podlagi vecinskega mnenja ni bilo mogoce dolociti konéne custvene oznake.
Ker so bili k ponovnemu oznacevanju povabljeni isti oznacevalci, lahko v tem
prispevku opazujemo tudi konsistentnost oznacevalcev pri ponovno oznacenih
posnetkih med prvo in drugo iteracijo oznacevanja. Izkaze se, da so oznacevalci
v povpredju kar v 51,9 odstotka primerih spremenili svojo mnenje. Taksen po-
datek lahko povezujemo z neprepricljivim izrazanjem c¢ustvenih stanj igralcev
iz nabora izbranih ¢ustvenih oznak in seveda tudi z izjemno subjektivnim doje-

manjem custvenih stanj posameznika.

Izracun ujemanja oznacenih posnetkov s pomodjo Randolphovega nacina izra-
cuna ke in ¢asovno uteZenega ry,, Koeficienta z vrednostmi med 0,3 in 0,4
lahko opredelimo po Landis in Kochovi karakterizacijski lestvici kot posteno
ujemanje. To dejstvo nakazuje, da kljub tezavni nalogi oznacevanja custvenega
stanja v govoru oznaceno gradivo vsebuje tudi dobro izrazena Custvena stanja v

posnetkih govorca in govorke.

V prispevku oznaceno gradivo vrednotimo s pomocjo uveljavljenega samodej-
nega postopka razpoznavanja Custvenih stanj govorca. S takim nacinom sku-
$amo potrditi konsistentnost postavljenih oznak custvenega stanja govorca, ki
smo jih pridobili na podlagi subjektivnih mnenj oznacevalcev s pomocjo vecéin-

skega mnenja.

Ceprav rezultati samodejnega razpoznavanja ¢ustev in analize ujemanja oznak
oznacevalcev med posameznima iteracijama ter tudi kon¢no doloc¢eno zbirko
EmoLUKS niso absolutno primerljivi, lahko opazimo trend izboljsave, ki ga pri-
dobimo z oznakami v drugi iteraciji oznacevanja. S tem lahko tudi potrdimo, da
smo s ponovnim oznacevanjem dela govornega gradiva pridobili bolje oznacene

posnetke, ki odrazajo boljSe priblizke k dejanskim ¢ustvenim stanjem govorcev.

Po nasem prepric¢anju so radijske igre primerna izbira za graditev ¢ustvenih go-
vornih zbirk, saj v njih skusajo igralci samo glasovno poslusalcu predstaviti pro-

stor in tudi ¢as, v katerem se prepletajo dialogi in monologi raznolikih tematik.
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Prepricljivost in intenziteta predstavitve sta mo¢no povezana tudi z jasno izra-
Zenimi Custvenimi stanji likov, ki jih igralci skusajo z vziveto, hkrati pa tudi pre-
miSljeno interpretacijo priblizati poslusalcu. Zato so ¢ustvena stanja govorcev
v takem gradivu nedvomno moc¢no zastopana. Po nasem prepri¢anju tovrstni
posnetki odrazajo boljsi priblizek k realnim ¢ustvenim stanjem kot pri custve-
nih govornih zbirkah, zajetih z namensko interpretacijo vnaprej pripravljenih
povedi. Treba pa je tudi poudariti, da je graditev tovrstne zbirke ¢asovno potra-
tnejsa.

Zbirka EmoLUKS trenutno obsega oznacen custven govor ene govorke in enega
govorca. Podatkovno zbirko bomo skusali v prihodnosti nadgraditi z dodatnim
oznacevanjem preostalega gradiva drugih govorcev in govork, pri katerih Zelimo

uvesti tudi oznacevanje obseznejsega nabora ¢ustvenih oznak s pripadajoco in-

tenziteto.
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Development and Evaluation of the Emotional Slovenian
Speech Database — EmoLUKS

The paper describes development of the Slovenian emotional speech da-
tabase for its primary use in speech synthesis. We also explore the po-
tential of additional annotation for extending it for the use in emotion
recognition tasks. The paper focus in methodology for annotating para
lingual speaker information on the example of annotating speaker emo-
tions in Slovenian radio dramas. Emotional speech database EmoLUKS
was built from speech material of 17 Slovenian radio dramas. We ob-
tained them from the national radio-and-television station (RTV Slove-
nia), which were given to the universities disposal with an academic li-
cense for processing and annotating the audio material. The utterances
of one male and one female speaker were transcribed, segmented and
then annotated with emotional states. The annotation of the emotional
states was conducted in two stages with our own web-based application
for crowd sourcing. Annotating assessments in different time periods
with same five volunteers allows us to compare the obtained annotator’s
decisions, therefore we report about annotator’s decisions consistency.
Based on annotators majority vote of each annotated utterance we label
speech material and join it to emotional speech database named Emo-
LUKS. The material currently consists of 1385 recordings from one male
(975 recordings) and one female (410 recordings) speaker and contains
labeled emotional speech with a total duration of around 1 hour and 15
minutes. The paper presents the two-stage annotation process used to la-
bel the data and demonstrates the usefulness of used annotation method-
ology. We evaluate the consistency of the annotated speech material with
the speaker dependent automatic emotion recognition system. The re-
ported results are presented with the un-weighted as well as weighted
average recalls and precisions for 2-class and 7-class recognition exper-
iments. Results additionally confirms our presumption, that emotional
speech database despite its complexity includes also clearly expressed
emotional speaker states.

Keywords: emotional speech database, emotion recognition
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