Herkko Salonen

AANEEN LUKEMISEN SUJUVUUDEN
AUTOMAATTINEN ARVIOINTI

Kandidaatinty®

Informaatioteknologian ja viestinnan tiedekunta
Tarkastaja: Okko Rasanen

Joulukuu 2019



TIVISTELMA

Herkko Salonen: Adneen lukemisen sujuvuuden automaattinen arviointi
Kandidaatin ty6

Tampereen yliopisto

Tietotekniikan tutkinto-ohjelma

Joulukuu 2019

Lukivaikeuksista karsivia etsitdan arvioimalla dadneen lukemistaan. Arviointi vie aikaa, joka voi-
taisiin kayttaa lukivaikeuden hoitamiseen. Automaattinen arviointi lisaisi hoitoon kaytettavissa ole-
via resursseja, ja sita voitaisiin kayttda myds harjoittelun tukena. Tassa tyossa esitellaan jarjes-
telma, joka arvioi lasten daneen lukemisen sujuvuutta. Jarjestelma arvio puheen sujuvuutta joko
yleisesti tai painotuksen, sujuvuuden, tahdin ja tunneilmaisun suhteen. Tydssa analysoidaan
myd0s jarjestelmassa kaytettyjen piirteiden vaikutusta arviointikriteereihin.

Avainsanat: lukutaidon arviointi, lukusujuvuus, prosodia, automaattinen arviointi

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.



ABSTRACT

Herkko Salonen: Automatic evaluation of read speech fluency
Bachelor’s Thesis

Tampere University

Bachelor’'s Degree Program in Computer Science

December 2019

Dyslexia patients are screened by evaluating people’s oral reading. Evaluation takes time
which, could be used for treating dyslexic patients. Automatic evaluation of reading could add
resources for treating patients, and it could also be used as a reading companion tool. In this
paper an automatic evaluation system for children’s oral reading fluency is introduced. The sys-
tem evaluates reading fluency either overall or regards to phasing, smoothness, pace, and ex-
pression. Correlations between used speech features and fluency criteria are also discussed.

Keywords: reading evaluation, reading fluency, prosody, automatic evaluation

The originality of this thesis has been checked using the Turnitin OriginalityCheck service.



ALKUSANAT

Haluan kiittda ohjaajaani Okko Rasasta hyvista vinkeista ja saamastani tuesta tyon ai-
kana. Kiitan lisaksi Joni Kamaraista, jonka pitamat luennot ovat motivoineet minua nai-
den vuosien aikana. Kiitokset kuuluvat myos Jarkko Hautalalle ja hanen tutkimusryhmal-

leen aineiston ja arvioiden luovuttamisesta tyota varten.

Tampereella, 12.12.2019

Herkko Salonen



SISALLYSLUETTELO

I 1 7 [ I 1
2.LUKEMISEN SUJUVUUDEN ARVIOINNIN TAUSTA.......outiiiiiiiiiiiiiiiiiiininnnees 3
21 Sujuvuuden perinteiset arviointikriteerit................co 3

2.2 Sujuvuuden automaattinen arviointi ...........cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiie 4
B.MENETELMAT ..ottt et et eeteeaeaae e 5
3.1 TyOssa kaytetty data ... 5

3.2 Datan esikasittely ... 6

3.2.1 Automaattinen puheentunnistus............ccooooiiiiiiiii e 6

3.2.2 Perussavelen tunnistus............oouviiiiiiiiiiic e 7

3.3 Piirteiden [askeminen ...........coouiiiiiii i 7

3.4  Tilastolliset menetelmat...........cccoooiiiiiiiiii e 9

3.4.1 Lineaarinen regressiomalli ...........cccccooeviiiiiiiiiiin e, 10

3.4.2 Muut tilastolliset mallit ... 10

3.5  Piirteiden valitseminen ... 10

3.6  Automaattisen jarjestelman arviointi.........ccccoooveiiiiiiiiii 11

4 TULOKSET ... ssssssssssssssssnssnnnnnnnnnn 12
ST I == N LY I P 21
0 =1 R ERSRSRR 22

LIITE A: AINEISTOSSA KAYTETYT TARINAT
LIITE B: AINEISTON ARVIOINTIIN KAYTETYT KRITEERIT



LYHENTEET JA MERKINNAT

ASR
CORFS

FO
MAE
MFS

MLP
NAEP

RMSE
R2
SVM
WCPM
WPM

engl. Automatic Speech Recognition, automaattinen puheentunnis-
tus

engl. Comprehensive Oral Reading Fluency Scale, kattava daneen
lukemisen sujuvuuden asteikko

perussavel

engl. Mean Absolute Error, absoluuttinen poikkeama

engl. Multidimensional Fluency Scale, moniulotteinen sujuvuuden
asteikko

engl. Multilayer Perceptron, eteenpain kytketty monikerroksinen per-
septroniverkko. Yksinkertainen neuroverkkorakenne.

engl. National Assessment of Educational Progress, kansallinen ar-
vio koulutuksen etenemisesta

engl. Root Mean Squared Error, keskinelidvirheen nelidjuuri
selitysaste, engl. coefficient of determination

engl. Support-Vector Machine, tukivektorikone

engl. Words Correct Per Minute, sanoja oikein minuutissa

engl. Words Per Minute, sanoja minuutissa



1. JOHDANTO

Lukutaito on nykyajan yhteiskunnassa elamisen edellytys. Lukutaidottomuus heikentaa
mahdollisuuksia jatkokoulutukseen ja lisaa syrjaytymisriskia [28]. Pelkka lukutaito ei kui-
tenkaan riitd menestymiseen; pitdd myos ymmartaa lukemansa. Useat tutkimukset osoit-
tavat, etta lukemisen sujuvuus korreloi luetun ymmartadmisen kanssa [4][36]. Suomi on
maailmanlaajuisesti lukutaidon karkimaita, mutta silti 11 % suomalaisista aikuisista on
lukutaidoltaan heikkoja [26]. Yleisen lukutaidon kehittdmiseksi on tarkea I6ytaa lukivai-

keuksista karsivat aikaisin.

Lukemisen sujuvuutta tyypillisesti mitataan sanastollisien ja prosodisien piirteiden avulla.
Sanastollisiin piirteisiin kuuluvat muun muassa lukunopeus ja lukemisen tarkkuus, eli
kuinka moni luettu sana on luettu oikein. Prosodisiin piirteisiin kuuluvat esimerkiksi tavu-
jen painotus, intonaatio ja tauotus. Tutkimuksien mukaan prosodiset piirteet kuvaavat
paremmin luetun ymmartamista. Etenkin haastavissa teksteissa prosodiset piirteet so-

veltuvat myos luetun ymmartamisen mittaamiseen. [4][24]

Alakouluikaisten lukemisen kehitysta seurataan tarkkaan. Tukea tarvitsevia lapsia seu-
lotaan lukutesteilld, joissa lapset kayvat lukemassa erityisopettajalle. Erityisopettaja ar-
vioi lukevatko lapset riittdvan sujuvasti ikdansa nahden. Sujuvuuden automaattinen ar-
viointi voisi vahentaa erityisopettajien seulonnoista aiheutuvaa tydomaaraa, jolloin aikaa
jaisi enemman lukemisharjoitusten pitdmiseen. Automaattista sujuvuuden arviointia voi-
daan hyoddyntaa myds lukemisen harjoittelua tukevissa peleissa. Talla hetkella auto-
maattista arviointia kaytetaan muun muassa LukiMat-hankkeen osana kehitetyssa Eka-
peli-Sujuvuus -pelissa. Pelissa sujuvuuden arviointi perustuu kylla/ei-kysymyksiin, joihin

vastataan hiljaisesti luettujen vaittamien perusteella. [38]

Suomenkielelle kehitettyja lukupuhunnan sujuvuuden arviointimenetelmia ovat LukiMa-
tin Luksun lisdksi Diagnostiset testit 1, YTTE ja Armi 1 ja 2, FinRa ry:n lukemisen testit
ja Lukilasse. Diagnostiset testit 1 mittaa sujuvuutta lyhyiden ja pitkien sanojen lukemi-
seen kaytetyn ajan perusteella [30]. YTTE-menetelmassa [15], Armi 1 [19] ja 2-testeissa
[20] ja FinRa ry:n lukutesteissa [13] sujuvuutta mitataan tarinan lukunopeuden ja virhei-
den perusteella. Lukilasse-testissa [14] sujuvuutta mitataan oikein luettujen sanojen

maaralla rajallisessa ajassa. Kaikki testit ovat manuaalisia ja FinRa ry:n testia lukuun



ottamatta normitettuja, mikd mahdollistaa tulosten vertailun valtiontasolla. Yksikaan tes-
teista ei mittaa puheen prosodisia ominaisuuksia, vaan testit keskittyvat lukunopeuteen

ja tarkkuuteen.

Tassa tydssa esitellaan jarjestelma, joka arvioi automaattisesti aaneen lukemisen suju-
vuutta puhesignaalin piirteistyksen avulla. Sujuvuutta arvioidaan lahinna prosodisien piir-
teiden avulla. Tyéssa on hyédynnetty Aalto-ASR-puheentunnistinta [1] ja PIENet-danen
korkeuden arviointityokalua [29]. Naiden ohjelmien tuottamien syotteiden avulla laske-
taan akustisesta puhesignaalista piirteita, joiden perusteella pyritdan arvioimaan daneen
lukemisen sujuvuutta. Sujuvuuden arviointi tapahtuu koneoppimisalgoritmin avulla, jonka
opettamiseen kaytetaan kasin arvioituja aanitteitd. Adnitteet on arvioitu kayttaen apuna
neljaa eri arviointikriteeria. Tydssa kdydaan lapi eri puhepiirteiden korrelaatiota naihin

arviointikriteereihin.

Luvussa 2 tutustutaan aiemmin tehtyihin tutkimuksiin aiheesta, esitelldan niissa kaytet-
tyja menetelmia ja arvioidaan tutkimusten tuloksia. Luvussa 3 esitelldan tassa tyossa
kaytetyt menetelmat. Luvussa kerrotaan, miten dataa esikasiteltiin, mita piirteita datasta
laskettiin ja kuinka piirteita hyddynnettiin koneoppimisalgoritmissa. Luvussa 4 esitellaan

tutkimustulokset ja analyysi niista. Lopuksi luvussa 5 on yhteenveto tasta tyosta.



2. LUKEMISEN SUJUVUUDEN ARVIOINNIN
TAUSTA

Automaattinen daneen lukemisen sujuvuuden mittausjarjestelmd on tullut ajankoh-
taiseksi 2010-luvulla tietokoneiden yleistymisen, ja prosessointikyvyn kasvamisen
myota. Jarjestelmia on kehitetty etupaassa alakouluikaisten lasten lukemisen harjoittelun
tueksi [22][23][38] ja dysleksiasta karsivien tunnistamiseksi [6][7]. Nama jarjestelmat
yleensa arvioivat lasten daneen lukemista joko kestoltaan tai sanamaaraltdan rajatun
tarinan perusteella. Naiden jarjestelmien liséksi automaattista puheen arviointia on kay-

tetty vieraankielen osaamisen arvioimiseen [5].

Luvussa 2.1 esitellaan perinteisia aaneen lukemisen sujuvuuden arviointikriteereja. Lu-
vussa 2.2 kaydaan lapi aikaisemmissa julkaisuissa kaytettyja automaattisia arviointime-

netelmia.

2.1 Sujuvuuden perinteiset arviointikriteerit

Lukemisen sujuvuuden arvioinnissa ylivoimaisesti suosituin kriteeri on ollut oikein luettu-
jen sanojen maara minuutissa (Words Correct Per Minute, WCPM) sellaisenaan tai so-
vellettuna [6][7][12][22]. Useiden tutkijoiden mukaan lukemisen sujuvuuden kriteereja
ovat nopeus, tarkkuus ja ilmaisu [32][34]. WCPM mittaa naista kahta, ja sita on kaytetty
usein ainoana aaneen lukemisen sujuvuuden mittarina. Joidenkin tutkijoiden mukaan

WCPM ei kuitenkaan anna riittdvan laajaa kuvausta sujuvuudesta [3].

Yhdysvalloissa kehitetty NAEP-asteikko (National Assessment of Educational Progress,
kansallinen arvio koulutuksen etenemisestd) on nelitasoinen ja se ottaa huomioon no-
peuden lisaksi lukijan ilmaisun [27]. Asteikon tasot erottavat toisistaan lukijan yhdessa
lukemien sanojen maara. Ensimmaisella tasolla lukija lukee sana kerrallaan, toisella ta-
solla lukija lukee paaasiassa kahden sanan ryhmissa, kolmannella tasolla lukija lukee
useamman sanan ryhmissa, ja neljannella tasolla luetut sanat muodostavat merkityksel-
lisen kokonaisuuden. NAEP-asteikon automaattinen arviointi ei ole yhta suoraviivainen

menetelméa kuin WCPM:n.

Moniulotteinen sujuvuusasteikko (Multidimensional Fluency Scale, MFS) arvioi lukemi-
sen ominaisuuksia erillaan toisistaan. Asteikolla arvioidaan sanojen painotusta, suju-
vuutta (tahdin tasaisuus) ja tahtia. Jokainen ominaisuus arvioidaan numeerisella 1—4 as-
teikolla. [41] NAEP-asteikon tavoin MFS-asteikon automaattinen arviointi vaatii usean

piirteen kayttamista, koska asteikko ei koostu vain yhdesta mitattavasta suureesta.



Benjamin et al. kehittdama CORFS-asteikko (Comprehensive Oral Reading Fluency
Scale, kattava aaneen lukemisen sujuvuuden asteikko) perustuu spektrografisiin piirtei-
siin kuten aanenkorkeuteen ja taukojen maaraan ja pituuteen. Asteikko korostaa pro-

sodisien piirteiden merkitystd enemman kuin muut arviointiasteikot. [3]

2.2 Sujuvuuden automaattinen arviointi

WCPM:n mittaaminen automaattisesti on mahdollista toteuttaa pelkdan ASR:n (Automatic
Speech Recognition, automaattinen puheentunnistin) avulla [6][7]. Tallin arvioinnin
tarkkuus riippuu automaattisen puheentunnistimen tarkkuudesta. Lasten puheen tunnis-
taminen on vaikeampaa kuin aikuisten puheen [16][21]. Automaattisen puheentunnisti-
men toiminnan edellytys on, etta tunnistimen opettamisessa on kaytetty lasten puheesta

koostuvaa korpusta [6][7].

Bolafios et al. artikkelissa [6] kuvataan FLORA-jarjestelmd, joka automaattisesti arvioi
aaneen lukemisen sujuvuutta pohjautuen neliasteiseen NAEP-asteikkoon. Jarjestel-
massa sujuvuuden arviointi perustuu NAEP-asteikon perusteella toteutettujen piirteiden
laskemiseen puhesignaalista. Sujuvuuden arviointi tapahtuu kolmen puhesignaalin piir-
teilla opetetun SVM-luokittelijan avulla. Jarjestelma antaa saman arvion kuin ihminen yli
76 prosentissa tapauksista. Pelkastaan WCPM-kriteerin perusteella jarjestelma antaa

saman arvion kuin ihminen 70 prosentissa tapauksista. [6]

Sujuvuuden arviointiin on kaytetty my6s mallipohjaisia ratkaisuja. Sabun ja Raon julkai-
sussa [35] esitellaan jarjestelma, jossa prosodian arviointia varten on opetettu kielimal-
leja. Jokaiselle arvioinnissa kaytetylle tarinalle on opetettu oma kielimallinsa, jossa sa-
nan esiintymistodennakoisyyden maarittamiseen kaytetdan kahta edeltavaa sanaa. Kie-
limallin sanoille on opetusdatan perusteella maaritelty prosodisia piirteita, kuten perus-
savel, pituus ja intensiteetti ajanfunktioina. Jarjestelma arvioi lukemisen prosodian omi-

naisuuksia vertaamalla opetettuihin kielimalleihin. [35]



3.MENETELMAT

Tassa luvussa esitellaan tydssa kaytetyt menetelmat daneen lukemisen automaattiseen
arviointiin. Tydssa kaytetty datan kasittelyn kanava mukailee aikaisemmissa tutkimuk-
sissa kaytettyjd prosesseja. Luvussa 3.1 kerrotaan tydssa kaytetysta aineistosta. Lu-
vussa 3.2 kasitellaan aanitiedostojen esikasittelya ja muuttamista helpommin kasitelta-
vaan muotoon. Luvussa 3.3 esitellaan piirteiden laskemisen menetelméat. Luvussa 3.4
kerrotaan tyossa kaytetyista tilastollisista malleista. Luvussa 3.5 esitellaan piirteiden ar-

viointimenetelmat. Lopuksi luvussa 3.6 kerrotaan mallien arviointimenetelmista.

assessment
(.csv)
Features
story
(.txt)
story
(.wav)

Kuva 1: Lohkokaavio mallin opetuksesta

Kuvassa 1 on esitelty arviointijarjestelman opettaminen lohkokaaviona. Aluksi puheen-
tunnistimella (ASR) etsitdan aanitiedostoista lauseiden, sanojen ja danteiden aikaleimat,
ja perussavelentunnistimella selvitetddn puhujan danenkorkeus (F0) aanitteen aikana.
Tunnistimien tuloksista lasketaan joukko lukemisen sujuvuutta kuvaavia piirteitd (engl.
feature extraction). Lasketut piirteet sovitetaan ihmisen tekemien arvioiden kanssa tilas-
tolliseksi malliksi (engl. model fitting). Jarjestelma mukailee soveltaen Bolafios et al. jul-

kaisussa [6] esiteltyd FLORA-jarjestelmaa.

3.1 Tyossa kaytetty data

Ty6ssa kaytettiin Niilo Maki Instituutin ReadDrama-tutkimuksessa [33] kerattya aineis-
toa. Aineisto koostuu 106 eri lapsen lukemista 210 aanitteesta. Jokainen aanite sisaltaa
yhden 150-sanaisen tarinan kolmesta vaihtoehtoisesta tarinasta. Tarinat ovat saatavilla
tyon liitteessa A. Tyossa aanitteista kaytettiin 207 kappaletta, koska kaikkia aanitteita ei

oltu kasin arvioitu sujuvuuden osalta.

Aanitteiden lukijat olivat 3.—4.-luokkalaisia oppilaita. Oppilaat lukivat tarinat ensin danet-
tomasti, jonka jalkeen he vastasivat monivalintatehtavaan, joka mittasi luetun ymmarta-

mista. Tamén jalkeen oppilaat lukivat tarinan uudelleen daneen. Adnetdn lukeminen ja



monivalintatehtavan tarkoitus oli parantaa oppilaan ilmaisukykya aaneen lukemisvai-
heessa. [33]

Aanitteiden arvioinnissa kaytetyt kriteerit pohjautuvat moniulotteiseen sujuvuusasteik-
koon [40], joka esiteltiin luvussa 2.1. Asteikkoa on sovellettu laajentamalla pisteytysta
viisiportaiseksi. Sen lisaksi asteikkoon lisattiin tunneilmaisua kuvaava ulottuvuus. Tar-

kemmat arviointikriteerit ovat saatavilla liitteesséa B.

3.2 Datan esikasittely

Alkuperaisesta datasta tydssa kaytettiin 207 pakkaamatonta wav-tiedostoa. Aanitteet oli
naytteistetty 44,1 kHz taajuudella ja 16 bitin tarkkuudella. Kasittelya varten aanitteet ali-

naytteistiin 16 kHz naytteistystaajuudelle.

Ty6ssa kaytettiin kohinasuodatettuja aanitteita, jotta automaattinen puheentunnistus ja
perussavelen tunnistaminen onnistuisivat paremmin. Kohinasuodatus oli tehty aanitteille

kerayksen yhteydessa.
3.2.1 Automaattinen puheentunnistus

Piirteiden laskeminen edellyttda sanojen ja aanteiden tunnistamista aanitteista. Tydssa
kaytettiin AaltoASR-puheentunnistinta [17] virkkeiden, sanojen ja danteiden tunnistami-
seen aanitteistd. Tahan kaytettiin puheentunnistimen forced alignment -ominaisuutta.
Ominaisuuden kayttamisen tarkoitus oli parantaa puheentunnistimen tuloksia lasten pu-
hetta tunnistettaessa. Ominaisuus etsii danitteesta annetun tekstitiedoston sanoille aika-
leimat. Sanat muutetaan suomen kielen aantamismallin avulla todennakdisimmaksi aan-
nesekvenssiksi. Taman sekvenssin kautta kohdistusalgoritmi valitsee aikaleimat erik-

seen aanteille.

Kohdistus algoritmi perustuu Viterbin algoritmiin [40], jonka on tarkoitus 16ytaa todenna-
kdisin sekvenssi Markovin piilomalleja. Tassa yhteydessa Viterbin algoritmia kaytetaan

todennakdisimman aannesekvenssin I6ytamiseen suomen kielen aantamismallin avulla.

Ty6ssa kaytetty forced alignment -kohdistus ei toimi kunnolla epasujuvan puheen tun-
nistamisessa. Saatavilla ei kuitenkaan ollut parempia ASR-malleja, jotka olisi tarkoitettu
lasten puheen tunnistamiseen ja/tai epasujuvan puheen tunnistamiseen. Tydssa haluttiin
kokeilla, kuinka hyvin saatavilla olevilla tydkaluilla sujuvuusongelmaa pystytaan ratko-

maan.



3.2.2 Perussavelen tunnistus

Puheentunnistamisen kautta saatujen tietojen ohella puheen perussavelen taajuus mah-
dollistaa puhesignaalia kuvaavien piirteiden laskemisen. Tonaalisissa kielissd kuten
mandariinikiinassa perussavel vaikuttaa sanan merkitykseen. Suomenkielessa perussa-
velen muutokset muuttavat vain sanoman sisallon painotusta. Perussavelen arvoilla on
sita kautta yhteys daneen lukemisen tunneilmaisuun. Tyossa kaytetyn perussavelen tun-

nistusohjelma on esitelty Airaksinen et al. artikkelissa [2][29].

Perussavelen tunnistus tuottaa jokaista danitettad vastaavan fO-tiedoston, jossa siséaltaa
vektorin perussavelen arvoja 10 ms aikaresoluutiolla. Tunnistin tuottaa perussavelen ar-
von vain soinnillisille danteille, koska soinnittomilla aanteilla kuten /p/ ja /t/ ei ole perus-
taajuutta [18]. Tunnistus tuottaa kuitenkin tarpeeksi arvoja jokaista sanaa kohden, jotta

dataa voidaan kayttaa piirteiden laskemisessa.

3.3 Piirteiden laskeminen

TyOssa kaytetyista piirteistd muutamat ovat samoja, mita Bolanos et al. artikkelissa [6]
esiteltiin. Artikkelissa esiteltiin jarjestelma, joka mittasi lasten aaneen lukemisen suju-
vuutta piirteisiin pohjautuen. Artikkelissa esitellyt piirteet perustuva NAEP-asteikkoon
[27]. Kaikkia artikkelissa esiteltyja piirteita ei toteutettu tdssa tydssa niiden toteuttamisen
vaikeuden vuoksi. Forced alignment -kohdistus ei tuottanut niin monipuolista dataa kuin
artikkelissa esitellyssa jarjestelmassa kaytetty puheentunnistin. Kohdistuksen tuottaman
datan perusteella on esimerkiksi hyvin vaikeaa maaritelld, onko sana lausuttu oikein.

Taulukossa 1 on esitelty kaikki tydssa kaytetyt piirteet.

Taulukko 1: Tybssé kéytetyt piirteet

PIIRTEEN NIMI PIIRTEEN KUVAUS

TAUK Aanteiden valissa olevien taukojen maara.

TAUKka Aanteiden valissa olevien taukojen keskipituus.

TAUKwax Pisimman aanteiden valissa olevan tauon pituus.

TAUKkn Aénteiden valissa olevien taukojen pituuden keskihajonta.

VOKka Vokaaliaanteiden keskipituus. Perakkaisten vokaalien pituudet
laskettiin yhteen.

VOKwmax Pisimman vokaalidanteen pituus. Perakkaisten vokaalien pi-
tuudet laskettiin yhteen.

VOKkH Vokaalidanteiden pituuden keskihajonta. Perakkaisten vokaa-
lien pituudet laskettiin yhteen.

KONSka Konsonanttidanteiden keskipituus.

KONSwax Pisimman konsonanttiddneen pituus.




KONSkH Konsonanttidanteiden pituuden keskihajonta.

VIRKka Virkkeiden valisten taukojen keskipituus.

LOPPU Puheentunnistimen tunnistaman viimeisen hiljaisuuden pituus.
Arvio puheentunnistimen tekemien virheiden maaralle.

FOka Piirre kuvaa, kuinka paljon perussavel keskimaarin vaihtelee
sanojen sisalla.

FOxn Piirre kuvaa, kuinka paljon sanojen keskimaarainen perussavel
vaihtelee.

WPM Piirre on luettujen sanojen maara minuutissa. Piirre ei huomio,
onko sanat luettu oikein.

WPMyar Piirre kuvaa, kuinka paljon virkkeiden valilla on lukunopeuden
vaihtelua.

TAUK-piirteet kasittelevat kaikkia aanteiden valisia taukoja, jotka puheentunnistin on tun-
nistanut. Nama piirteet lukuun ottamatta taukojen pituuden keskihajontaa esiintyvat
myos Bolafos et al. artikkelissa. Bolafnosin mukaan Clayn ja Imlachin [8] artikkelissa
todetaan heikkojen lukijoiden pitdvan enemman taukoja ja heidan pitdmat taukonsa ovat
pidempia kuin taitavien lukijoiden pitdmat. Arviointikriteerien mukaan taitava lukija lukee
tasaiseen tahtiin, ja heikommilla lukijoilla esiintyy lukunopeuden vaihtelua. Taukojen pi-
tuuden keskihajonta kuvaa arviointikriteerien painotusta, sujuvuutta, seka jossain maarin
tahtia.

Tydssa kaytettyjen arviointikriteerien mukaan heikot lukijat liu’uttavat, takeltelevat tai
toistavat lukemaansa. Tama viittaa heikkoon tekstin dekoodaus taitoon [39]. Lukija tois-
taa lukemaansa, koska ei kykene etenemaan tekstissa. Toisto voi esiintyd soinnillisten
aanteiden venyttamisena. Soinnillisten aanteiden pituuden mittaamiseksi tuotettiin VOK-
ja KONS-piirteet. Nama piirteet mittaavat vokaalien ja konsonanttien keskipituutta, kes-
kipituuden hajontaa ja pisimpien vokaali- ja konsonanttidanteiden pituutta. Piirteiden on

tarkoitus mitata eritoten arviointikriteerien painotusta ja sujuvuutta.

Rasinskin mukaan eteva lukija kiinnittda huomiota valimerkkeihin, etenkin virkkeiden va-
lilld [31]. Lukiessa pidettavien hengahdystaukojen tulisi esiintyd valimerkkien kohdalla.
Heikommat lukijat joutuvat pitdmaan useammin hengahdystaukoja, ja he kiinnittavat va-
hemman huomiota valimerkkeihin. Piirteen VIRKka on tarkoitus mitata lukemisen paino-

tusta ja tahtia.

Puheentunnistuksesta saatujen aikaleimojen avulla jokaista sanaa vastaavat perussa-
velen arvot toimivat pohjana piirteille FOka ja FOxn. Tydssa kaytettyjen arviointikriteerien
mukaan hyvaa tunneilmaisua kuvaa eldytyminen tekstiin. Tama ilmenee aanensavyn
muuttumisena tekstin sisallon mukaan. Piirteiden FOka ja FOxkn tarkoitus on mitata tun-

neilmaisua.



Piirre WPM (engl. words per minute, sanoja minuutissa) kuvaa lukemisen nopeutta.
WPM on miltei sama suure kuin WCPM, jota Bolafios et al. [6] mukaan pidetaan yleisesti
todella kuvaavana piirteend. Naiden suureiden ero on se, ettei WPM mittaa lukemisen
tarkkuutta. Luvussa 2 todettiin, ettd lukemisen sujuvuus muodostuu nopeudesta, tark-
kuudesta ja ilmaisusta, ja WPM mittaa yhta naista. Lisaksi tydssa kaytettyjen arviointikri-
teerien mukaan lukunopeus vaikuttaa arviointiin painotuksen, sujuvuuden ja tahdin
osalta. Taten lukunopeus on merkittava aaneen lukemisen sujuvuuden arvioinnin Kri-
teeri. Lukunopeuden vaihtelu, jota piirre WPMyar mittaa, on ominaista keskitason luki-
joille arviointikriteerien mukaan. Arviointikriteerien mukaan keskitasoinen lukija lukee

helpot lauseet nopeasti, mutta hidastaa tahtiaan vaikeissa lauseissa.

3.4 Tilastolliset menetelmat

Aanitteista laskettujen piirteiden seka aineiston mukana toimitettujen sujuvuusarvioiden
perusteella aineistoon sovitettiin useita tilastollisia malleja. Aluksi selvitettiin kuinka tark-
kaan sujuvuuden arviointiin paastaan kayttamalla kaikkia piirteita ja lineaarista regres-
siomallia. Tdman jalkeen eri piirrekombinaatioiden tuottamaa tarkkuutta vertailtiin line-
aarisen regression avulla. Lopuksi vertailtiin arvioinnin tarkkuutta muilla suosituilla tilas-

tollisilla malleilla.

Tilastollisien mallien tuottamiseen kaytettiin apuna Pythonin scikit-learn -kirjastoa. Scikit-
learn on helppokayttdinen ja suosittu koneoppimiseen tarkoitettu kirjasto. Kirjastoa kay-
tetaan yli 40 % kaikista GitHubin koneoppimisprojekteista [10]. Tilastollisien mallien to-

teutuksien yksityiskohdat ovat saatavissa kirjaston kotisivulla. [37]

Features

story data
(txt) — ASR ——

/ (.TextGrid) ‘
Cwav) FO — data

story
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assesment

Kuva 2: Lohkomalli tilastollisen mallin testaamisesta

Kuvassa 2 esitelty lohkomalli testaamisvaiheesta eroaa opetusvaiheesta vain viimeisten
lohkojen osalta. Testaamisessa sovitetun mallin ja puhesignaalista laskettujen piirteiden

avulla lasketaan aanitteelle sujuvuusarvio.
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3.4.1 Lineaarinen regressiomalli

Lineaarisen regressiomallin opettamiseen kaytettiin 70 % aineistosta. Loppua 30 % da-
tasta kaytettiin mallin testaamiseen. Opettamisessa kaytettiin kaikkia 16 piirretta. Ope-
tuksen kohteena (engl. target) kaytettiin kaikista neljasta arviointikategoriasta yhteenlas-
kettua pisteytysta, jolloin saatiin uudet arviot 4 ja 20 valille. Jako opetus- ja testidataan

tehtiin satunnaisesti. Testi toistettiin sata kertaa eri jaotteluilla opetus- ja testidataan.

Lineaarisen regressiomallin avulla testattiin erikseen myds kaikkien piirteiden kombinaa-
tiot kohteen ollessa kaikista sujuvuuden arviointikriteereista yhteenlaskettu arvo. Testin
tarkoituksena oli 16ytaa sujuvuuden yhteenlaskettua arviota parhaiten kuvaavat piirteet.
Opetusjoukkona kaytettiin 70 % kaikesta datasta. Loppua 30 % datasta kaytettiin testi-

joukkona. Jako opetus- ja testijoukkoihin tehtiin satunnaisesti.

3.4.2 Muut tilastolliset mallit

Lineaarisen regression ohella mydés muiden suosittujen mallien suorituskykya testattiin
kaikilla piirrekombinaatioilla. Testattuihin malleihin kuuluu lineaarinen regressiomalli, lo-
gistinen regressiomalli, lahinaapurinmenetelma, paatdéspuu, satunnaismetsa, perseptro-
niverkko (engl. multilayer perceptron) ja Adaboost. Mallien opettamiseen kaytettiin 70 %
datasta ja testaamiseen kaytettiin loput 30 % datasta. Jako tehtiin satunnaisesti, ja sa-
maa jakoa kaytettiin kaikkien mallien opettamiseen ja testaamiseen. Kohteena kaytettiin

arviointikriteerien yhteenlaskettua arvoa.

Kaikkien mallien testaamisessa kaytettiin scikit-learn -kirjaston valmiita malleja. Logisti-
sessa regressiomallissa kaytettiin L2-tappiofunktiota (engl. loss function). Lahinaapuri-
menetelmassa kaytettiin 5 1ahintd naapuria, joiden vaikutus maaraytyi niiden euklidisen
etaisyyden mukaan. Satunnaismetsdmalleissa kaytettin 100 puuta. Perseptroniver-
kossa kaytettiin kolmea kerrosta, joissa oli 16, 100 ja 17 neuronia. Perseptroniverkon

iterointirajana oli 100 iteraatiota.

3.5 Piirteiden valitseminen

Jokaista arviointikriteeria (painotus, sujuvuus, tahti ja tunneilmaisu) tutkittin myds eril-
Idan toistaan. Arviointikriteerien erottamisen tavoitteena on parantaa arvioinnin tark-
kuutta. Vaikka arviointikriteerit ovat toisistaan riippuvia, voidaan olettaa, etta tietyt piirteet

mittaavat paremmin vain osaa arviointikriteereista.
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Piirteiden vaikutusta eri arviointikriteereihin testattiin lineaarisen regression avulla. Jo-
kaista arviointikriteeria parhaiten kuvaavat piirteet selvitettiin luvussa 3.4.1 esitellyn piir-

teiden vertailun tapaan.

3.6 Automaattisen jarjestelman arviointi

Mallien tuottamia arviointituloksia arvioitiin absoluuttisen poikkeaman (engl. mean abso-
lute error, MAE)

ja keskineliévirheen nelidjuuren (engl. root mean squared error, RMSE)

1 n
RMSE = |- (3 = x)?
n 1

avulla.

Naiden lisaksi malleille laskettiin R? -selitysaste scikit-learn -kirjaston funktiolla r2_score.
Selitysaste kuvaa kuinka hyvin mallin tuottamat arviot vastaavat todellisia arvoja. Seli-
tysaste tyypillisesti saa arvoja valilta [0, 1]. Mita [Bhempana arvoa 1 selitysaste on, sita
tarkempi malli on. Selitysaste voi olla myds negatiivinen, jolloin malli selittdad datan vari-

anssia huonommin kuin datan keskiarvo [9].

Osassa testeista arviointitulosten tarkkuutta mitattiin myos vertaamalla niitd suoraan ih-
misen tekemiin arvioihin. Vertailu toteutettiin laskemalla danitteiden lukumaara, joille jar-
jestelma antoi saman arvion kuin ihminen. Lukumaara jaettiin kaikkien arvioitujen aanit-

teiden lukumaaralla, ja muutettiin prosenttiluvuksi.
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4. TULOKSET

Automaattisen arvioinnin vertailukohtana voidaan kayttaa satunnaisarpojan tuottamaa
tulosta. Tulos kuvastaa tarkkuutta, joka saavutetaan silloin kun mallilla ei ole mitaan tie-
toa juuri kyseessa olevasta puhenaytteesta. Arpoja arpoi opetusjoukon sujuvuusarvioi-
den keskiarvon ja keskihajonnan mukaisesta normaalijakaumasta arvoja, joita verrattiin
testijoukon sujuvuusarvioihin. Sadan satunnaisarvonnan keskimaarainen MAE oli 2,731
ja RMSE 3,541.

Kuvassa 3 on esitetty erdan aineistoon sovitetun lineaarisen regressiomallin tuottamien
arvioiden histogrammi, seka vastaavat ihmisen tekemien arvioiden histogrammi. Mallin
sovittamiseen on kaytetty kaikkia 16 puhesignaalista laskettua piirretta. Kaikilla piirteilla
opetetun mallin absoluuttinen keskipoikkeama oli testeissa valilla 0,995 — 3,247 ja kes-

kinelidvirheen nelidjuuri valilla 1,179 — 9,727. Mallin selitysaste oli valilla 0,078 — 0,688.

Jarjestelma Ihminen
14
14
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5 10 15 20 10 15 20
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Kuva 3: Lineaarisen regressiomallin tuottamien arvioiden ja ihmisen tekemien ar-
vioiden histogrammit.

Kymmenesta mallista pienimman keskinelidvirheen nelidjuuren tuottaneen mallin seli-
tysaste oli 0,528. Mallin tuottamien testijoukon arvioiden keskiarvo ja keskihajonta olivat
13,380 ja 1,429. Vastaavasti ihmisen testijoukolle tekemien arvioiden keskiarvo ja kes-
kihajonta olivat 13,143 ja 1,717.
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Taulukko 2: Yhteenlaskettujen arvioiden estimointi logistisella regressiolla
Piirteet MAE RMSE R?

TAUK, TAUKumax, VOKka, VOKuax, VOKkn, LOPPU, | 1,386 1,763 0,676
FOxn, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKwuax, VOKka, VOKumax, VOKkn, VIRK, | 1,376 1,764 0,675
LOPPU, FOkn, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKumax, VOKkn, KONSky, | 1,373 1,765 0,675
LOPPU, FOkn, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKku, VOKka, VOKuax, KONSky, | 1,369 1,765 0,675
LOPPU, FOka, FOxx, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKkn, VOKka, VOKumax, VIRK, | 1,372 1,767 0,674
LOPPU, FOka, FOxx, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKkr, VOKka, VOKumax, KONSwuax, | 1,371 1,769 0,674
KONSkn, LOPPU, FOka, FOxku, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOKumax, KONSuax, | 1,366 1,769 0,673
KONSku, LOPPU, FOxkn, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOKumax, KONSuax, | 1,374 1,770 0,673
LOPPU, FOkn, WPM, WPMyar
TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOKuax, LOPPU, | 1,374 1,771 0,673
FOxa, FOxn, WPM, WPM\yar
TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOKuax, KONSkn, | 1,378 1,772 0,672
VIRK, LOPPU, FOka, FOxn, WPM, WPMyar
WPM 1,633 2,106 0,537

Kaikki piirteet 2,192 5,954 -2,700

Taulukossa 2 on esiteltynd kombinaatiot, jotka tuottivat parhaiten ihmisen antamaa ar-
viota vastaavan arvion. Naiden kombinaatioiden lisdksi taulukossa on vertailun vuoksi
my0s pelkallda WPM:lla opetettu malli seka kaikilla piirteillda opetettu malli. Piirteet TAUK,
TAUKuax, VOKka, VOKuax, VOKkn, LOPPU, FOkn, WPM ja WPMuvar esiintyivat kaikissa
kymmenessa kombinaatiossa ja piirteet KONSkn ja FOka esiintyvat puolessa niista. Piir-
teet TAUKka, TAUKkH ja KONSka eivat esiintyneet yhdessakaan hyvin toimivassa mal-

lissa.

Kaikilla piirteilld sovitetun mallin arviointitulos oli tosi heikko. Tdma johtui heikosti pu-
heentunnistimella tunnistetuiden aanitteiden olemisesta testijoukossa. Naiden aanittei-
den kohdalla tietyt piirteet saivat hyvin poikkeavia arvoja. Erityisesti piirteet TAUKKka, ja

TAUKKkn saivat hyvin erilaisia arvoja poikkeavien tunnistuksien takia.
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Taulukko 3: Yhteenlaskettujen arvioiden estimointi eri malleilla. Kunkin mallin tulos
vastaa kyseiselld mallilla parhaiten toiminutta piirrekombinaatiota.

Malli Piirteet MAE RMSE R?
LinearRegression TAUK, VOKka, VOKwmax, VOKkn, 1,048 1,187 0,716
LOPPU, FOka, FOxkx, WPM
LogisticRegression | FOka, FOxn, WPM 0,937 1,189 0,715
KNeighbors TAUKwax, VOKmax, WPM 1,413 1,821 0,331
DecisionTree TAUK, VOKka, KONSkh, LOPPU, 1,111 1,480 0,558
FOka, FOxkn, WPM, WPMvar
RandomForest TAUK, VOKuax, VOKka, FOkn, WPM 1,032 1,303 0,657
MLP TAUK, TAUKuax, VOKmax, VOKka, 1,079 1,380 0,616
LOPPU, WPM
Adaboost WPM 1,238 1,512 0,539
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Kuva 4: AdaBoost-mallin tuottamat arviot puheen sujuvuudelle

Taulukossa 3 on esitelty jokaisella testatulla mallilla tai metodilla tuotettu paras arviointi-
tulos seka opettamiseen kaytetty piirrekombinaatio. Vaikka logistisella regressiomallilla
ja AdaBoost-mallilla RMSE on pieni, histogrammia tarkastelemalla ndhdaan, ettei malli
ole yleistynyt dataan hyvin. Kuvassa 4 on AdaBoost-mallin tuottamien arvioiden histo-
grammi. Matalaa keskinelidvirhetta selittdd yhteisarvion pieni hajonta. Koko aineiston
yhteisarvioiden keskihajonta on 2,47. Keskihajonnan ollessa pieni, voi pelkastaan odo-
tusarvolla kayttamalla paasta matalaan keskinelidvirheeseen. Muut mallit yleistyivat pa-
remmin opetusdataan. Vertailun perusteella lineaarinen regressiomalli, satunnaismetsa-

menetelma ja perseptroniverkko ovat otollisimmat tilastolliset mallit.



Taulukko 4: Painotusta kuvaavimmat piirteet

Piirteet MAE

RMSE R?

15

Oikeita arvioita

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,487
max, VOKkH, KONSka, KONSuax, KONSkh,
LOPPU, WPMyar

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,488
wax, VOKkH, KONSka, KONSuax, KONSkh,
LOPPU, FOxa, WPM\/ar

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,488
wax, VOKkH, KONSka, KONSuax, KONSkh,
LOPPU, FOxx, WPMyar

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,498
max, VOKkr, LOPPU, WPMvar

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,499
max, VOKkr, LOPPU, FOka, WPMyar

TAUK, TAUKka, TAUKumax, VOKka, VOK- | 0,499
max, VOKkn, LOPPU, FOkn, WPMyar

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKuax, @ 0,492
VOKkn, KONSka, KONSuax, KONSkn,
LOPPU, FOka

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKuax, | 0,492
VOKkrn, KONSka, KONSmax, KONSky,
LOPPU

TAUK, TAUKka, TAUKuax, VOKka, VOK- | 0,501
wax, VOKkH, KONSka, KONSuax, KONSkh,
VIRK, LOPPU, WPMyar

TAUK, TAUKka, VOKka, VOKuax, VOKkn, | 0,491
KONSka, KONSwmax, KONSkn, LOPPU,
FOxn

wpPM 0,563

Taulukko 5: Sujuvuutta kuvaavimmat piirteet

Piirteet MAE

0,582

0,583

0,584

0,586

0,586

0,587

0,588

0,588

0,589

0,589

0,690

RMSE

0,446

0,446

0,443

0,439

0,439

0,439

0,436

0,436

0,434

0,433

0,224

R2

58,7 %

58,7 %

57,1 %

60,3 %

60,3 %

58,7 %

57,1 %

57,1 %

55,6 %

63,5 %

50,8 %

Oikeita arvioita

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKumax, 0,351
VOKkn, VIRK, LOPPU, FOxa, WPM

TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOK-
max, VOKkn, VIRK, LOPPU, FOxa, WPM

0,350

0,469

0,468

0,658

0,658

73,0 %

73,0 %



TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKuax, | 0,352
VOKkH, KONSka, VIRK, LOPPU, FOka,
wPM

TAUK, TAUKka, TAUKkH, VOKka, VOK- | 0,352
max, VOKkn, VIRK, LOPPU, FOka, WPM

TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOK- | 0,351
vax, VOKkun, KONSka, VIRK, LOPPU,
FOka, WPM

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKuax, | 0,353
VOKkn, LOPPU, FOxa, WPM

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKwmax, @ 0,355
VOKkn, VIRK, LOPPU, FOxx, WPM

TAUK, TAUKuax, TAUKkH, VOKka, VOK-| 0,352
max, VOKkn, LOPPU, FOka, WPM

TAUK, TAUKka, TAUKmax, TAUKkn, | 0,353
VOKka, VOKuax, VOKkn, VIRK, LOPPU,
FOka, WPM

TAUK, TAUKka, TAUKkn, VOKka, VOK- | 0,353
max, VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU,
FOxa, WPM

wPM 0,419

Taulukko 6: Tahtia kuvaavimmat piirteet

Piirteet MAE

0,468

0,468

0,468

0,469

0,469

0,469

0,469

0,469

0,547

RMSE

0,658

0,657

0,657

0,657

0,657

0,657

0,657

0,656

0,532

R2

16

74,6 %

73,0 %

74,6 %

73,0 %

74,6 %

73,0 %

73,0 %

73,0 %

71,4 %

Oikeita arvioita

TAUK, TAUKka, TAUKuax, TAUKkn, | 0,413
VOKka, VOKmax, VOKkH, KONSka, VIRK,
LOPPU, FOka, FOxn, WPM, WPMyar

TAUK, TAUKka, TAUKkH, VOKka, VOK- | 0,415
wvax, VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU,
FOxa, FOxn, WPM, WPMyar

TAUK, TAUKka, TAUKuax, TAUKkH, VOK- | 0,415
wax, VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU,
FOKA, FOKH, WPM, WPMVAR

TAUK, TAUKks, TAUKks, VOKuax, 0,416
VOKkH, KONSka, VIRK, LOPPU, FOka,
FOxkH, WPM, WPMvyar

TAUK, TAUKka, TAUKky, VOKwuax, | 0,420
VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU, WPM,
16

0,518

0,519

0,519

0,520

0,521

0,697

0,695

0,695

0,695

0,693

63,5 %

63,5 %

65,1 %

65,1 %

63,5 %
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TAUK, TAUKka, TAUKuax, TAUKkn, VOK- | 0,421 0,521 0,693 63,5%
vax, VOKkun, KONSka, VIRK, LOPPU,

WPM, 16

TAUK, TAUKkas, TAUKkn, VOKka, VOK-| 0,419 0,522 0,692 651 %
vax, VOKkun, KONSka, VIRK, LOPPU,

WPM, 16

TAUK, TAUKkas, TAUKkn, VOKka, VOK-| 0,418 0,522 0,692 63,5%
max, VOKkr, KONSka, LOPPU, FOka, FOkn,

WPM, WPMyar

TAUK, TAUKkas, TAUKkn, VOKka, VOK-| 0,419 0,522 0,692 651 %
max, VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU,

FOKH; WPM, WPMVAR

TAUK, TAUKka, TAUKuax, TAUKkn, | 0,423 0,522 0,692 651 %
VOKka, VOKuax, VOKkn, KONSka, VIRK,

LOPPU, WPM, WPMyar

WPM 0,444 0,574 0,628 58,7 %
Taulukko 7: Tunneilmaisua kuvaavimmat piirteet

Piirteet MAE RMSE R? Oikeita arvioita
TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKky, | 0,510 0,618 0,280 50,8 %
KONS«ka, VIRK, LOPPU, FOxa, FOxx

TAUK, TAUKuax, VOKKka, VOKkn, | 0,510 0,618 0,279 50,8 %
KONSka, LOPPU, FOka, FOxkH

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKky, | 0,510 0,619 0,278 492 %
KONSka, VIRK, FOxa, FOxky

TAUK, TAUKuax, VOKka, VOKky, | 0,510 0,620 0,277 50,8 %
KONSka, FOxa, FOxH

TAUK, TAUKmax, VOKkas, VOKuax, | 0,520 0,620 0,276 49,2%
VOKkn, KONSka, VIRK, LOPPU, FOka,

FOxn

TAUK, TAUKumax, VOKumax, VOKkn, | 0,513 0,620 0,275 492 %
KONSka, VIRK, LOPPU, FOxa, FOkn,

WPM, WPMyar

TAUK, TAUKumax, VOKumax, VOKkn, | 0,513 0,621 0,274 47,6 %
KONSka, LOPPU, FOka, FOxkn, WPM,

WPMyar

TAUK, TAUKuax, VOKmax, VOKku, | 0,514 0,621 0,274 492 %

KONSka, VIRK, FOxa, FOxn, WPM,
WPMyar
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TAUK, TAUKwax, VOKka, VOKmax, | 0,520 0,621 0,273 492%
VOKkH, KONSka, LOPPU, FOka, FOxH

TAUK, TAUKwmax, VOKmax, VOKkn, | 0,515 0,622 0,272 47,6%
KONSka, FOka, FOxkH, WPM, WPMyar

WPM 0,570 0,704 0,067 46,0 %

Arviointikriteereista sujuvuuden arvioiminen onnistuu parhaiten ja tunneilmaisun arviointi
huonoiten. Sujuvuuden arvioinnissa paastiin valikoituja piirteitd kayttden yli 70 % tark-
kuuteen. Aiemmin toteutettu englanninkielisen aanen lukemisen arviointiin tarkoitettu

FLORA-jarjestelma paasi 76 % tarkkuuteen neliasteisen sujuvuuden arvioinnissa [6].

Taulukkojen 4—7 esiintymisfrekvenssin perusteella painotuksen arvioimiseen vaikuttavat
piirteet TAUK, VOKka, VOKwax, VOKkn ja LOPPU eniten. Sujuvuuden arviointiin vaikut-
tavat puolestaan piirteet TAUK, VOKka, VOKwmax, VOKkn, KONSkH ja WPM. Tahdin arvi-
oinnissa tarkeimmat piirteet ovat TAUK, TAUKka, TAUKkn, VOKkn, KONSka, LOPPU,
WPM ja WPMka, ja tunneilmaisun arvioinnissa piirteet TAUK, TAUKka, VOKkH, KONSka,
FOka ja FOkn.

Kaikki piirteet esiintyvat ainakin kerran jonkun arviointikriteerin kuvaavimmissa piirteissa.
Taman perusteella niitd voidaan pitda onnistuneina. Taukojen maara ja vokaalien pituu-
den keskihajonta vaikuttavat merkittavéasti kaikkiin arviointikriteereihin. Adnen perussa-
velen vaihtelua kuvaavat piirteet vaikuttivat eniten tunneilmaisuun. Tarked huomio on
piirteen LOPPU korkea frekvenssi taulukoissa. Piirre LOPPU kuvaa ASR:n tunnistusvir-
heiden maara, joita esiintyy lukemisen ollessa toistavaa ja/tai katkonaista. Siten toistojen

maaraa ja sanojen sisaisia taukoja kuvaavat piirteet voivat olla hyvin kuvaavia.

Kuvassa 5 on esitelty automaattisen arvioinnin tuloksia inmisen tekemien arvioiden suh-
teen. Pystyakselilla on ihmisen tekemat arviot ja vaaka-akselilla automaattisesti luodut
arviot. Parhaassa mahdollisessa tilanteessa kaikki pisteet olisivat viivan kohdalla, jolloin

automaatiinen jarjestelma tuottaisi saman arvion kuin inminen.
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Kuva 5: Automaattiset arviointitulokset ihmisen antaman arvioinnin suhteen

Kuten luvussa 2.2 todettiin, lasten puheen tunnistaminen on vaikeampaa kuin aikuisten.
Tybssa kaytetty AaltoASR on opetettu aikuisten ihmisten puheella, joten lasten puheen
tunnistustarkkuus ei tuottanut toivottua tulosta. TextGrid-tiedostojen aikaleimat paattyi-
vat joissain tapauksissa huomattavasti aikaisemmin, kuin aanitteen todelliset puhekoh-
dat paattyivat. Etenkin aanitteet, joissa lukeminen takelteli, ASR:n tunnistus tulos karsi
valtavasti. Aikaleimojen epatarkkuus luultavasti heikensi jarjestelman toimintaa, koska
se vaarensi joidenkin piirteiden arvoja. Ratkaisuna tahan on kayttaa lasten puheella ope-
tettua puheentunnistinta tai tahan tehtavaan raataloitya puheentunnistinta. Esimerkiksi
NWEA:n lukupuheen sujuvuuden arviointiin kehittama tydkalu [25] kayttaa erityista
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EduSpeak®-puheentunnistinta [12], joka on tarkoitettu 4—8-vuotiaiden lasten puheentun-

nistamiseen.

Tyossa kaytetty aineisto on suhteellisen pieni. Aénitteiden kokonaiskesto on noin 6,5
tuntia, ja lukijoiden maara on 108. Bolafos et al. julkaisussa [6] kaytetty aineisto sisalsi
13 tuntia aanitteita yli 300 oppilaan puhumana. Suuri lukijoiden maara lisaa varianssia

datassa, joka voi parantaa mallin sovittamisen tarkkuutta.

Usein lukemisen sujuvuuden arviointikriteerind kaytetty WPM osoitti olevan yhteydessa
kaikkiin arviointikriteereihin. Prosodisien piirteiden kayttaminen WPM:n ohella paransi
arvioinnin tarkkuutta kaikilla kriteereilla. Myos kriteerikohtaisten piirteiden kayttaminen
paransi arvioinnin tarkkuutta. Voidaan olettaa, etta kriteereja hyvin kuvaavien piirteiden
lisddminen tunnistukseen parantaisi tulosta entisestaan. Lisaksi raataldidyn puheentun-

nistimen kayttdminen mahdollistaisi monipuolisempien piirteiden laskemisen.
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5.YHTEENVETO

Tyon tarkoitus oli luoda jarjestelma, joka arvioi automaattisesti 8dnen lukemisen suju-
vuutta. Sujuvuuden arviointia tutkittiin neljan eri sujuvuuden kriteerin kautta. Sujuvuuden
arviointiin kaytettiin puheentunnistimen ja puheen perussavelentunnistimen avulla tuo-
tettuja piirteitd. Piirteiden tarkoitus oli mitata daneen lukemisesta sujuvuutta tai takkui-
levuutta kuvaavia ominaisuuksia. Tydssa kaytettiin 16 puhesignaalista laskettua piirretta,
joihin kuului muun muassa lauseiden valisten taukojen pituus ja luettujen sanojen maara
minuutissa. Adneen lukemisen sujuvuutta arvioitiin sovittamalla danitteesta lasketut piir-

teet ja ihmisen aanitteille antamat lineaarisen regressiomallin avulla.

Sujuvuuden eri kriteerien arvioinnin kannalta tarkeat piirteet I0ydettiin kaikista kaytetyista
piirteista. Piirteiden valikoiminen paransi arviointia. Tarkeiden piirteiden pohjalta voidaan

kehittdd mydhemmin uusia kriteereja kuvaavia piirteita.

Tyossa tuotettua jarjestelmaa voidaan pitda onnistuneena. Jarjestelmalla paastaan su-
juvuuden arvioinnissa 70 % tarkkuuteen, joka on lahes yhtad hyva tarkkuus kuin aikai-

semmin toteutetussa englanninkielilta arvioivassa jarjestelmassa.
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LITE A: AINEISTOSSA KAYTETYT TARINAT

Paketti

Aina joskus lapset kohtaavat uusia asioita. Sellaisia, jotka tulevat aikuisten
maailmasta. Nain kavi Virpille, kun aiti saapui postilaatikolta ilmoittaen:
"Arvaapa mita! Sinulle on tullut postipaketti." Virpi hammentyi saadessaan
kateensa paperisen ilmoituksen. "Eihan tamd ole mikadan paketti, pelkka paperi-
lappu”, Virpi ihmetteli &aneen. "Mita minun pitdisi t3alla 1lapulla oikein
tehd3?" Aiti selitti, ettd lappu on vietdvid postiin, jossa virkailija antaisi
hanelle paketin. Virpia alkoi jannittamdan. Mita paketissa mahtoi olla, ja kuka
sen oli lahettanyt? Postissa oli aikamoinen jono, mika koetteli Virpin karsi-
vallisyytta. Loputtomalta tuntuneen odottelun jdlkeen oli viimein hanen vuo-
ronsa. "Minulle on saapunut postipaketti. Tdssa on siita ilmoitus", totesi
Virpi topakasti. Virkailija naputteli hetken tietokoneella ja pyysi Virpilta
allekirjoituksen. Sitten han haki paketin hyllylta ja ojensi sen Virpille.
Kotiin padstya Virpi avasi heti paketin. Sen sisdlta 1oytyi uusi tablet-tieto-
kone, jonka diti oli tilannut hanelle salaa. "Hyvaa syntymapaivaa pikkuiseni®,
onnitteli aiti Virpia. Virpin syntymdpaiva on vasta ensi viikolla, mutta joskus
paketit saapuvat perille etuajassa.

Bike

Matilla oli ongelma. Sellainen pieni harmitus, joka tulee mieleen ldhes pai-
vittain. Hei nimittdin osannut ajaa uudella ja hienolla apupyorattomalla pol-
kupyorallaan. "Taitaa uusi polkupyora jaada kayttamatta, kun en opi ajamaan".
huokaisi Matti apeana. MyOs isa oli huomannut Matilla olevan vaikeuksia oppia
ajamaan polkupyorallaan. "Poikani, nyt me ryhdymme harjoittelemaan polkupyd-
ralld ajamista joka p&ival!" kajautti isd juhlallisesti. Aitid isdn tomeruus
hymyilytti, olihan isalla tapana toisinaan lupailla liikoja. Siita paivasta
lahtien parivaljakko oli kuitenkin tuttu naky kotikadulla. "Yritetaanpa uudes-
taan, polkaise vain rohkeasti, jotta pddset vauhtiin!" hoki isa. "Eihan tasta
tule yhtaan mitaan. Tyhmada koko pyoraily!" tiuski Matti turhautuneena. Kului
muutama viikko ja paketillinen laastareita. Ehkd kolmaskin viikko. Isdkin taisi
antaa jo hiukan periksi, kun harjoittelu ei tuntunut tuottavan tulosta. Eraana
paivana isan touhutessa autotallissaan, kuuli han huudon kadulta: "Katso isa!
Mina osaan ajaa polkupyoralldni!™ huusi Matti ja viiletti kodin ohi kohti uusia
seikkailuja. Onkohan Matilla jo mielessd jokin uusi tavoite, sellainen, joka
tulee mieleen paivittain?

Carrot

Janosten perhe asui Pottusen maatilan viereisessa metsassa. Perheen leikkisat
lapsoset Pekka ja E11i leikkivat Masa Mayran ja Herkko Hiiren kanssa. "Herkkoa
on ihan mahdoton loytaa heinikosta", tuskailivat muut leikkiessdan piilosta.
Kun eldinlapsoset kaipaavat jannitysta elamdansa, kdyvat he pihistamassa pork-
kanan tai kaksi Herra Pottusen kasvimaalta. Se on kiellettya ja vaarallistakin.
"Talla kertaa aion nostaa ylds sen jattiporkkanan!" uhosi Pekka voimiensa
tunnossa. "Ald luulekaan, sitd tuskin saa irti maasta itse Herra Pottunenkaan",
epailivat muut. Pian lapset olivatkin jo aidan vaaralla puolen nykimdssa irti
tuota jattilaismaista porkkanaa. "Huoh, ei se nouse, vaikka vedamme yhdessa
tuumin”, parkaisivat eldinpolot. Samassa alkoi kuulua askeleita. Lapset pin-
kaisivat pakoon, mutta jaivat tarkkailemaan tilannetta aidanraosta. Herra Pot-
tunen oli tullut korjaamaan porkkanasatoa. Han nyppi vaivattomasti porkkanat
irti maasta, nakkasi ne sankoon ja 1lahti pois. Lahtiessaan han kompuroi sen



verran, etta jattiporkkana tipahti huomaamatta sangosta maahan. "Paivallinen
on katettu, kuka uskaltaa tulla syomaan kanssani?" totesi aina rauhallinen
Masa, muiden vield taristessa saikahdyksesta.



LIITE B: AINEISTON ARVIOINTIIN KAYTETYT
KRITEERIT

A. Sanojen painotus, ryhmittyminen ja tauotus, kieleen kytkeytyminen, syntaktinen taso

eli lauseen sisainen sanapainojen vaihtelu. (Esim. “Tule alas sieltg!”) .

1. Toistuvaa sanasta sanaan tai tavusta tavuun lukemista, usein takellellen, monotoni-
sella danenpainolla. Nain ollen jopa sanatason painotus on saanndllisesti hairiintynyt tai
sanat luetaan taysin yksittain. Lauseen alun/lopun painotukset puuttuvat useimmiten tai
ovat enemmankin huilaustaukoja. Hitaasta lukemisesta johtuen lauseiden valisen tauon
pituus ei myodskaan tue syntaksia. Tutuimmat sanat ja fraasit voi silti onnistua. Huom.
tallainen lukeminen voi olla Iahes virheetonta, mutta hirvean hidasta ja tyolasta, ja mo-

notonista.

2. Lauseen alun/lopun painotukset ja lauseiden valinen tauko puuttuvat usein. Myds
asiaankuulumatonta painotusta, intonaatiota ja taukoja, jotka eivat osoita kirjoitettujen
virkkeiden ja lauseiden alkuja ja loppuja. Ongelmat painotuksissa erityisesti niilla, jotka
lukevat toistuvasti kahden ja kolmen sanan ryppaissa toksahtelevasti, mutta myds suju-
vammilla lukijoilla. Todella nopeat pikalukijat voivat olla tata tasoa, jos sana/tavupainotus

hyvin latistunutta tai puuroutunutta.

3. Vaihtelevia lukupyrahdyksia, hengahdystaukoja kesken lauseiden, jonkin verran tok-
sahtelyd; oikea kielellinen jasennys kuultavissa suurimman osan ajasta. Lauseen
alussallopussa asiallinen painotus ja asiallinen tauko lauseiden valissa. Satunnaisesti
kielellinen jasennys kuitenkin katoaa. Lukeminen monotonista. Joillakin lukeminen kuu-

lostaa hataiselta.

4. Lukeminen on sujuvaa ja ulosanti kielellisesti hyvin jasentynytta syntaksin ja merkityk-
sen tasolla. Kuitenkin 4dnenkayttd on rajoittunutta verrattuna parhaimpiin lukijoihin. Kyse
lienee siitd, ettd ei ole vain harjaantunut puhumaan/lukemaan kovin selkeasti. 3-ei taas
olisi reilu, jos syntaksi on taysin kunnossa. Nelostasoon johtaa merkitysta ilmentavien
sanapainotusten vahaisyys lauseen sisalla, tai muutamat selvat puutteet lause- ja vir-

keyksikdiden huomioimisessa.

5. Yleisesti hyvat painotukset, jotka ovat paaosin lause- ja virkeyksikdissa. Huomioi mer-
kityksen ilmaisun asianmukaisesti selvilla sanapainotuksilla. Tdma kohta on varattu par-

haille tekstin merkityksen ilmentgjille. Varo sekoittamasta tunneilmaisuun.



B. Sujuvuus (dekoodaamisen taito, takeltelu, toistelu, itsekorjailu erityisesti hankalienra-
kenteiden kohdalla).

1. Toistuvia pitkia taukoja, eparointia, varaslahtoja, aadnnahdyksia, toistoja ja/tai useita
yrityksia helpoissakin tekstikohdissa. Tasta syysta eteneminen tekstissa on hyvin hi-
dasta.

2. Toistuvia hankalia kohtia tekstissa, jossa tauot, epardinnit, toistot ja/tai takeltelut esiin-
tyvat hairitsevasti.

3. Useat tauot, epardinnit, toistot ja/tai takeltelut hairitsevat lukemisen sujuvuutta.

4. Satunnaisia taukoja sujuvuudessa johtuen vaikeuksista tiettyjen sanojen ja/tai raken-

teiden kohdalla. Ongelmat ratkeavat pian itseoikaisemalla.

5. Yleisesti sujuvaa lukemista, ihan muutamia hankalampia lyhyita kohtia.

C. Tahti (yleinen etenemisen vauhti)
1. Hidas ja ty6las. Usein kuultavissa etenemista sanatasolla tavuittain/liu’'uttamalla.

2. Kohtalaisen hidas tai saannollisen toistuvasti hidasta. Etenee hitaasti mutta varmasti

sana kerrallaan.
3. Rauhallisen sujuva tahti. Voi olla my6s epatasaisesti hidasta ja nopeaa lukemista.

4. Reipas lukemisen tahti. Hankalien lausekkeiden osuessa kohdalle lukunopeus kuiten-

kin hetkellisesti hidastuu.

5. Yleisesti reipas tahti, vaikka mahdollisesti ihan muutamia epardinteja. Johdonmukai-

sesti keskustelevaa lukemista.

D. Tunneilmaisu - Tunnetaso, elaytyminen. Huomaa ero sanojen painotuksen ja tunneil-
maisun valilla: Selkeat painotukset (kuten sanapainotus ja lauserajat) eivat viela vastaa
hyvaa tunneilmaisua, vaan tunneilmaisua on esimerkiksi repliikin selked korostaminen
sopivilla danenpainolla tai adnenkorkeuden vaihteluilla tai repliikin lukeminen tunnetta

ilmaisevalla danensavylla.

1. Ei tunneilmaisua. Lukee hiljaisella aanella kuin itselleen tapaillen. Ei kuulosta luonnol-
liselta siten kuin puhuisi ystavalleen. Tai niin takeltelevaa ettei ilmaisulle jaa mahdolli-

suutta.

2. Kykenee kayttamaan tunneilmaisua yksittaisessa repliikissa. Muuten lukeminen ei si-

salla tunneilmaisua.



3. limaisullisuutta on jossain maarin seka repliikeissa ettd muualla tekstissa. Lukee hil-
jaisella aanella. Kuulostaa vain paikoin luonnolliselta puheelta, siten kuin puhuisi ysta-
valle. Joistain kuulee, ettd he ymmartavat tekstin ilmaisullisen tason, mutta heilta puuttuu
viela ilmaisukeinot. Talloin ilmaisua voi kuulla hiukan, kun oikein tarkasti kuuntelee,
mutta ei olisi reilua antaa heille yhta hyvin pisteita kuin niille, jotka saavat ilmaisunsa

selkeasti ja rohkeasti ulos.

4. Lukee tekstin paasaantdisesti iimeikkaasti. Lukee danekkaasti ja ilmaisullisesti, mutta
paikoitellen ilmaisu havida ja lukeminen ei enda kuulosta siltd kuin puhuisi ystavalle.
Puolet tai kolme neljasosaa tekstista luettiin johdonmukaisella tyylilla. Verrattuna vito-

seen tunneilmaisu on kuitenkin varovaisempaa.

5. Lukee melkein koko tekstin linjassa tarinan kirjoittajan tarkoittaman savyn mukaisesti.
Lukee sovittaen ilmaisun ja ddnenvoimakkuuden tekstiin sopivasti. Kuulostaa siltd kuin

puhuisi ystavalle. Kayttaa aantaan ja ilmaisukeinoja todella reippaasti ja rohkeasti.



