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Santrauka. Siame straipsnyje pristatoma dirbtiniy neuroniniy tinkly, skirty
emocijy atpazinimui dialogy tekste, apzvalga ir lyginamoji analizé. Dialogy teks-
tas analizuojamas taikant jprastinius rekurentinius neuroninius tinklus, taciau
didZiausias démesys skiriamas DialogueGCN taikymui. DialogueGCN pagalba
modeliuojamas pokalbio emocinis kontekstas, turintis jtakos emocijy klasifika-
vimui. Straipsnyje pateikiami dviejy duomeny aibiy (IEMOCAP, MELD) emocijy
atpazinimo rezultatai, kurie tik dalinai patvirtina DialogueGCN taikymo pranasu-
mus. ISdéstomi galimi rezultaty paaiskinimai bei tolimesniy darby alternatyvos.
Raktiniai ZodZiai: emocijy atpaZinimas, teksto analizé, dirbtinis neuroninis tink-
las, grafo neuroninis tinklas, rekurentinis neuroninis tinklas.

1 |vadas

Emocijy atpaZinimas, taikant dirbtinius neuroninius tinklus (DNT), yra viena
iS greitai besivystanciy Siuolaikiniy kompiuteriy sistemy sri¢iy. Taikymai ap-
ima daugelj kompiuteriy sistemuy: sveikatos apsaugos, edukacines, protingy
namy [1, 2, 3]. Galima isskirti nemazai sunkumuy, susijusiy su emocijy klasi-
fikavimu DNT pagalba: psichologiniy teorijy nevienodumas, jvesties duome-
ny kanaly jvairove, emocijy anotavimas ir t.t. [4, 5, 6].

Sio darbo tikslas - atlikti lyginamajg zmogaus emocijy, perteikiamy ra-
Sytinio teksto pavidalu, klasifikatoriy analize. Pagrindinis tyrimo déemesys
skirtas DNT pagrindu veikiantiems modeliams, kurie klasifikuoja emocijas j
kelias klases. Siekiant istirti jvesties duomeny jtaka klasifikavimo tikslumui,
Cia pristatomi dviejy, nepriklausomai sukurty duomeny aibiy analizés rezul-
tatai. Darbo metu istirti DNT modeliai, kuriy pagalba analizuojamas pokalbio
emocinis kontekstas (DialogueRNN', DialogueGCN?), ir DNT architektdros,

" angl. Dialogue Recurrent Neural Network
2 angl. Dialogue Graph Convolutional Network
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neatliekancios pokalbio konteksto modeliavimo (klasikiniai nataralios kalbos
apdorojimo modeliai). Dél straipsnio ribotumo rekurentiniy neuroniniy tinkly
(angl. recurrent neural network, RNN) analizeé néra akcentuojama, pagrindinis
demesys skiriamas grafo neuroninio tinklo (angl. graph neural network, GNN)
analizei ir taikymui.

2 Emocijy atpaZinimo metodai

Tyrimo vykdymui buvo naudojamos IEMOCAP (angl. Interactive Emotional
Dyadic Motion Capture) ir MELD (angl. Multimodal EmotionLines Dataset) duo-
meny aibés: analizuojami teksto jrasai angly kalba [7, 8, 9]. Tarp aibiy gali-
ma isskirti Siuos skirtumus, turincius jtakos emocijy atpazinimui:
IEMOCAP. Aibe sudaro 6 emocijy klasés (zr. 3.2 poskyris) ir 151 dialogas.
Dialogai - dirbtinai sukurti, vieno pokalbio dalyviy skaicius - 2, vieno
dialogo vidutinis repliky skaicius - 50.

MELD. Aibe sudaro 7 emocijy klases (zr. 3.2 poskyris) ir 1433 pokalbiy
jrasai. Pokalbiai - i3 serialo ,Draugai”, vieno pokalbio dalyviy skai-
Cius - iki 9 asmeny, vieno pokalbio vidutinis repliky skaicius - 10.

Skaiciavimams atlikti buvo naudojami vieSai prieinami repliky bruozai,
GloVe? sakiniy vektoriai su dimensija 300, ir DialogueGCN44 kodas, po neZy-
miy originalaus kodo atnaujinimy ir modifikacijy [10].

DialogueGCN modelj sudaro RNN ir GNN architektaros: RNN pagalba mo-
deliuojama nuosekli pokalbio informacija, GNN pagalba modeliuojamas po-
kalbio emocinis kontekstas (Zr. 1 pav.). GNN pagrindg sudaro grafo struktdra
(virStinés - pokalbio replikos, briaunos - sarySiai tarp repliky), kuri sglygoja
erdvinés informacijos tarp grafo virsaniy issilaikyma, net ir po konvoliucijos
operacijos atlikimo. Grafo konvoliucijos (GCN, Il-a DialogueGCN modelio dalis)
pasekoje kiekvienas mazgas jgauna vis daugiau informacijos iS vis platesnio
kaimyniniy mazgy spektro - taip vykdomas emocinio konteksto modeliavimas.

Pokalbio analizeés DialogueGCN pagalba pavyzdZiui paimkime dviejy as-
meny pokalbj i$ MELD duomeny aibés ir sukonstruokime pokalbio grafa (zr.
2 pav.). PradZioje, 2a pav. pokalbio replikos patalpinamos j grafo virSanes.
2b pav. vaizduojamas detaliau apdorotas dialogo grafas: su u, . .. u repliky
bruozZais ir sgrysiais tarp virstiniy. Galutinj pokalbio grafg analizuoja 1 pav.

3 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
4 https://github.com/declare-lab/conv-emotion
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vaizduojamas DialogueGCN modelis, vykdantis tolimesnj repliky emocijy
atpazinima.
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1 pav. Trijy daliy DialogueGCN modelis, analizuojantis dviejy asmeny u, . .. u replikas (pilki
ir balti rutuliukai). | - bazinis modelis, taikomas nuoseklios pokalbio informacijos modelia-
vimui (gaunami repliky bruozai g, . .. g;). Il - GNN, taikomas pokalbio emocinio konteksto

modeliavimui (gaunami repliky bruozai h, ... h.). lll - emocijy klasifikatorius, sujungiantis gi
ir hi bruoZus bei priskiriantis kiekvienai pokalbio replikai tam tikrg emocijy klase. Pokalbio
duomenis galima apdoroti su GNN (taikant I, II, Ill) ir be GNN (taikant I, Ill). Schema nubrai-

zyta vadovaujantis [10] darbu.
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2 pav. Dviejy asmeny (Joey ir Rachel) pokalbio grafas: replikoms priskirtos emocijy klasés
(surprise, ,1"; sadness, ,3"; fear, ,2"; neutral, ,0"). (a) - replikos apraSomos teksto pavidalu;
emocijos néra uzkoduotos. (b) - replikas (u, . . . uc) nusako skaitiniai GloVe vektoriai su
dimensija 300 (skaitomumo sumetimais i$ 300 skaiciy rodomi tik pirmas ir paskutinis); emo-
cijos nusakytos skaiciais (0. . . 3); briaunoms tarp virStniy yra priskirti simboliniai zyméjimai
(P, p, ir p,, py); grafo deSingje jvesta pokalbio laiko asis (¢, . . . t,).
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Sio tyrimo metu buvo naudojami 6 DNT modeliai:

* Modeliai be GNN - naudojami 3 baziniai rekurentiniai tinklai (reku-
rentinis varty vienetas® (angl. gated recurrent unit, GRU), trumpalaikes
ir ilgalaikés atminties tinklas® (angl. long short-term memory, LSTM) ir
DialogueRNN?) be Il-os DialogueGCN dalies [11, 12, 13].

* Modeliai su GNN - naudojami 3 baziniai rekurentiniai tinklai (GRU,
LSTM, DialogueRNN) su ll-a DialogueGCN dalimi, t.y. taikomos visos
DialogueGCN modelio dalys.

3 Rezultatai

Skaiciavimams atlikti buvo naudojamas asmeninis neSiojamas kompiuteris
su sistemos specifikacija: RAM atmintis - 15,5 GB; CPU - Intel® Core™ i5-
8300H CPU @ 2,30 GHz x8; VGA - Intel® UHD Graphics 630 (CFL GT2); OS -
Ubuntu 18.04.5 LTS; OS architektdra - 64-bit. DNT skaiciavimai buvo vykdomi
Python aplinkoje, CPU pagalba. Darbo metu buvo atlikta 120 DNT skaicCiavi-
my paleidimy: po puse su IEMOCAP ir MELD duomeny aibémis.

3.1 Bendra rezultaty apZvalga

1, 2 lentelése pateikiami geriausi emocijy klasifikavimo rezultatai, gauti tai-
kant 6 DNT modelius (Zr. 2 skyrius). Lentelése rezultatai yra vertinami pagal
bendra tikslumg ir F, matg. Nedidelés tikslumo ir F, mato reikSmeés yra daug
geresnes uz atsitiktines, turint galvoje, kad sprendZiamas klasifikavimo uz-
davinys su 6 (IEMOCAP, Zr. 1 lentelé) ir 7 (MELD, Zr. 2 lentelé) klasémis. Be
to, iSrySkeéja pora tendencijy:

+ GNN tinklo taikymas pagerina IEMOCAP duomeny klasifikavimo tiks-
luma. MELD duomeny analizé, atlikta su GNN pagalba, duoda Zemes-
nius rezultatus nei be GNN taikymo.

+ LSTM tinklas duoda geriausius rezultatus dviems atvejais: analizuojant
IEMOCAP su GNN taikymu ir analizuojant MELD be GNN taikymo.

3 pav., 4 pav. vaizduojamos tikslumo ir F, dispersijos, nustatytos klasi-
fikuojant IEMOCAP ir MELD duomenis su GRU ir LSTM baziniais modeliais
(su GNN ir be GNN taikymo). IS grafiky galima daryti tokius apibendrinimus:

5 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.GRU.html
6 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.LSTM.html
7 https://github.com/declare-lab/conv-emotion/tree/master/DialogueRNN
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* GNN tinklo taikymas stabilizuoja baziniy tinkly (GRU, zr. 3 pav., ir
LSTM, Zr. 4 pav.) skaiciavimy tikslumg, nepriklausomai nuo analizuoja-

mos duomeny aibés.

* MELD duomeny analizés atveju, GNN taikymas padidina GRU ir LSTM
skaiCiavimy F1 dispersijas, lyginant su Siy modeliy taikymu be GNN.

1 lentelé. Geriausiy [IEMOCAP rezultaty F, ir tikslumas: mélyna spalva pazymétos didZiau-
sios reikSmeés. Skaiciavimams naudojami 6 modeliai: GRU su GNN, LSTM su GNN, Dialogu-
eRNN su GNN, GRU be GNN, LSTM be GNN, DialogueRNN be GNN.

GRU LSTM DialogueRNN
F1 Tikslumas F1 Tikslumas F1 Tikslumas
Su GNN 59,73 57,42 61,49 61,00 54,96 55,58
Be GNN 39,53 40,23 40,02 42,01 41,11 42,54

2 lentelé. Geriausiy MELD rezultaty F1 ir tikslumas: mélyna spalva paZzymétos didZiausios
reikSmés. Skai¢iavimams naudojami 6 modeliai: GRU su GNN, LSTM su GNN, DialogueRNN
su GNN, GRU be GNN, LSTM be GNN, DialogueRNN be GNN.

GRU LSTM DialogueRNN
F1 Tikslumas F1 Tikslumas F1 Tikslumas
Su GNN 52,01 54,75 51,74 55,02 51,02 55,1
Be GNN 751 73,3 76,14 75,8 69,61 59,63
Su GNN Su GNN
. Be GNN 100 Be GNN
? 2 g .
g 15 g
40
0 F1 Tikslumas ° F1 Tikslumas
Parametras Parametras
(a) IEMOCAP (b) MELD

3 pav. Klasifikavimo rezultaty, gauty su GRU baziniu modeliu, tikslumo ir F, dispersijos: su
GNN (alyvy spalva), be GNN (pilka spalva). Duomeny aibés: IEMOCAP (a), MELD (b).
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4 pav. Klasifikavimo rezultaty, gauty su LSTM baziniu modeliu, tikslumo ir F, dispersijos: su
GNN (alyvy spalva), be GNN (pilka spalva). Duomeny aibés: IEMOCAP (a), MELD (b).

3.2 Pavieniy emocijy klasiy atpazinimo analizé

Cia yra pristatomi emocijy klasifikavimo rezultatai, gauti taikant LSTM bazinj
modelj. Naudojami sekantys emocijy Zzymejimai:

IEMOCAP. Emocijy klases: ,hap” - laimé (angl. happiness), ,sad" - liG-
desys (angl. sadness), ,neu” - neutrali (angl. neutral), ,ang" - pyktis
(angl. anger), ,exc” - jaudulys (angl. excitement), ,fru" - frustracija
(angl. frustration).

MELD. Emocijy klasés: ,neu” - neutrali (angl. neutral), ,sur” - nuosta-
ba (angl. surprise), ,fea” - baimé (angl. fear), ,sad” - liddesys (angl.
sadness), ,joy" - dZziaugsmas (angl. joy), ,dis" - pasibjauréjimas (angl.
disgust), ,ang" - pyktis (angl. anger).

IS 5 pav. vaizduojamy IEMOCAP rezultaty galima matyti didelj klasifika-
vimo pageréjimg, taikant GNN (Zr. 5a pav.). 5b pav. sumaiSymo matricoje
teisingai nustatyty emocijy jstrizainé yra blySkesniy spalvy, lyginant su pir-
ma matricos eilute (t.y. teisingai aptikty atvejy skaicius yra mazesnis). Be to,
5b pav. matome, kad gana didelis ,,hap"” emocijy skaicius buvo klaidingai pri-
skirtas kitoms klaséms (,sad", ,neu”, ,ang", ,exc”, ,fru”), lyginant su 5a pav.
rezultaty tvarkingumu.

6 pav. vaizduojami MELD Kklasifikavimo rezultatai: juose negalime
jzidréti tvarkingai apibréZztos sumaiSymo matricos jstrizainés. Taciau galima
pastebéti GNN taikymo pranasumus: tarp neutralios ir liddesio klasiy yra
maziau klaidy bei maZiau neutraliy emocijy yra priskiriama dZiaugsmo kla-
sei. Be to, matome, kad keliy emocijy klases (,fea”, ,sad”, ,dis") nebuvo teis-
ingai aptiktos nei su GNN, nei be GNN.
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5 pav. IEMOCAP klasifikavimo rezultatai su LSTM, kai GNN yra taikomas (a) ir GNN néra
taikomas (b).
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6 pav. MELD klasifikavimo rezultatai su LSTM, kai GNN yra taikomas (a) ir GNN néra taiko-
mas (b).

4 ISvados

Sio tyrimo metu buvo atlikta lyginamoji emocijy, isreiskiamy teksto pavi-
dalu, atpazinimo analizé: analizei taikomi RNN grjsti metodai (GRU, LSTM,
DialogueRNN) bei GNN grjstas modelis DialogueGCN). Sudétingos GNN
struktdros taikymas pasiteisino tik dalinai, ilgy pokalbiy su dviems pasneko-
vais (IEMOCAP duomeny aibé) analizés atveju. Taikant GNN trumpy dialogy
analizei (MELD duomeny aibé) buvo gauti Zemesni rezultatai, lyginant su
paprastesniy modeliy (GRU, LSTM) taikymu.

Be to, GNN taikymas, nepriklausomai nuo duomeny aibés, didina kai
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kuriy emocijy klasifikavimo tikslumg (pvz., liddesys, neutralumas) ir duoda
stabilesnio tikslumo rezultatus. Taigi, emocijy, perteikiamy teksto pavidalu,
atpazinimas reikalauja tolimesniy tyrimy vykdymo: modifikuojant GNN tin-
kly architektdrg bei taikant RNN modeliy patobulinimus.

Literatidra

[11

[2]

[31

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[91

[10]

[11]

[12]

[13]

12

Daily, S. B. et al. (2017). Chapter 9 - Affective Computing: Historical Foundations, Current
Applications, and Future Trends. In: Emotions and Affect in Human Factors and Human-
Computer Interaction. Ed. by Jeon, M. San Diego: Academic Press, 213-231.

Pieroni, M. et al. (2015). Affective Internet of Things: Mimicking human-like personality in
designing smart-objects. In: 2015 IEEE 2nd World Forum on Internet of Things (WF-loT).
400-405.

Kaklauskas, A., Lill, I., Puust, R., & Ubarte, I. (2020). 9 - Affective Internet of Things. In: Start-
Up Creation (Second Edition). Ed. by Pacheco-Torgal, F. et al. Second Edition. Woodhead
Publishing Series in Civil and Structural Engineering. Woodhead Publishing, 203-233.
Pantic, M., & Rothkrantz, L. (2003). Toward an affect-sensitive multimodal human-compu-
ter interaction. Proceedings of the IEEE, 91(9), 1370-1390.

Kotakowska, A. et al. (2013). Emotion recognition and its application in software engi-
neering. 2013 6th International Conference on Human System Interactions, HSI 2013,
532-539.

Poria, S., Majumder, N., Mihalcea, R., & Hovy, E. (2019). Emotion Recognition in Conver-
sation: Research Challenges, Datasets, and Recent Advances. IEEE Access, 7, 100943-
100953.

Busso, C. et al. (2008). IEMOCAP: interactive emotional dyadic motion capture database.
Language Resources and Evaluation, 42(4), 335-359.

Zahiri, S., & Choi, J. D. (2018). Emotion Detection on TV Show Transcripts with Sequence-
based Convolutional Neural Networks. In: Proceedings of the AAAI Workshop on Affecti-
ve Content Analysis. AFFCON'18. New Orleans, LA, 44-51.

Poria, S. et al. (2019). MELD: A Multimodal Multi-Party Dataset for Emotion Recognition in
Conversations. In: Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Compu-
tational Linguistics. Florence, Italy: Association for Computational Linguistics, 527-536.
Ghosal, D. et al. (2019). DialogueGCN: A Graph Convolutional Neural Network for Emo-
tion Recognition in Conversation. In: EMNLP-]JCNLP. Hong Kong, China: Association for
Computational Linguistics, 154-164.

Cho, K. et al. (2014). Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder for
Statistical Machine Translation. In: Proceedings of the 2014 Conference on Empirical Met-
hods in Natural Language Processing (EMNLP). Doha, Qatar: Association for Computatio-
nal Lin- guistics.

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-Term Memory. Neural Computation,
9(8), 1735-1780.

Majumder, N. et al. (2019). DialogueRNN: An Attentive RNN for Emotion Detection in
Con- versations. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 33(1),
6818-6825.

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



	Emocijų atpažinimas taikant dirbtinius neuroninius tinklus
	Santrauka

	1 Įvadas
	2 Emocijų atpažinimo metodai
	3 Rezultatai
	3.1 Bendra rezultatų apžvalga
	3.2 Pavienių emocijų klasių atpažinimo analizė

	4 Išvados
	Literatūra

