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Zusammenfassung

Automatische Erkennung von destruktiven Teaminteraktionen aus
Audiosignalen

In einem Softwareprojekt spielt die Zusammenarbeit des Teams eine es-
sentielle Rolle fiir dessen Erfolg. Teaminteraktionen kénnen dazu beitragen
den Teamgeist zu starkten, jedoch verlauft nicht jede Teamkommunikation
reibungslos. Destruktive Interaktionen wahrend Teammeetings sind keine
Seltenheit und koénnen mithilfe eines Kodierungsschemas wie actjteams
oder actfteams-SHORT analysiert werden. Durch diese Analysen ist es
moglich, den Teammitgliedern Feedback zu geben, damit diese ihr Verhalten
reflektieren konnen. Jedoch ist die Analyse eines Meetings sehr zeitaufwendig
und erfordert oftmals den Einsatz geschulter Psychologen.

In dieser Arbeit werden verschiedene Klassifikatoren getestet, um automa-
tisch destruktive Interaktionen anhand von Audiosignalen zu erkennen und
genauer einzuordnen. Der verwendete Datensatz besteht aus Audioaufzeich-
nungen von Softwareprojekten. Aus diesen Audiospuren werden aussage-
kréaftige Merkmale ausgewahlt und extrahiert. Danach erfolgt eine binére
Klassifizierung zwischen destruktiven und nicht-destruktiven Interaktionen.
Im zweiten Schritt erfolgt eine detailliertere Multi-Class Klassifizierung der
bereits erkannten destruktiven Interaktionen. Die sorgfiltig ausgewéhlten
Klassifikatoren beinhalten sowohl klassische Methoden wie SVMs, Logistic
Regression, Random Forests und Naive Bayes, aber auch rekurrente neuro-
nale Netze. Diese werden anhand von Metriken wie Precision, Recall und
Balanced Accuracy auf Testdaten ausgewertet. Es wird gezeigt, dass die
SVM sowohl in der bindren, als auch Multi-Class Klassifizierung die besten
Ergebnisse mit einer Balanced Accuracy von 66% respektive 36% erzielt.
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Abstract

Automatic Recognition of Destructive Team Interactions from
Audio Signals

In a software project, team collaboration plays an essential role in its success.
Team interactions can help to strengthen the team spirit, but not every
team communication runs smoothly. Destructive interactions during team
meetings are not uncommon and can be analyzed using a coding scheme such
as actjteams or act4teams-SHORT. Through these analyses, it is possible to
provide feedback to team members so that they can reflect on their behavior.
However, analyzing a meeting is very time consuming and often requires the
use of trained psychologists.

In this work, different classifiers are tested to automatically identify destruc-
tive interactions based on audio signals and classify them more accurately.
The dataset used consists of audio recordings of software projects. Mea-
ningful features are selected and extracted from these audio tracks. Then, a
binary classification between destructive and non-destructive interactions is
performed. In the second step, a more detailed multi-class classification of the
already detected destructive interactions is performed. The carefully selected
classifiers include classical methods such as SVMs, Logistic Regression,
Random Forests, and Naive Bayes, but also recurrent neural networks
(RNNs). These are evaluated on test data using metrics such as Precision,
Recall, and Balanced Accuracy. It is shown that SVM performs best in both
binary and multi-class classification with a Balanced Accuracy of 66% and
36% respectively.
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Kapitel 1

Einleitung

Das Gebiet der praktischen Informatik bildet den Ubergang von theoreti-
scher zu angewandter Informatik. Das Ziel der praktischen Informatik ist
das Losen von Problemen durch Anwendung theoretischer Methoden. Die
Softwaretechnik ist ein Teilgebiet der praktischen Informatik und beschéftigt
sich mit der Bereitstellung von Methoden und Techniken, welche fiir die
erfolgreiche Entwicklung von Software benotigt werden [43], 55].

Heutzutage ist die Softwareentwicklung eine komplexe Aufgabe, welche
durch Industrie und Wissenschaft vorangetrieben wird. Die hohen Kun-
denanforderungen, der Personalaufwand und die Kommunikation mit dem
Kunden sowie im Unternehmen erhdhen die Komplexitat der Entwicklung
und des Managements. Aus diesem Grund werden Konzepte und Methoden
entworfen, welche die erfolgreiche Entwicklung von Software strukturieren
und absichern sollen. Beispielsweise wird der Entwicklungsprozess in mehrere
Teile aufgeteilt. Angefangen mit der Anforderungsanalyse versuchen die Ent-
wickler alle Anforderungen und Visionen des Kunden festzuhalten und in ein
Modell zu iibersetzen. Danach erfolgt die Umsetzung, welche kontinuierlich
iberpriift werden muss, um Probleme frithzeitig zu erkennen. Dabei helfen
Methoden wie Scrum die Prozesse fiir alle Mitarbeiter unkompliziert und
agil zu gestalten. Besonders das Arbeiten im Team ist aus der heutigen
Softwareentwicklung nicht mehr wegzudenken. Teamarbeit beschleunigt den
Entwicklungsprozess und ist fiir die meisten Projekte notwendig. Durch
regelméfige Meetings konnen die Teammitglieder ihre Fortschritte teilen,
Probleme ansprechen und diskutieren. [55] [60].

Wissenschaftler beschéftigen sich seit einigen Jahren intensiv mit der Analyse
von Teammeetings, da diese einen erheblichen Teil der Softwareentwicklung
ausmachen [38, 60]. Dabei tritt immer mehr das Verhalten der einzelnen
Teilnehmer in den Fokus. Kauffeld und Lehmann-Willenbrock [34] sowie
Schneider et al. [60] fanden heraus, dass die Interaktionen und das Verhalten
der Mitglieder die Stimmung des Teams beeinflussen kénnen. Des Weiteren
konnte ein Zusammenhang zwischen der Teamstimmung und dem Erfolg des

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Projekts beobachtet werden.

1.1 Problemstellung

Teammeetings stellen eine sehr direkte und schnelle Art der Kommunikation
innerhalb eines Softwareteams dar. Aus diesem Grund werden wichtige
Entscheidungen und Probleme wihrend eines Meetings besprochen. Jedoch
verlaufen Meetings nicht immer wie geplant. Unstimmigkeiten und destruk-
tives Verhalten zwischen den Teammitgliedern verursachen Spannungen
und wirken sich negativ auf die Teamstimmung und letzendlich auf den
Entwicklungsprozess aus [60]. Dies ist einer der Griinde, weshalb die Analyse
von Meetings in den letzten Jahren zunehmend an Bedeutung gewann.
Unter anderem sollen die Teilnehmer nach dem Meeting ein Feedback
iiber ihr Verhalten und die Teamstimmung erhalten, wodurch diese besser
reflektieren und Probleme im Team schneller erkennen kénnen [60]. Kauffeld
und Lehmann-Willenbrock [34] entwickelten das act4teams Schema, welches
ein Modell fiir die Kategorisierung von Aussagen wahrend eines Meetings
beschreibt. Die Analyse eines einstiindigen Videos nach dem act4teams
Schema von ausgebildeten Psychologen dauert etwa zehn Stunden. Darauthin
vereinfachten Kliinder et al. [38] das Schema und veréffentlichten act4teams-
SHORT, welches weniger Kategorien enthélt und fiir die Echtzeitanalyse
vorgesehen ist.

Dennoch muss in beiden Féllen eine manuelle Analyse des Meetings durch
eingewiesene Beobachter oder Experten erfolgen. Das ist ein aufwendiger
Prozess, bei dem hohe Konzentration und viel Zeit erforderlich sind.
Besonders in Unternehmen ist es eine Herausforderung diese Prozesse
umzusetzen, weil entsprechende Fachkrifte bendtigt werden.

1.2 Losungsansatz

Diese Arbeit ist dem iibergeordneten Themengebiet der automatischen
Erkennung und Analyse von Aussagen in Meetings einzuordnen. Ziel der
Arbeit ist es, auf der Grundlage von Audiospuren, destruktive Interaktionen
innerhalb eines Meetings automatisch zu klassifizieren. Der Fokus liegt dabei
nur auf destruktiven Interaktionen, welche sich negativ auf Team und Projekt
auswirken konnen [34] [60].

Es werden verschiedene Klassifikationsverfahren im Bereich des maschi-
nellen Lernens ausgewéhlt und getestet. Darunter fallen sowohl klassische
Verfahren, als auch neuronale Netze. Zudem sollen erkannte destruktive
Interaktionen in Unterkategorien eingeordnet werden. Die zugrundeliegenden
Audioaufnahmen stammen aus Softwareprojekt-Meetings und werden mit
quantitativen Methoden analysiert. Es soll gepriift werden, ob quantitative
Verfahren in diesem Kontext gute Ergebnisse liefern kénnen.
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Am Ende wird eine Software in Form eines Prototyps erstellt, welche
Audioausschnitte mithilfe der in dieser Arbeit trainierten Klassifizierer
auswerten kann. Die Aufnahmen miissen bereits segmentiert sein, sodass
diese jeweils eine Interaktion enthalten. Die Analyse erfolgt automatisch ohne
menschlichen Eingriff oder zusétzliche Ressourcen. Dieser Lésungsansatz
soll den Analyseaufwand von Meetings erleichtern. Die hier erarbeiteten
Konzepte konnen zukiinftig mit anderen Methoden wie Natural Language
Processing kombiniert werden, um bessere Endergebnisse zu erhalten.

1.3 Struktur der Arbeit

In Kapitel [2| werden wichtige Grundlagen vermittelt, worauf weitere Kon-
zepte und Methoden dieser Arbeit aufbauen. Es werden grundlegende
Definitionen eingefiihrt und erkléart sowie Evaluationsmetriken genannt. Es
folgt ein Vergleich und eine Abgrenzung von verwandten Arbeiten in Kapitel
Bl Kapitel [ behandelt die Vorverarbeitung und Auswahl von Merkmalen
der Audiospuren. Die Klassifikatoren teilen sich in zwei Gruppen, welche
unterschiedlich trainiert werden. In Kapitel [5| wird auf die Auswahl und
das Training verschiedener klassischer Klassifikatoren eingegangen. Kapitel [f]
behandelt Auswahl und Training rekurrenter neuronaler Netze. Anschlieffend
werden die unterschiedlichen Klassifikatoren in Kapitel [7] ausgewertet und
verglichen. Zudem wird auf die Erstellung des Prototyps eingegangen.
Kapitel |8 diskutiert die Ergebnisse und zeigt Ursachen fiir Probleme auf.
Letztendlich fasst Kapitel [9 die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt
einen Ausblick auf zukiinftige Aufgaben.
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Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Actd4teams und act4teams-SHORT

Advanced Interaction Analysis for teams (act4dteams) ist ein Kodierungssche-
ma, welches von Kauffeld und Lehmann-Willenbrock [34] zur Analyse und
Einordnung von Aussagen in Teammeetings entwickelt wurde. Die Aussagen
der Teammitgleider kénnen von qualifizierten Personen wie Psychologen
jeweils einem der 44 actdteams Codes zugeordnet werden. Die verschiedenen
Codes sind in vier Kompetenzbereiche mit jeweiligen Unterkategorien aufge-
teilt. Diese Bereiche lauten Professionelle Kompetenz, Methodenkompetenz,
Sozialkompetenz und Selbstkompetenz. Mithilfe des Kodierungsschemas
lassen sich einzelne Aussagen genauer auf ihre Auswirkung auf das Meeting
analysieren [34].

Grundsétzlich existieren unterschiedliche Arten von Aussagen, welche auch
unterschiedliche Reaktionen und Stimmungen im Team hervorrufen kénnen.
Das Schema erwies sich als hilfreich, um diese zu identifizieren und den
Teamerfolg durch Feedback verbessern zu koénnen. Schneider et al. [60]
konnten bereits zeigen, dass sich proaktives Verhalten gefolgt von unter-
stiitzenden Aussagen positiv auf die Teamstimmung auswirkt und auch
einen positiven Einfluss auf das Projekt hat. Allerdings muss die Analyse
eines Meetings durch qualifizierte Mitarbeiter erfolgen. Ein Psychologe
benoétigt fiir die Analyse einer einstiindigen Video-/Audioaufnahme etwa
zehn Stunden mithilfe des act4teams Schemas [60]. Grund dafiir ist vor allem
die Vielzahl an act4teams Codes, welche von einer unausgebildeten Personen
nicht einfach voneinander unterscheidbar sind [37].

Daraufhin entwickelte Kliinder [37] das vereinfachte Kodierungsschema
actdteams-SHORT, welches fiir die Analyse von Meetings in FEchtzeit
vorgesehen ist. Das Schema reduziert die 44 actdteams Codes auf 11
Kategorien, welche verstidndlicher und einfacher zu unterscheiden sind.
Dadurch ist es auch fiir Mitarbeiter ohne spezielle Ausbildung moglich, nach
einer kurzen Einweisung eine Meetinganalyse in Echtzeit durchzufiihren.

)



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

2.2 Destruktive Interaktionen

In dieser Arbeit sollen Verfahren angewendet werden, welche automatisch
zwischen destruktiven und mnicht-destruktiven Interaktionen unterscheiden
konnen. Ebenfalls ist es ein Ziel, destruktive Interaktionen genauer zu
analysieren. Interaktionen sind definiert als aufeinander bezogene Hand-
lungen mehrerer Personen [7]. Diese Arbeit bezieht sich hierbei nur auf
verbale Interaktionen im Kontext von Entwicklermeetings. Die Definition
destruktiver Interaktionen innerhalb dieser Arbeit basiert auf den Kategorien
des act4teams und act4teams-SHORT Kodierungsschema [34] 37, [38]. Kliin-
der [37] definiert in act4teams-SHORT die Kategorie destruktives Verhalten
als Vereinigung der act4teams Codes Tadeln/Léastern (TD), Schuldi-
gensuche (S), Jammern (J), Kein Interesse an Verénderungen (KI)
und Seitengespriche (Seit). Damit bezieht sie sich auf Codes innerhalb
der actdteams Kompetenzbereiche Sozial- und Selbstkompetenz mit ihren
Unterkategorien unkollegiale Interaktion und destruktive Mitwirkung. Aller-
dings wéhlte Kliinder nur fiinf der insgesamt zehn Codes innerhalb dieser
Unterkategorien fiir ihre Definition von destruktivem Verhalten aus. Bei den
fiinf restlichen Codes Unterbrechung (Unt), Reputation (R), Abbruch
(E), Betonung autoritirer Elemente (AE) und Phrase (AL) kann
nicht ausgeschlossen werden, dass es sich um destruktives Verhalten handelt.
Allerdings war die durchschnittliche Dauer von Aussagen zu diesen Codes
in einem Beispieldatensatz so kurz, dass es Beobachtern zu schwer fallen
wiirde, diese Aussagen in Echtzeit zu identifizieren. Aus diesem Grund wird
in actdteams-SHORT nur eine reduzierte Anzahl an Codes fiir destruktives
Verhalten genutzt [37].

Anders als bei actdteams-SHORT werden Interaktionen in dieser Arbeit
von Computerprogrammen klassifiziert. Es existieren bereits fertige Audio-
aufzeichnungen als Fingabedaten. Damit sind menschliche Limitierungen
wahrend der Echtzeitanalyse wie das Kurzzeitgeddchtnis hinféllig. Aus
diesem Grund werden destruktive Interaktionen als Vereinigung aller Codes
aus den Kategorien unkollegiale Interaktion und destruktive Mitwirkung
definiert. Destruktive Interaktionen sind also die Menge der zehn folgenden
actdteams Codes: { AE, AL, E, J, KI, R, S, Seit, TD, Unt } . Eine
Zusammenfassung der aufgefiihrten Codes befindet sich in Anhang

2.3 Undersampling

Datensétze werden benétigt um ein Training mittels Klassifikatoren vor-
zunehmen. In der Praxis kommt es hdufig vor, dass Datensdtze eine
ungleiche Klassenverteilung besitzen. Zum Beispiel enthélt der in dieser
Arbeit verwendete Datensatz viel weniger destruktive als nicht-destruktive
Interaktionen. Der Ursprung dieses Ungleichgewichts liegt in der Realitét:
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Nur ein geringer Teil aller Interaktionen innerhalb eines Meetings sind
destruktiv, da es sich um sozio-emotionale Aussagen handelt. Der Grofsteil
aller Aussagen bezieht sich auf konkrete Projektinhalte und ist damit
meistens dem nicht-destruktivem Verhalten zuzuordnen [34] [38]. Aus diesen
Griinden ist das Verhéltnis der Interaktionen im Originaldatensatz nicht
ausgewogen.

Undersampling ist ein Verfahren zum Ausgleich von unausgewogener Klas-
senverteilung in einem Datensatz. Es entfernt Daten der {iberlegenden
Klasse und gleicht somit das Klassenverhéltnis aus. Ein Nachteil ist der
entstehende Informationsverlust durch das Loschen der Daten [44] [45]. In
dieser Arbeit wird an einigen Stellen der RandomUndersampler aus der
Python Bibliothek Imbalanced-Learn [44] genutzt. Das Auswéhlen der zu
entfernenden Daten geschieht zuféllig. Die Samplingrate gibt das Verhéltnis
zur Minderheitsklasse an. Es wird ein Sampling von 1,0 genutzt, damit ein
ausgeglichenes Klassenverhaltnis von 50:50 entsteht.

2.4 Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung (engl. Cross Validation; kurz: CV) ist ein Verfahren zur
Bewertung von maschinellen Lernmethoden. ,Klassischerweise wird ein
Datensatz in Trainings- und Testmenge aufgeteilt (Train-Test-Split), um
mit der Trainingsmenge einen Klassifikator zu trainieren und mit der
Testmenge den Klassifikator zu bewerten. Die Testmenge wird wihrend
des Trainings nicht genutzt und enthélt ausschlieflich unbekannte Daten
fiir den Klassifikator. Dadurch ist es moglich, das Verhalten des Modells
auf reale und neue Daten zu testen. Aufserdem kann durch den Vergleich
von Metriken zwischen dem Trainings- und Testdatensatz herausgefunden
werden, ob der Klassifizierer eher zum Auswendiglernen der Trainingsdaten
neigt, oder passend generalisieren kann [57].

Das Problem beim Train-Test-Split ist, dass der Testdatensatz nur eine kleine
Teilmenge aller Daten enthélt, da die meisten Daten fiir das Training genutzt
werden. Die Evaluation eines Klassifizierers wire aussagekraftiger, wenn er
mindestens einmal auf allen Daten getestet werden konnte. Kreuzvalidierung
ist ein Verfahren, welches diesen Losungsansatz verfolgt. Der Datensatz
wird in k Teilmengen aufgeteilt. Anschlieffend wird eine der Teilmengen als
Testdatensatz und die restlichen Teilmengen als Trainingsdatensatz genutzt.
Die Klassifizierer werden anhand dieser Daten trainiert und getestet. Der
Ablauf wiederholt sich k-Mal bis jede Menge einmal als Testmenge vorkam.
Aus den k Ergebnissen wird ein Mittelwert gebildet. Das Ergebnis ist
genauer, da die Evaluation mit mehreren Datenséatzen erfolgt und alle Daten
einmal im Testdatensatz vorkommen. Dieses Verfahren wird auch als k-Fold-
Cross-Validation bezeichnet |40}, 57, [58].
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2.4.1 Stratified-k-Fold-Cross-Validation

Stratified-k-Fold-Cross-Validation erweitert das oben beschriebene Verfahren
der k-Fold-Cross-Validation um eine zuséitzliche Bedingung. Bei der norma-
len Kreuzvalidierung wird der Datensatz in k zuféllige Teilmengen unterteilt.
Diese enthalten auch eine zuféllige Verteilung von Daten. Bei ausgewogenen
Datensétzen, in denen alle zu klassifizierenden Klassen im gleichen Verhéltnis
vorkommen, stellt die zuféllige Unterteilung in Teilmengen kein Problem
dar. Allerdings werden in dieser Arbeit auch Datensdtze mit ungleicher
Klassenverteilung verwendet. Dadurch kann es vorkommen, dass einige
Teilmengen zu viele beziehungsweise zu wenige Daten einer Klasse beinhalten
und die Ergebnisse verfilscht werden. Die stratifizierte Kreuzvalidierung
stellt sicher, dass das Klassenverhéltnis auch innerhalb der Teilmengen
ungefihr gleich bleibt und somit aussagekraftige Ergebnisse erzielt werden
konnen [40].

2.4.2 Grid-Search-Cross-Validation

Grid-Search-Cross-Validation (GridSearchCV) ist ein Verfahren zum An-
passen und Optimieren von Hyperparametern eines Klassifizierers. Viele
Klassifizierer besitzen Parameter, welche vor dem Training gewahlt werden
miissen und spéter nicht mehr &nderbar sind. Diese Parameter heifen
Hyperparamter. Um Hyperparamter zu optimieren, kann GridSearchCV
genutzt werden. Bei diesem Verfahren wird im Voraus fiir jeden ausgewéhlten
Hyperparamter eine Menge der zu testenden Werte angegeben. Anschliefend
startet eine Kreuzvalidierung mit jeder Kombination von Hyperparamterwer-
ten (Kreuzprodukt der Parametermengen) [9]. Am Ende erfolgt die Riickgabe
der Parameterkombination, die zum besten Ergebnis fiihrte. Die Definition
des besten Ergebnisses muss vorher mithilfe einer beliebigen Giitefunktion
erfolgen. In dieser Arbeit wird der Balanced-Accuracy Score verwendet.

2.5 Rekurrente neuronale Netze

Die Forschung und Nutzung neuronaler Netze hat in den letzten Jahren vor
allem durch ihre vielseitige Einsetzbarkeit und die steigende Rechenleistung
von Grafikkarten stark zugenommen [63]. Ein neuronales Netz besteht
mindestens aus Eingabe- und Ausgabeschicht. Diese Schichten enthalten
ein oder mehrere Neuronen. Neuronen sind Einheiten, welche Eingaben
verarbeiten und eine Ausgabe berechnen. Bei einem Feed-Forward Netzwerk
sind benachbarte Schichten in einer Richtung miteinander verbunden. Diese
Netze haben die Limitierung, dass es keine Verbindung zwischen Neuronen
innerhalb einer Schicht gibt. Somit héngt die Ausgabe eines Neurons
nur von den Ausgaben der verbunden Neuronen der hoheren Schicht
und den individuellen Gewichten des Neurons selbst zusammen. In der



2.5. REKURRENTE NEURONALE NETZE 9

Sprachanalyse zeigen Feed-Forward Netze Schwichen, weil es sich um
voneinander abhingige Sequenzen von Informationen handelt [63]. Zum
Beispiel ist das néchste Wort eines Satzes von den vorherigen Informationen
abhéingig. So ist es wahrscheinlich, dass aufgrund grammatikalischer Regeln
nach einem Nomen ein Verb folgt. Feed-Forward Netze sind nicht dafiir
geeignet, sequenzielle Zusammenhénge zu erkennen.

Rekurrente neuronale Netze (RNNs) versuchen genau diesem Problem
entgegenzuwirken. In diesen Netze konnen Neuronen auch innerhalb einer
Schicht oder mit vorherigen Schichten verbunden sein. Durch diese Riick-
verbindungen entsteht eine Art Kurzzeitgedéchtnis, wodurch sequenzielle
Informationen besser verarbeitet werden koénnen [20, [63]. Die Ausgabe
eines Neurons héngt nicht nur von den Daten des aktuellen Zeitschritts
ab, sondern auch vom Ergebnis des benachbarten Neurons, welches den
vorherigen Zeitschritt verarbeitet hat. Jedoch besitzen gewdhnliche RNNs
Schwachstellen. So ist es beispielsweise schwierig Informationen {iber mehrere
Zeitschritte hinweg zu speichern bis sie benotigt werden [63].
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Abbildung 2.1: Kompakte (links) und ausfiihrliche (rechts) Darstellung einer
einfachen rekurrenten Schicht [32].

2.5.1 Long Short-Term Memory

Ein Long Short-Term Memory (LSTM) Netzwerk erweitert die Funktionali-
tat eines RNN um eine Art Langzeitgeddchtnis, welches sich Informationen
vergangener Schritte merken kann. Die Zellen dieses Netzwerks sind deutlich
komplexer aufgebaut und enthalten verschiedene Funktionen zur Speiche-
rung und Verarbeitung von Informationen [20, [63].
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Abbildung 2.2: Aufbauschema eines LSTM Neurons [31].
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2.5.2 Gated Recurrent Units

Ein Gated Recurrent Unit (GRU) besitzt dhnliche Eigenschaften wie ein
LSTM. Diese Einheiten kénnen ebenfalls Langzeitinformationen verarbeiten.
Der Unterschied besteht im internen Aufbau der Zellen. GRUs sind eine
relativ neue Entwicklung und bauen auf LSTMs auf, besitzen allerdings
weniger Parameter [20, 63]. Sie sollen durch den vereinfachten Aufbau
effizienter sein. Tests ergaben, dass sich sowohl LSTMs als auch GRUs zur
Musik und Spracherkennung eignen [63].
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Abbildung 2.3: Aufbauschema eines GRU Neurons [30].

2.6 Evaluationsmetriken

In der Evaluation in Kapitel [7] werden verschiedene Klassifikatoren mithilfe
geeigneter Metriken ausgewertet und verglichen. Die Metriken werden zuvor
in diesem Kapitel erldutert.
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Konfusionsmatrix

Die einfachste Form der Klassifizierung ist die binédre Klassifizierung, bei
der nur zwischen zwei Klassen unterschieden wird. In dieser Arbeit sollen
beispielsweise destruktive Interaktionen erkannt werden, deshalb sind diese
als sogenannte positive Klasse definiert. Nicht-destruktiven Interaktionen
zéhlen zur negativen Klasse. Ein Datum besitzt also eine von zwei Klassen
und wird von einem Klassifizierer in eine der zwei Klassen eingeordnet,
somit miissen vier verschiedene Fille unterschieden werden. Anhand dieses
Beispiels werden die Begriffe True-/False Positive und True-/False Negative
beschrieben.

1. True Positives (TP) sind Daten, welche der positiven Klasse angehoren
und korrekt zugeordnet wurden.

2. False Positives (FP) sind Daten, welche der negativen Klasse angehoren
und félschlicherweise der positiven Klasse zugeordnet wurden.

3. True Negatives (TN) gehoren der negativen Klasse an und werden
korrekt klassifiziert.

4. False Negatives (FN) gehoren der positiven Klasse an und werden als
negativ klassifiziert.

Die vier méglichen Kategorien kénnen in einer Konfusionsmatrix dargestellt
werden, wie in Anhang zu sehen ist |16, [65]. Aus dieser Matrix kann
abgelesen werden, wie die klassifizierten Daten eingeordnet wurden. Jede
Reihe stellt Daten einer echten Klasse dar. Die Spalten stehen fiir die
vorhergesagten Klasse. Meistens werden die Felder in Prozenten dargestellt,
wobei die Summe innerhalb einer Reihe 100% ergibt (alle Daten der echten
Klasse). Die Konfusionsmatrix einer perfekten Klassifizierung enthélt nur
Eintréige auf der Hauptdiagonalen.

Recall

Der Recall wird auch True-Positive Rate genannt und gibt das Verhaltnis
zwischen der Anzahl von True Positives und der Anzahl aller tatsdchlich
positiven Daten (TP+FN) an. Das Verhéltnis sagt aus, wie viele der
relevanten Daten tatséchlich erkannt werden. Ein Recall von 0,5 bedeutet,
dass lediglich 50% der positiven Daten als positiv erkannt werden [16, [65].

TP

Recall = 751N

Precision

Precision ist das Verhéaltnis zwischen True Positives und allen positiv
klassifizierten Daten (TP+FP). Eine Precision von 50% bedeutet, dass
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ein positiv klassifiziertes Datum mit einer Wahrscheinlichkeit von 50%
tatséchlich der Positiven Klasse angehort [16], 65].

TP

Precision = W

F1

Der F1 Wert bildet den harmonischen Durschnitt von Precision und Recall.
Der Maximalwert ist 1,0, wenn sowohl Recall als auch Precision 1,0 sind. Ist
eine der beiden Werte 0,0, erreicht auch F1 seinen Minimalwert von 0,0 [65].

Pl 2 x Precision * Recall

Precision + Recall

False-Positive Rate

Die False-Positive Rate ist das Verhaltnis von False-Positives zu allen Daten
der negativen Klasse (TN+FP). Liegt dieser Wert beispielsweise bei 0,5,
werden 50% der negativen Daten als positiv klassifiziert und sich damit
falsch-positiv [16], 65].

FrpP

FalsePositi te = ————
alsePositive Rate TN 1 FP

Balanced Accuracy

Balanced Accuracy bildet den Mittelwert der True-Positive Rate (Recall)
und True-Negative Rate. Die True-Negative Rate gibt dabei den Anteil
der True-Negatives von allen Daten der negativen Klasse an. Sie ist somit
der Recall der negativen Klasse. Fiir einen Datensatz mit einem 50:50
Klassenverhaltnis ist die Balanced Accuracy identisch mit der normalen
Accuracy (TP+TN geteilt durch die Anzahl aller Daten). Jedoch werden bei
einem unausgewogenen Klassenverhéltnis alle Klassen behandelt, als beséfen
sie das gleiche Verhéltnis [5] 27].

TPR+TNR
2

Diese Metrik lasst sich gut auf unausgewogene Datensdtze anwenden, bei
denen die normale Accuracy nicht aussagekraftig ist. Wenn beispielsweise
90% der Daten der negativen Klasse angehoren und ein Klassifizierer alle
Daten als negativ einordnet, ist die Accuracy 90%. Dieser Wert sagt aber
nichts iiber die Qualitdt des Klassifizierers aus, da die True-Positive Rate
bei 0% liegt. Der Balanced Accuracy Wert fiir diese Klassifizierung liegt
bei 50%, da alle Daten der negativen Klasse und keine Daten der positiven
Klasse richtig eingeordnet wurden [5, [§].

BalancedAccuracy =



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden weitere Arbeiten mit verwandten oder dhnlichen
Themen vorgestellt. Am Ende des Kapitels wird noch einmal auf die
Abgrenzung dieser Arbeit zu den verwandten Arbeiten eingegangen.

Kauffeld und Lehmann-Willenbrock [34] konnten mithilfe des act4teams
Kodierungsschemas die Kommunikation in 92 Teammeetings manuell
analysieren. Dabei beobachteten sie, dass funktionale Interaktionen
innerhalb der Teams mit guter Teamarbeit und hoher Produktivitét
zusammenhédngen. Dysfunktionale Kommuniktation resultierte hingegen
in schlechterer Zusammenarbeit und beeinflusste den Erfolg der Projekts.
Dabei wurden jedoch nur Meetings von Produktionsteams betrachtet.

Die Studie von Cole et al. [I2] kam zu dem Ergebnis, dass dysfunktionales
Verhalten in Teams die Stimmung des gesamten Teams beeinflusst.
Des Weiteren steht dies in einem komplexen Zusammenhang mit der
Teamleistung. Schneider et al. [60] nutzten diese Erkenntnisse und
analysierten, wie sich positives Verhalten auf die Teamstimmung auswirkt.
Es konnte beobachtet werden, dass proaktive Aussagen, gefolgt von
unterstiitzenden Aussagen, einen positiven Einfluss auf den Group Affect
haben. Diese Ergebnisse bestétigen die Wichtigkeit funktionierender Teams
und somit auch die Analyse von Teammeetings, um Probleme friihzeitig zu
erkennen.

Kliinder et al. [38] analysierten Interaktionen in Meetings im Bereich
der Softwareentwicklung. Dazu diente das von actdteams abgeleitete
Kodierungsschema actdteams-SHORT, um den Analyseprozess zu
vereinfachen. Es konnten Probleme der Teams wie fehlende Projektstruktur
und Zielsetzung identifiziert werden. Aufserdem stellten sie in einigen
Meetings destruktives Verhalten fest, welches das Vertrauen der Mitglieder
untereinander beeinflussen kann.

13
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Die bisher genannten Arbeiten beschéftigen sich hauptsichlich mit
den grundlegenden Konzepten und Auswirkungen von unterschiedlichen
Verhaltensweisen in Teammeetings. Zusatzlich konnten Modelle entwickelt
werden, welche die Analyse der Meetings vereinfachen. Die folgenden
Arbeiten gehen auf Konzepte und Umsetzungen automatischer
Analyseverfahren ein. Im Vordergrund steht die FErkennung und
Klassifizierung von Auferungen, Emotionen und Sentimenten anhand
von Audiodaten.

Ein von Herrmann [26] entwickeltes Programm ist dazu in der Lage,
Mikrofonaufnahmen aus Meetings zu transkribieren und automatisch,
mithilfe weiterer Analyseverfahren von Horstmann [28] und Meyer [48], in
eine von drei Polaritdtsklassen (negativ, neutral, positiv) einzuordnen.
Obeidi [49] verfolgte ebenfalls das Ziel, Aussagen automatisch zu klas-
sifizieren. Sie entwickelte ein Konzept, welches transkribierte Aussagen
in destruktive und nicht-destruktive AuRerungen unter Verwendung der
actdteams-SHORT Kategorien einordnet.

In dieser Arbeit wird zwischen destruktiven und mnicht-destruktiven
Interaktionen Kklassifiziert. Die Definition unterscheidet sich von der
Definition destruktiver Aussagen von Obeidi [49]. Die hier genutzte
Definition beruht sowohl auf dem act4teams als auch actdteams-SHORT
Schema und umfasst zehn act4teams Codes.

Hung und Gatica-Perez [29] untersuchten unterschiedliche Features im
Zusammenhang auf den Zusammenhalt von Teams. Aus Audio- und
Videomaterial von Meetings wurden verschiedene Features extrahiert
und teilweise kombiniert. Anschlieffend erfolgte ein Training von Support
Vector Machines mit jeweils einem Feature, sodass die Features separat
evaluiert werden konnten. Besonders mit den Merkmalen, welche sich auf
den Redefluss beziehen, konnte der Zusammenhalt von Teams erfolgreich
identifiziert werden.

In der Arbeit von Pan et al. [50] werden unterschiedliche Kombinationen von
Audiomerkmalen fiir die Emotionsalayse getestet. Fiir die Klassifizierung der
Emotionen fréhlich, traurig und neutral werden Support Vector Machines
genutzt. Die Kombination der Features MFCC, MEDC und Energy fiihrten
zu einer Erkennugsrate von bis zu 95,1%. Aufbauend auf diesen Ergebnissen
versuchten Ghai et al. [22] weitere Emotionen zu erkennen. Sie nutzen
ebenfalls MFCC und Energie als Audiofeatures fiir die Erkennung von sechs
Emotionen. Als Klassifizierer kamen SVMs, Gradient Boosting und Random
Forests zu Einsatz. Random Forests erreichten mit 81,05% die hochste
Genauigkeit.
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Ramadhan et al. [56] nutzten textbasierte Merkmale, um eine
Sentimentanalyse verschiedener Aussagen auf Social Media Plattformen
durchzufiithren. Dieser Ansatz nutzt den Logistic Regression Klassifikator,
um zwischen den Kategorien positiv und negativ zu unterschieden. Die
Genauigkeit belief sich auch 74%.

Eine Sentimentanalyse mithilfe von rekurrenten neuronalen Netzen
fithrten Poria et al. [53| erfolgreich durch. Es wurden Merkmale aus Text-,
Video- und Audiodaten kombiniert, um eine Klassifizierung zwischen den
Sentimenten mnegativ und positiv umzusetzen. Audiofeatures wie MFCC,
Intensitdt und Tonhohe wurden genutzt. Die Text- und Videomerkmale
konnten mithilfe von CNNs (Convolutional Neural Networks) extrahiert
werden. Anschlieftend fithrte eine LSTM Architektur die eigentliche
Sentimenterkennung durch. Kim und Lee [35] entwickelten diesen Ansatz
weiter und nutzten zusétzliche Attention Layer in den neuronalen Netzen,
welche kontextbasiert Merkmale verstarken beziehungsweise abschwéchen
konnen. Anstatt einfacher LSTM Schichten kamen bidirektionale GRU
Schichten zum Einsatz.

Die hier vorgestellten Arbeiten beziehen sich auf &hnliche Themen oder
Ansétze wie diese Arbeit. Allerdings konnen entscheidende Unterschiede zu
den anderen Arbeiten festgestellt werden. Diese Arbeit definiert destruktive
Interaktionen anhand der actdteams und act4dteams-SHORT Schemata. Der
genutzte Datensatz, wurde bisher noch nicht in dieser Form fiir eine Analyse
eingesetzt. Die verschiedenen Features werden direkt aus den Audiosignalen
extrahiert. Es erfolgt keine Transkribierung der Audiodateien, da die
Analyse auf qualitative Verfahren setzt. Die genutzten Features werden
auch in anderen Arbeiten mit Bezug auf Sentiment und Emotionsanalyse
eingesetzt, jedoch nicht im Zusammenhang mit den actdteams Kategorien.
Die genutzten Klassifikatoren finden in &hnlichen Arbeiten Anwendung,
allerdings wird dadurch die Auswahl und Eignung der Klassifikatoren fiir
diese Arbeit zusétzlich unterstiitzt. Es ist anzumerken, dass die Arbeit
mitunter auf den Erkenntnissen der hier genannten Arbeiten beruht und
ohne diese nicht umzusetzen wiare.
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Kapitel 4

Preprocessing

Im Laufe dieser Arbeit sollen Klassifikatoren anhand von Audiodaten und
Annotationen trainiert und ausgewertet werden.

Der fiir die Audiodaten zur Verfiigung stehende Datensatz besteht aus Video-
und Audioaufzeichnungen von 38 Teammeetings innerhalb der Veranstaltung
SWP von 2012 bis 2016 der Leibniz Universitdt Hannover. Die Teammit-
glieder waren hauptséichlich Studierende der Informatik, welche innerhalb
der Veranstaltung ein Softwareprojekt umsetzen sollten. Inhalt der Videos
ist die Anforderungsanalyse der jeweils zu erstellenden Software. Es wurde
ein Meeting pro Team aufgezeichnet, wobei die Teamgrofse zwischen fiinf
und neun Mitgliedern lag. Die Aufzeichnungen besitzen eine Lénge von 15
bis 75 Minuten und wurden bereits von Psychologen nach dem act4teams
Kodierungsschema analysiert.

4.1 Visualisierung der Annotationsdaten

Fiir jedes Video existiert eine CSV-Datei, welche von ausgebildeten Psycho-
logen erstellt wurde. Diese enthdlt Annotationen, welche jede Interaktion
wahrend eines Meetings beschreiben. Insbesondere Start- und Endzeitpunkt
sowie der actdteams Code jeder erkannten Interaktion sind vermerkt. Die
Daten werden genutzt, um die Audioausschnitte aus den Meetings zu
extrahieren und ihnen einen act4teams Code zuzuordnen. In den Kapiteln
und [6] kénnen die Merkmale (Features) aus diesen Ausschnitten extrahiert
werden. Ohne die Annotationen gebe es keine Daten, um die spéteren
Lernmethoden validieren zu kénnen.

Eine Sichtung der Ausgangsdaten ist wichtig, um méglichst frith Vorkennt-
nisse tiber die Verteilung der unterschiedlichen Klassen (act4teams Codes)
zu erhalten. Diese Beobachtungen helfen auch entsprechende Lernmethoden
auszuwahlen. Zum einen ist das Verhéltnis zwischen destruktiven und nicht-
destruktiven Interaktionen interessant, des Weiteren auch das Verhiltis
zwischen den verschiedenen destruktiven Interaktionsklassen. Das Wissen

17
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uber diese Verhaltnisse kann die Auwahl der Klassifikatoren und ihre
Parameter beeinflussen.

3.1% B nicht-destruktive Interaktionen

96,9% I destruktive Interaktionen

Abbildung 4.1: 3:97 Verhéltnis (gerundet) zwischen destruktiven und nicht-
destruktiven Interaktionen im Annotationsdatensatz.

Aus Abbildung [.1] wird sichtbar, dass die nicht-destruktiven Interaktio-
nen signifikant {iberwiegen. Insgesamt existieren 27807 Interaktion. Der
Datensatz kann als deutlich unausgewogen bezeichnet werden, da nur
ungefihr 3% (854) der Interaktionen destruktiv sind. Das Verhéltnis in den
einzelnen Meetings verhalt sich dhnlich. Diese Verteilung kann mit &hnlichen
Beobachtungen von Kliinder et al. [38] bestétigt werden.
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Abbildung 4.2: Histogram der Léange der destruktiven (orange) und nicht-
destruktiven (blau) Interaktionen bis 25 Sekunden.
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Abbildung stellt ein Histogramm der Lange der Interaktionen dar. Die
Abbildung wird nur bis Sekunde 25 dargestellt, weil danach nur noch sehr
vereinzelt Interaktionen auftreten. 0,2% aller Interkationen sind ldnger als
25 Sekunden. Die mittlere Dauer der Interaktionen liegt bei 3.05 Sekunden.
97% aller Interaktionen befinden sich im Intervall zwischen null und zehn
Sekunden. Diese Daten werden fiir die Feature Extraktion in Kapitel [6]
benotigt.
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Abbildung 4.3: Zusammensetzung der destruktiven Interaktionen aus
actdteams Codes.

Abbildung [.3] stellt den Anteil aller destruktiven Interaktionen nach
actdteams Codes dar. Es wird ersichtlich, dass Seitengespréche und
Unterbrechungen fast 70% der destruktiven Interaktionen ausmachen.
Danach folgen KI, TD, AL und J. Der Anteil der Klassen R, AE und E liegt
unter 1%. Diese Interkationen kommen weniger als zehn Mal im Datensatz
vor. Interaktionen der Klasse S existieren nicht im Datensatz.

Eine Klassifizierung der vier Klassen R, AE, E und S kann nicht
erfolgreich sein, da zu wenige Interaktionen fiir Training- und
Testdatensatz zur Verfiigung stehen. Aus diesem Grund werden
diese Klassen fortan in allen weiteren Berechnungen ignoriert. Fiir
den Datensatz kénnen nur sechs von zehn Klassen als destruktive
Interaktionen gewertet werden. Die genannten FErgebnisse sind in
Anhang zusammengefasst.
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4.2 Aufbereitung der Audiodaten

Jedes der 38 Meetings wurde in Videos dokumentiert. Teilweise existieren
mehrere Videodateien pro Meeting, wenn die maximale Aufnahmelinge
der verwendeten Kamera iiberschritten wurde. Die Tonspur in den Videos
wurde dabei vom internen Kameramikrofon aufgezeichnet, weshalb die
Qualitdt der Aufnahmen je nach Position der Kamera stark variiert.
Viele der Audiospuren enthalten Neben- und Storgerdusche sowie starkes
Rauschen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die meisten Videokameras
kein besonders gutes Mikrofon besitzen und aus einigen Videos ersichtlich
wird, dass die Kamera mit einem Abstand von mehreren Metern zu den
Teilnehmern aufgestellt wurde. Dadurch werden sowohl Nebengerausche als
auch Rauschen stéarker aufgezeichnet. Die Stimmen hingegen geraten in den
Hintergrund. Des Weiteren gibt es deutliche Qualitdtsunterschiede in der
Aufnahme der einzelnen Beteiligten, da nicht jeder in gleichem Abstand und
gleicher Richtung zum Mikrofon sitzt.

Fiir einige Videos existieren zuséitzliche Audiodateien, welche parallel mithil-
fe eines externen Voice Recorders aufgenommen wurden. Der Voice Recorder
befand sich dabei immer in unmittelbarer Ndhe zu den Teammitglieder,
sodass diese Aufnahmen eine deutlich héhere Qualitdt aufweisen. Jedoch
wurde als Audiodatenquelle primér die Audiospur der Videos gewéhlt. Es
ist wahrscheinlich, dass in der Realitdt in Entwickler-Meetings keine Zeit
besteht, eine professionelle Audioaufnahme zu machen. Aus diesem Grund
spiegeln die Aufnahmen der Kamera eine realistischere und alltagsndhere
Meetingsituation wieder als die Voice Recorder Aufnahmen. In sechs Féllen
sind die Audioaufzeichnungen der Kamera so unverstindlich und leise, dass
auf die Voice Recorder Aufzeichnungen zuriickgegriffen werden musste.
Mithilfe der Software ffmpeg [66] werden die Audiospuren aus den Videoda-
teien extrahiert und alle Kanéle zu einem Monokanal zusammengefasst. Die
Zusammenfassung ist sinnvoll, da beim spéteren maschinellen Lernen nicht
die Position und Richtung der Audioquellen einbezogen werden soll. Die
Tonspuren werden im verlustfreien WAV-Format abgespeichert, um keine
weiteren Qualitatsverluste zu erleiden.

Die Audiodateien der Entwicklermeetings weisen Qualitdtsunterschiede auf.
Héufig unterscheidet sich die Lautstérke der Stimmen zwischen den einzelnen
Audiodateien erheblich. Auch innerhalb einer Aufnahme kommt es zu
Qualitatsunterschieden. Die Griinde dafiir werden in den folgenden Punkten
zusammengefasst.

1. Stor-/Nebengerdusche und Ubersteuerungen,

2. Unterschiedliche Lautstidrken der einzelnen Stimmen (teilweise, weil
Personen nicht in Richtung Mikrofon sprechen),
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3. Erhohtes Rauschen (weil das Mikrofon zu weit von den Teilnehmern
entfernt ist)

Fiir die spatere Verwendung der Audiodaten im Kontext des maschinellen
Lernens ist es wichtig, dass die Qualitdt der Daten so wenig wie moglich
variiert, um die Klassifizierung nicht unnétig zu beeinflussen. Aus diesem
Grund werden die Audiodateien vor der weiteren Nutzung vorverarbeitet,
um die oben genannten Probleme 1.-3. zu reduzieren. Die Audiosoftware
Audacity bietet spezielle Filter an, welche eine Verbesserung der Audio-
qualitét erziehlen. Auch Herrmann [26] nutzte fiir die Aufbereitung von
Meetingaufzeichnungen dhnliche Filter.

4.2.1 Compressor

Ein Kompressor verringert die Lautstdrke der lauten Tone, sodass Peaks
durch Ubersteuerungen, aber auch sehr laute Stimmen reduziert werden [3)
511,54]. Durch diese Anpassung wird erreicht, dass zum Mikrofon abgewandte
oder sehr leise sprechende Personen nicht so stark durch andere Personen
iibertont werden. Der Kompressor wird mit folgenden Parametern betrieben:

e Threshold: -14 dB; der Threshold gibt an, ab welchem Pegel der
Kompressor die Lautstidrke verringern soll. Bei leisen Stimmen liegt
der Lautstirkepegel in den vorliegenden Audiodateien meistens unter
-14 dB. Laute Stimmen hingegen reichen bis zu -6 dB. Der gewé&hlte
Threshold sorgt dafiir, dass der Kompressor alle Pegel tiber -14 dB
verringert.

e Noise Floor: -40 dB; dieser Wert kann ignoriert werden, da keine Gain-
Verstéarkung vorgenommen wird.

e Ratio: 2.8:1; gibt an, wie stark die Kompression erfolgt. Damit laute
Stimmen im Nachhinein nicht unnatiirlich klingen, wird eine eher
mittlere Abschwichung von 2.8:1 gewéhlt [51), 54].

o Attack Time: 0.20 secs; die Attack Time gibt an, wie schnell der
Kompressor eingreifen soll, wenn sich der Pegel iiber den Threshold
bewegt. Es wird Audacitys Standardwert genutzt [3].

e Release Time: 1 sec; die Zeit nachdem der Kompressor nach einer
lauten Passage wieder deaktiviert wird. Eine Release Time von 1
Sekunde ist ein Standardwert [3] und sorgt fiir einen flieflenden
Ubergang.

e Make-up gain for 0 dB after compressing: Off; nach der Kompression
soll keine Gain-Anhebung auf 0 dB erfolgen.
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e Compress based on Peaks: OFF; bedeutet, dass Audiosignale iiber dem
Threshold angeschwicht werden. Bei Aktivierung wiirden alle Pegel
unter dem Threshold verstarkt werden.
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Abbildung 4.4: Originale Audiospur (oben) und Audiospur nach Anwendung
des Kompressors (unten)

4.2.2 Normalizer

Die Audiodateien sind nach Einsatz des Kompressors teilweise in ihrer
Gesamtlautstéirke verringert worden. Es ldsst sich aber nicht genau sagen,
ob alle Dateien eine dhnliche Lautstirke besitzen. Im Anschluss sorgt der
Normalizer fiir eine Anpassung der maximalen Amplitude [3]|. Diese wird
fiir alle Audiospuren auf den gleichen Wert gesetzt. Oftmals bewirkt dies
eine Verstiarkung des Audiosignals, welche sinnvoll erscheint, da somit der
Dynamikumfang erhéht wird. Ein lauteres Signal grenzt sich eher vom
Grundrauschen ab und ist spéter leichter zu verarbeiten. Fiir den Normalizer
wurden folgende Paramter gewéahlt:

e Remove DC offset: ON; Audiospuren kénnen einen DC Offset besitzen,
also einen Gleichanteil innerhalb des Audiosignals. Dieser Gleichanteil
wird auf die 0.0 Amplitude korrigiert, damit es nicht zu Verzerrungen
oder Ubersteuerung kommt.

e Normalize Maximum Amplitude to: -1 dB; gibt den maximalen Pegel
nach Verstdrkung an. -1 dB ist ein Standardwert [3|. Es verbleibt noch
1 dB nach oben und es kann durch die Normalisierung nicht zu Clipping
(> 0 dB) kommen.

e Normalize stereo channels independently: OFF; wird nicht genutzt, da
es sich um Monospuren handelt.

Eine Analyse der durchschnittlichen Lautstirke ergab, dass zwei der sechs
genutzten Audiospuren des Voice Recorders signifikant lauter sind als alle
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anderen Aufnahmen. Die Lautstarke dieser Dateien wird zusatzlich um -6 dB
also ungefdhr die Halfte reduziert, um eine geringere Lautstarkeabweichung
zwischen den einzelnen Dateien zu erzielen.
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Abbildung 4.5: Komprimierte Audiospur (oben) und normalisierte Audiospur
(unten)

4.2.3 Noise Reduction

Die Kompression verringert die durchschnittliche Lautstéirke der Audioda-
teien. Durch die anschlieffende Normalisierung wird die Lautstirke wieder
angehoben. Allerdings werden dabei auch ungewollte Gerdusche verstarkt
wie das Hintergrundrauschen. In diesem Schritt wird durch Rauschreduzie-
rung eine Abschwéichung des Rauschens erziehlt. Der Effekt Noise Reduction
wird auf alle Audiodateien angewendet. Die folgenden Parameter werden
laut Audacity [3] fiir die Rauschreduzierung in Gesprichen empfohlen und
genutzt:

e Noise Reduction: 6 dB; das erkannte Rauschen wird um 6 dB reduziert.
Dies entspricht ungefdahr der Héalfte der Originallautstéarke.

e Sensitivity: 6; je hoher die Sensitivity, desto mehr Rauschanteil wird
entfernt. Dieser Wert ist ein ebenfalls ein Standardwert.

e Frequency Smoothing: 6 Bands; sorgt fiir eine Reduktion méglicher
Artifakte, welche durch die Rauschreduzierung entstehen kénnen.

e Noise: Reduce; das detektierte Rauschen wird aus der Audiospur
gefiltert.

4.3 Auswahl der Audiofeatures

Maschinelle Lernmethoden lernen und klassifizieren Datenpunkte (Samples)
anhand von Features (Merkmalen). Die WAV-Dateien enthalten Informatio-
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nen iiber die zeit- und wertdiskrete Frequenz und Amplitude der Schallwel-
len. Diese Informationen sind hochstwahrscheinlich nicht ausreichend, um ein
Modell zu trainieren. Aus diesem Grund miissen aussagekriftigere Features
aus den Audiospuren abgeleitet werden. Bei der Featureauswahl wird
verstiarkt Fokus auf die sprechenden Personen gelegt, da diese den einzigen
Ausgangspunkt fiir die spétere Erkennung von destruktiven Interaktionen
darstellen. Dabei ist es wichtig, dass die Personen moglichst nicht anhand
der Features identifiziert werden konnen. Theoretisch kann jede Person
destruktive Aussagen téatigen, deshalb sollen die Features moglichst nicht
personengebunden sein. Eine Frequenzanalyse der Sprecherstimmen wére
zum Beispiel hinderlich, da dies eher zur Identifikation der Sprecher dient und
weniger zur Identifikation der getdtigten Aussagen. Die folgenden Features
werden in den Kapiteln [5] und [f] aus den Audiospuren extrahiert. Die dafiir
verwendeten Tools sind die Programmiersprache Python [67], die Python
Bibliothek LibROSA [47] und die Audiosoftware Praat [6]. Zusatzlich
wurden vorhandene Skripte [I5] fiir Praat angepasst, welche einen Teil der
Extraktion vereinfachen.

4.3.1 Sprachfeatures

Sprachfeatures beschreiben in dieser Arbeit Eigenschaften der Stimme und
des Sprechens. Besonders diese Features sollen dabei helfen, die Art der
Interaktion zwischen Menschen zu erkennen.

FO

FO ist die Grundfrequenz eines Tons. Diese Frequenz wird beim Sprechen
durch die Stimmlippen erzeugt und ist die tiefste Frequenz des entstehenden
Tons. Durch Rachen, Lippenraum, Mundraum und Koronalraum werden
weitere Frequenzen auf die Grundfrequenz modelliert, sodass unterschiedlich-
ste Kldnge beim Sprechen erzeugt werden kénnen [59]. Die Grundfrequenz
ist bei jedem Menschen unterschiedlich, weshalb diese eher ungeeignet fir
eine personenunabhéngige Analyse erscheint. Jedoch gibt es kontinuierliche
Verdnderungen des Grundtons, welche zum Beispiel mit unterschiedlichen
Emotionen zusammenhéngen [33] 61, 64]. Aus diesem Grund wird FO und
die Standardabweichung als Feature fiir die Erkennung von destruktiven
Interaktionen eingesetzt.

Jitter

Jitter beschreibt kleinste Variationen in der Grundfrequenz der Stimme.
Johnstone und Scherer [33] entdeckten Korrelationen zwischen verschiedenen
Emotionen und dem Jitter der Stimme. Auch bei Stress konnten Verdnderun-
gen festgestellt werden. Die Erkennung von Emotionen anhand des Jitters
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war bereits erfolgreich [64]. Aus diesem Grund kann auch Jitter zur Analyse
beitragen und wird genutzt.

Shimmer

Shimmer ist die durschschnittliche Differenz aufeinanderfolgender Ampli-
tuden und wurde wie Jitter bereits zur Emotionserkennung genutzt [64].
Shimmer beschreibt allerdings Anderungen der Amplitude, wohingegen
Jitter Frequenzénderungen beschreibt.

MFCC

Die Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC) werden héufig im Gebiet
der automatischen Spracherkennung genutzt. Ghai et al. [22] konnten
mithilfe von MFCC zwischen sechs Emotionen von Sprechern unterscheiden.
Weitere Arbeiten nutzen ebenfalls primar MFCC fiir die Sentiment- und
Emotionserkennung [13] 14} 36 50]. Die MFCC beschreiben die Modulation
des durch die Stimmbénder erzeugten Grundtons. Dies geschieht durch die
Analyse von periodischen Vorgidngen im Frequenzsprektrum. Das daraus
entstehende Spektrum des Frequenzspektrums wird als Cepstrum bezeichnet.
In néchsten Schritt werden entsprechende Koeffizienten abgeleitet. Bei der
MFCC Analyse werden personenabhéngige Eigenschaften der Stimme wie
die Grundfrequenz entfernt. Die Koeffizienten beschreiben die Anderungen
wahrend des Sprechens, welche abhéngig vom gesagten Inhalt und der Beto-
nung sind. Jeder extrahierte MFCC Frame enthilt 12 MFC-Koeffizienten.
Dan und Monica [14] beobachteten, dass der erste Koeffizient nicht zu
einer besseren Erkennung beitrdgt, da er die Summe der Kanalenergien
reprasentiert. Deshalb wird auch in dieser Arbeit der erste Koeffizient nicht
genutzt.

Sprechgeschwindigkeit

Die Sprechgeschwindigkeit ist definiert als Anzahl der Silben pro Zeiteinheit.
Dabei werden auch Pausezeiten hinzugenommen in denen niemand spricht.
Die Sprechgeschwindigkeit spielt besonders bei der Kommunikation mit
Anderen eine wichtige Rolle. Hung und Gatica-Perez [29] nutzten unter
anderem dieses Feature um den Zusammenhalt von Teams zu untersuchen.

Artikulationsrate und Silbendauer

Die Artikulationsrate beschreibt die Anzahl der Silben pro Sprecheinheit.
Anders als bei der Sprechgeschwindigkeit wird hier nur die Zeit gemessen,
welche wihrend des Sprechens vergeht. Pausezeiten werden nicht mit
einbezogen.
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Ein weiteres Feature ist die durchschnittliche Silbendauer. Diese ist definiert
als die Zeit, die bendtigt wird, um eine Silbe auszusprechen. Mathematisch
betrachtet ist die Silbendauer der Kehrwert der Artikulationsrate.

4.3.2 Weitere Audiofeatures

Dieser Abschnitt fasst alle weiteren genutzten Features zusammen, welche
aus Schallinformationen gewonnen werden kénnen [24]. Diese Features lassen
sich aus jeder Audioaufnahme extrahieren und stehen nicht im direkten
Zusammenhang mit der menschlichen Stimme.

Amplitude und Lautstirke

Die Amplitude ist die maximale Auslenkung einer Schwingung. Die Ampli-
tude einer Schallwelle ist mafgeblich fiir die Lautstédrke des empfangenden
Tons verantwortlich.

Energie

Die Schallenergie entsteht durch die Bewegungen der Teilchen innerhalb des
Schallmediums. Auf diese Weise wird die Schallwelle innerhalb des Mediums
transportiert. Je stédrker die Teilchenbewegungen, desto grofer die Energie.
Leistung

Die Schallleistung ist die pro Zeiteinheit abgegebene Energie einer Schall-
quelle.

Intensitat

Die Schallintensitét ist definiert durch die Schallleistung pro Flacheneinheit.

Harmonizitat

Die Harmonizitat beschreibt die ,Lebendigkeit eines akustischen Tons.



Kapitel 5

Klassische Lernmethoden

Dieses Kapitel behandelt die Feature Extraktion sowie die Auswahl der
Klassifikatoren im Bereich der klassischen Lernmethoden. Klassische Lern-
methoden beinhalten in dieser Arbeit alle Algorithmen, welche nicht im
Zusammenhang mit kiinstlichen neuronalen Netzen stehen, da diese erst in
Kapitel[6| behandelt werden. Der Grund fiir die Aufteilung der Lernmethoden
héngt mit der unterschiedlichen Strukturierung der Features zusammen,
welche die Klassifikatoren als Eingabe benotigen.

Dieses Kapitel ist in drei Teilkapitel aufgeteilt. Zuerst wird auf die Feature
Extraktion und die Struktur der Features und Label eingegangen. Anschlie-
fend wird der extrahierte Datensatz visualisiert, um im néchsten Schritt
geeignete Klassifikatoren auszuwéhlen und zu trainieren. Die Evaluation
findet in Kapitel [7] statt.

5.1 Feature Extraktion

Die Ausgangsdaten bestehen aus den in Kapitel aufbereiteten Audioda-
ten der Teammeetings. Zudem ist fiir jedes Meeting eine CSV-Datei mit
den zugehorigen Annoationen vorhanden. Eine Annotation besteht unter
anderem aus Start- und Endzeitpunkt, sowie dem actdteams Code jeder
analysierten Interaktion. Die Annotationen der Psychologen werden fiir jedes
Meeting ausgelesen. Mithilfe der Start- und Endzeitpunkte der Annotationen
kann die Audiodatei des dazugehorigen Meetings zerteilt werden, um fiir
jede Annotation ein Audiosegment zu erhalten. Anschlieffend kénnen die in
Kapitel ausgewahlten Features fiir jedes Segment extrahiert werden.

Die Sprachfeatures FO, Jitter, Shimmer, Sprechgeschwindigkeit, Artikulati-
onsrate und Silbendauer werden fiir jedes Audiosegment extrahiert. Fiir alle
weiteren Features wie MFCC, Energie, Leistung, Intensitdt, Amplitude und
Lautstéarke wird jedes Segment in drei gleich grofe Teile zerteilt. Daraufhin
werden diese Features fiir jedes der drei Parts einzeln extrahiert, um detail-
liertere Werte fiir das Segment zu erhalten anstatt eines Druchschnittwertes.

27
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Dieses Verfahren ist mit den oben genannten Sprachfeatures nicht moglich,
da die 3 einzelnen Audioteile oftmals zu kurz fiir die Extraktion sind. Um
beispielsweise eine Analyse der Artikulationsrate durchzufiihren, miissen
mehrere Peaks in einer Audiospur gezdhlt und zusammengefasst werden.
Ist eine Audiosequenz kiirzer als 0,5 Sekunden, kommt es vermehrt vor,
dass die Analyse nicht durchgefiihrt werden kann, da zu wenige Peaks
erkannt werden. Da viele der Interaktionen eine Sekunde oder kiirzer sind
(siehe Abbildung werden die Sprachfeatures nur einmal fiir das gesamte
Segment extrahiert.

Teilweise kommt es vor, dass die Feature Extraktion der Teilsegmente
fehlschldgt, da diese auch zu wenig Informationen enthalten kénnen. Die
Features dieser Audiospuren sind dann nicht vollstdndig, wodurch die ganze
Annotation nicht genutzt werden kann und nicht im Featuredatensatz
auftaucht. Aus diesem Grund verkleinert sich der Datensatz der klassischen
Methoden um 19% im Vergleich zu den Ausgangsdaten. Das Klassenvehéltnis
von 3:97 (gerundet) bleibt jedoch gleich. Auch in der Feature Extraktion der
rekurrenten neuronalen Netze in Kapitel 6| kommt es zu einer Verkleinerung
des Featuresdatensatzes, jedoch im geringeren Ausmaf, sodass sich die
Datensétze der beiden Ansétze in ihrer Grofe unterscheiden.

Feahwes fOr das 3. Teilsegment

Features for das 2. Teilsegment
Featwes for das 1. Teilsegment
o o o ‘ Features flir das ganze Audiosegment
J
e

Samples (Interaktionen)

Abbildung 5.1: Vereinfachte Struktur des Featuredatensatzes der klassischen
Methoden.

Die jeweils fiir eine Annotation extrahierten Features werden in einem
Vektor gespeichert. Dieser enthilt insgesamt 105 Features. Zuséatzlich wird
der actdteams Code der jeweiligen Annotation vermerkt. Aus der Feature
Extraktion aller Annotationen resultiert ein Featuredatensatz mit 22550
Featurevektoren mit 105 Dimensionen und ihren dazugehorigen act4teams
Codes. Abbildung[5.1]zeigt eine vereinfachte und symbolische Darstellung des
Featuredatensatzes ohne zusétzliche act4dteams Codes. Die Speicherung und
weitere Verarbeitung der Datensétze erfolgt mithilfe der Python Bibliotheken
numpy [25] und pandas [68].

Der Featuredatensatz bildet die Grundlage fiir zwei Klassifizierungsarten, die
in dieser Arbeit genutzt werden: Bindre- und Multi-Class Klassifizierung.
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Binare Klassifizierung

Die bindre Klassifizierung ist der erste Schritt der Analyse, wobei nur
zwischen destruktiven und nicht-destruktiven Interaktionen unterschieden
wird. Die hierbei als destruktiv klassifizierten Interaktionen konnen in
Schritt genauer klassifiziert werden. Diese Vorauswahl der destruktiven
Interaktionen spielt eine wichtige Rolle, da nur 3% aller Interaktionen in
diese Teilmenge fallen. Eine Klassifizierung zwischen den sechs destruktiven
und den restlichen nicht-destruktiven Kategorien wiirde die Komplexitét
des Problems deutlich erhohen, da der Datensatz mit einem Verhaltnis
von 3:97 ohnehin schon unausgewogen ist. Es ist hdchst unwahrscheinlich,
dass eine Klassifizierung zwischen mehr als zwei Klassen mit dem gesamten
Datensatz erfolgreich ist, weil der Anteil der destruktiven Interaktionen
bereits sehr klein ausfillt. Um dem unausgewogenen Verhéltnis der Klassen
entgegenzuwirken, werden fiir das Training der Klassifikatoren in Abschnitt
Methoden wie Undersampling und Klassengewichte genutzt.

Aus dem urspriinglichen Datensatz wird ein separater Datensatz fiir die
bindre Klassifizierung gebildet. Der Unterschied besteht darin, dass alle
nicht-destruktiven actdteams Codes durch Nullen und die destruktiven
Codes durch Einsen kodiert werden. Dieses Vorgehen reduziert die 44
actdteams Codes auf nur zwei Klassen, welche fiir die bindre Klassifizierung
von Bedeutung sind. Diese Klassen dienen als Label fiir das iiberwachte
Lernen und alle spéateren Tests. Durch die Kombination aus Featurevektoren
und Labeln (den wahren Klassen) wird beim iiberwachten Lernen eine
Klassifizierung erlernt.

Multi-Class Klassifizierung

In diesem Schritt sollen destruktive Interaktionen genauer klassifiziert wer-
den. Um diese Interaktionen ihren genauen act4teams Codes zuordnen zu
konnen, wird eine Multi-Class Klassifizierung genutzt. Hierfiir wird ein
Datensatz erstellt, welcher nur Samples von destruktiven Interaktionen des
urspriinglichen Datensatzes enthélt. 97% der Daten fallen weg, wodurch
das Klassifizierungsproblem nur auf die destruktiven Interaktionen reduziert
wird.

5.2 Visualisierung der Feature-Datensatze

Aus Unterteilung der Klassifizierung resultieren zwei Datensétze, welche
in diesem Unterkapitel gesichtet und beschrieben werden, um im néchsten
Schritt passende Klassifikatoren auszuwéhlen. Anhand der Verteilung der
Daten kénnen aufserdem erste Prognosen und mogliche Probleme identifiziert
werden. Der Datensatz fiir die binire Klassifizierung ist durch den Uberfluss
von nicht-destruktiven Interaktionen sehr unausgewogen. Das Verhéltnis von
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3:97 wurde bereits im Kapitel analysiert. Der zweite Datensatz fiir
die Multi-Class Klassifizierung enthélt nur destruktive Interaktionen. Das
Verhaltnis der Klassen ist ebenfalls in Kapitel [.1]zu finden. Dieser Datensatz
ist deutlich ausgewogener, enthélt allerdings auch mehr Klassen, wodurch die
Klassifizierung schwieriger wird. Um einen Uberblick iiber die Komplexitit
des Problem zu erhalten, ist es sinnvoll, die Features gegeneinander zu
visualisieren. Dafiir gibt es zwei weit genutzte Moglichkeiten: Scatterplot

Matrix und PCA [11, 23], 41].

5.2.1 Scatterplot Matrix

Die Scatterplot Matrix stellt Features anderen Features gegeniiber. Es wird
eine Matrix erzeugt, wobei jedes Feld eine Punktwolke (Scatterplot) von
zwel Features darstellt. Dadruch kann jeweils ein Feature in Abhéngigkeit
eines anderen Features betrachtet werden [23] [4I]. Die Punkte spiegeln
alle Datenpunkte im Datensatz wieder und sind entsprechend ihrer Klasse
markiert. Bei einfachen Klassifizierungsproblemen ist es hier bereits moglich,
eine rdumliche Trennung der einzelnen Klassen zu erkennen.
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Abbildung 5.2: Scatterplot Matrix fiir vier Features des bindren 3:97
Datensatzes.

Die erste Abbildung zeigt die 4x4 Scatterplot Matrix fiir den ersten
Featuredatensatz also fiir die bindre Klassifizierung zwischen destruktiven
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und nicht-destruktiven Interaktionen. Es fillt auf, dass in den Graphen keine
klare Trennung der beiden Klassen mit dem bloffen Auge moglich erscheint.
An der Héaufigkeitsverteilung der Features wird auch erkenntlich, dass diese
anndhernd normalverteilt sind und oftmals beide Klassen einen dhnlichen
Erwartungswert besitzen. Diese Beobachtungen deuten darauf hin, dass
eine Klassifikation anhand der Features einen erhdhten Schwierigkeitsgrad
aufweist, da eine Gegeniiberstellung zweier Features nicht ausreicht, um eine
raumliche Trennung der beiden Klassen zu erkennen.

Fiir den zweiten Datensatz, welcher verschiedene Klassen von destruktiven
Interaktionen enthélt, sehen die Punktwolken ebenfalls nicht voneinander
trennbar aus.
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Abbildung 5.3: Scatterplot Matrix fiir vier Features des destruktiven Multi-
Klassen Datensatzes.

Die Graphen des zweiten Datensatzes enthalten nur 3% der Datenpunkte
des ersten Datensatzes, weshalb die Punktwolken weniger dicht erscheinen.
Teilweise heben sich einige Punkte einer Klasse von anderen ab, jedoch ist
dies nur die Ausnahme. Die meisten Datenpunkte liegen als Wolke um einen
Mittelwert verteilt und iiberschneiden sich.

5.2.2 Hauptkomponentenanalyse

Die vorherige Visualisierungsmethode ist limitiert, weil nur der Zusam-
menhang zwischen jeweils 2 Merkmalen dargestellt werden kann [41].
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Interessanter ist es, einen Zusammenhang zwischen allen Merkmalen zu
visualisieren. Die Featurevektoren enthalten allerdings 105 Dimensionen
(Features), sodass eine Darstellung in einem zwei- oder dreidimensionalen

Koordinatensystem nicht moglich ist.

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA) ist ein Verfahren, welches fiir die
Reduktion von Dimensionen des Datensatzes und damit auch die Visuali-
sierung genutzt werden kann. PCA versucht die Vielzahl von Merkmalen
durch geeignete Linearkombinationen darzustellen, die sogenannten Haupt-
komponenten. Mithilfe dieses Verfahrens, ist es moglich die Dimensionen der
Featurevektoren so weit zu reduzieren, bis der Datensatz dargestellt werden

kann |11 23].
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Abbildung 5.4: 3D PCA Visualisierung des bindren Datensatzes der
klassischen Methoden.
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Dritte Hauptkomponente

Abbildung 5.5: 3D PCA Visualisierung des Multi-Class Datensatzes der
klassischen Methoden.

Die Visualisierung der Datensétze mit drei Hauptkomponenten in Abbildung
und bestatigt die Vermutungen der Scatterplot Beobachtungen. Es
ist keine rdumliche Separierung der Klassen erkennbar. Die Punktwolken
liegen ineinander. In Abbildung [5.4] ist erkennbar, dass die destruktiven
Datenpunkte hauptséchlich im Zentrum der nicht-destruktiven Punktwolke
liegen. In Anhang [B] sind zusétzlich die PCA Visualisierungen mit jeweils
zwei Hauptkomponenten zu sehen.

Zusammengefasst ldsst sich beobachten, dass in beiden Feature-Datensétzen
keine triviale Trennung zwischen den verschiedenen Klassen sichtbar wird.
Fiir die folgende Klassifizierung mithilfe der Featuredatensétze bedeutet dies
eine hohe Komplexitit des Ausgangsproblems.

5.3 Training der Klassifikatoren

Innerhalb der klassischen Lernmethoden gibt es eine Vielzahl von Algorith-
men, welche je nach Problem ausgewéhlt und trainiert werden miissen. Die
hier verwendeten Klassifikatoren gehoren zum Teilgebiet des iiberwachten
Lernens, da in den Datensitzen bereits hinterlegt ist, in welche Klasse ein
Sample (Featurevektor) einzuordnen ist.
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Fir das Training eines Klassifikators muss der Featuredatensatz jeweils
in zwei Datensétze aufgeteilt werden. Einer der Teildatensdtze dient als
Trainingsdatensatz, welcher dem Klassifizierer bekannt ist und an dem
gelernt werden soll. Der andere Datensatz dient als Testdatensatz und ist
dem Klassifizierer unbekannt. Dieser Datensatz wird zum spéteren Testen
genutzt, um zu erkennen, ob neue Daten ebenfalls korrekt klassifiziert
werden, oder der Klassifizierer nur die Trainingsdaten auswendig gelernt hat
(Overfitting).

Die bindren Klassifikatoren werden mit zwei unterschiedlichen Methoden
trainiert. Die erste Methode nutzt einen Trainingsdatensatz, welcher ein
ausgewogenes Verhéltnis von 50:50 beziehungsweise 1:1 zwischen destrukti-
ven und nicht-destruktiven Klassen besitzt. Da im originalen Datensatz das
Verhéltnis nicht ausgewogen ist wird der Datensatz mithilfe von Undersamp-
ling angepasst. Dafiir wird der Random Undersampler der imbalanced-learn
Bibliothek [44] genutzt. Die zweite Trainingsmethode nutzt das Klassenver-
héltnis des originalen Datensatzes. Dieses liegt ungefihr bei 3:97, wobei die
nicht-destruktiven Interaktionen iiberwiegen. Fiir die anschliefsende Multi-
Class Klassifizierung wird aufgrund der geringen Anzahl an Daten nur das
urspriingliche Klassenverhéltnis verwendet. Zudem erfolgt eine Skalierung
der Trainingsdatensétze. Es wird der Standardscaler genutzt, welcher dafiir
sorgt, dass die Features einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung
von 1 besitzen. Das ist wichtig, weil einige Klassifikatoren wie die SVM diese
Skalierung erwarten [52].

Trainingsdatensatz relatives Verhéltnis Sampling Methode
50:50 Datensatz 1:1 Undersampling
3:97 Datensatz 3:97 -

Multi-Class Datensatz siche Abb. -

Tabelle 5.1: Relative Verhéltnisse der Datensitze fiir das Training aller
Klassifizierer. In Kapitel [6] werden andere Datensétze als in diesem Kapitel
genutzt, jedoch stimmen die gerundeten Verhéltnisse {iberein.

Die klassischen Lernmethoden besitzen Hyperparameter, welche wahrend
des Trainings angepasst werden sollten, um bessere Ergebnisse zu erzielen.
Dies muss fiir jeden der Trainingsdatensitze separat erfolgen, da dass
Klassenverhaltnis ebenfalls einen Einfluss auf die Hyperparamter hat. Diese
Anpassung geschieht iiber GridSearchCV, wobei der Balanced-Accuracy
Score als Giitekriterium genutzt wird. Nicht alle Klassifikatoren eigenen
sich fir jede Art von Problem, weshalb die hier getroffene Auswahl an
Methoden jeweils begriindet wird. Beispielsweise scheitert ein Algorithmus
wie K-Nearest-Neighbors bei der Erkennung destruktiver Interkationen, da
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dieser einen n-dimensionalen Datenpunkt mit den umliegenden Punkten
abgleicht und ihm die Klasse zuordnet, welche die meisten seiner Nachbarn
besitzen. Im ersten Datensatz konnte man sehen, dass keine klare Trennung
der Klassen vorliegt und meistens viele nicht-destruktive Nachbarn um
einen destruktiven Datenpunkt herumliegen. Daraus resultiert eine falsche
Einordnung von destruktiven Interkationen als nicht-destruktiv. Ein solcher
Algorithmus eignet sich also nicht fiir die Problemstellung.

Die folgenden Klassifizierer stammen aus der Python Bibliothek scikit-
learn [52], welche auch fiir das Training und die Hyperparameterauswahl
geeignete Methoden bereitstellt.

5.3.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs) eignen sich fiir eine Vielzahl von
Klassifizierungs- und Regressionsproblemen. Sie wurden schon oft fiir die
Erkennung von Stimmungen und Emotionen anhand von Audiofeatures
genutzt [13 221 291 50, [6I]. Eine SVM berechnet eine Hyperebene in
einem mehrdimensionalen Raum, welcher die Featurevektoren enthélt.
Ziel ist es die unterschiedlichen Label durch diese Ebene zu trennen.
Optimalerweise konnen so zwei Klassen voneinander unterschieden werden.
Die einfachste Trennungsmethode ist wie eben beschrieben durch eine
Hyperebene. Viele Probleme sind allerdings nicht-linear trennbar, worauthin
SVM mit verschiedenen Kernel Funktionen angepasst wurden. Ein Kernel
transformiert die Featurevektoren in einen hoherdimensionalen Raum, mit
dem Ziel in diesem Hyperraum eine lineare Separierung der Klassen zu
erhalten, welche im normalen Raum nicht moglich wére [22].

Aus Abschnitt [5.2] wird erkenntlich, dass eine lineare SVM wahrscheinlich
nicht fiir das vorliegende Problem geeignet ist. Weitere bekannte Kernel, die
auch in dieser Arbeit genutzt werden, sind der polynomielle- und der radial-
basis-function (RBF) Kernel. Diese Kernel sind nicht-linear und weisen das
im vorherigen Absatz beschriebene Verhalten auf. Arbeiten wie die von
Dahake et al. [I3] zeigen, dass beide Kernel bessere Ergebnisse im Bereich der
Emotionserkennung mit Audiosignalen liefern kénnen als eine lineare SVM.
Der 3:97 Datensatz ist stark unausgewogen, sodass die Moglichkeit besteht,
dass alle Samples als nicht-destruktiv klassifiziert werden. Um diesem
Problem entgegenzuwirken, miissen die Hyperparameter der SVM verédndert
werden. Die Hyperparameter kernel, gamma, C' und classweight werden
flir die drei verschiedenen Datensitze experimentell mit der Methode
GridSearchCV ermittelt [52]. Die Ergebnisse sind in Tabelle zu sehen.
Der classweight Parameter gibt die Gewichtug der einzelnen Klassen an.
Wie erwartet liefert GridSearchCV bei den unausgewogenen Datensitzen
den Wert ,balanced“, also eine Gewichtung, welche dem Klassenungleich-
gewicht entgegenwirkt, die besten Ergebnisse. Der RBF Kernel lieferte
in allen Féllen etwas bessere Ergebnisse als der Polynomialkernel. C' ist
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der Regulierungsparameter, welcher Einfluss auf den Abstand zwischen
Hyperebene und Datenpunkte hat. Der Hyperparamter wird eingesetzt, um
Overfitting, also ein Auswendiglernen der Trainingsdaten, zu vermeiden.
C behélt den Standardwert von 1 fiir die besten Validierungsergebnisse.
Gamma ist der Kernel Koeflizient, welcher ebenfalls Over- bezichungsweise
Underfitting regulieren kann. Fiir die bindre Klassifizierung wird gamma
auf den Standardwert ,scale gesetzt [19]. In der Multi-Class Klassifizierung
wurden mit einem gamma Wert 0,01 die besten Ergebnisse erzielt.

Trainingsdatensatz kernel gamma C classweight

50:50 rbf scale 1 None
3:97 rbf scale 1  balanced
Multi-Class rbf 0,01 1 balanced

Tabelle 5.2: Vollstandige Werte der SVM Hyperparamter, welche durch
GridSearchCV ermittelt wurden.

5.3.2 Random Forests

Ghai et al. [22] nutzten neben Support Vektor Machines auch Random Forest
fiir die Klassifizierung von Emotionen anhand von MFCC und weiteren
Features. Grundlage fiir einen Random Forest sind Entscheidungsbaume.
Ein Entscheidungsbaum Algorithmus versucht im Training Features anhand
ihrer Werte aufzuteilen, sodass nach mehreren Unterscheidungen eine Tren-
nung der Klassen erfolgt. Der Entscheidungsprozess kann dabei als Baum
modelliert werden. Beim Klassifizieren eines Samples wird an der Wurzel
des Baum angefangen und je nach den Werten der einzelnen Features ein
bestimmter Pfad abgelaufen. Der letzte Knoten des Pfades ist ein Blatt,
welches die Klassenvorhersage des Samples bestimmt [17].

Ein Random Forest besteht aus einer beliebigen Anzahl an Entscheidungs-
baumen, wobei die Bdume durch unterschiedliche Datensétze und Features
trainiert werden. Diese Methode wird als Bagging bezeichnet. Die Klasse,
welche am haufigsten unter den Bdumen vorhergesagt wird, bildet die finale
Ausgabe das Waldes [17].

Die Hyperparamter nestimators, maxdepth, criterion und classweight des
Random Forests werden mit GridSearchCV angepasst. Eine geringe Bauman-
zahl (nestimators) fithrt dazu, dass die Klassifizierung ungenau und weniger
aussagekriftig ist. Die Tiefe der Baume (mazdepth) wirkt sich auf mogliches
Under- beziehungsweise Overfitting aus. Aufserdem gibt es verschiedene
Methoden, wie die Qualitdt einer Aufteilung (criterion) innerhalb eines
Baumes bewertet werden soll. Die Gewichtung der Samples je nach Klasse
(classweight) wird ebenfalls bestimmt. Die Ergebnisse finden sich in Tabelle

B3] wieder.
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Trainingsdatensatz nestimators maxdepth criterion classweight

50:50 100 20 entropy  None
3:97 5 5 gini balanced
Multi-Class 100 5 gini balanced

Tabelle 5.3: Vollstandige Werte der Random Forest Hyperparamter, die
durch GridSearchCV ermittelt wurden.

5.3.3 Logistic Regression

Logistic Regression wird verwendet, um Klassifizierungsprobleme durch
Regressionen zu losen. Ramadhan et al. [56] nutzten diese zur Sentiment
Analyse von Social Media Daten. Die Logistic Regression berechnet eine
Regressionsfunktion, die beispielsweise versucht den nicht-destruktiven In-
teraktionen eine 0 und den destruktiven Interaktionen eine 1 zuzuordnen.
Wird die Funktion mit einem neuen Datenpunkt getestet, bildet diese das
Datum ebenfalls auf einen Wert zwischen 0 und 1 ab. Durch Runden
des Ergebnisses kann das Datum schliefslich einer der beiden Klassen
zugeordnet werden. Logistic Regression eignet sich ebenfalls fiir die Multi-
Class Klassifizierung [39, [52].

Die Hyperparameter fiir die Logistic Regression kénnen automatisch iiber
GridSearchCV angepasst werden. Zum einen wird der Regularisierungspa-
ramter C getestet, des Weiteren werden verschiedene Regressionsalgorithmen
iiber den solver Parameter iiberpriift. Das Klassengewicht wird ebenfalls wie
bei den vorherigen Klassifikatoren in Betracht gezogen. Einige Parameter
erhalten einen festen Wert, um Konflikte zwischen einzelnen Paramtern
zu verhindern. Als penalty wird 12 gewéhlt. Die maximale Anzahl an
Iterationen wird auf 10000 gesetzt, da es sonst vorkommen kann, dass
Regressionsmodelle nicht konvergieren.

Trainingsdatensatz C solver classweight
50:50 10 saga None

3:97 10  saga balanced
Multi-Class 100 newton-cg None

Tabelle 5.4: Vollstandige Werte der Logistic Regression Hyperparamter, die
durch GridSearchCV ermittelt wurden.

5.3.4 Naive Bayes

Naive Bayes ist ein Klassifikator, der ein Sample anhand der statistischen
Wahrscheinlichkeiten seiner Features einer Klasse zuordnet. Der Algorithmus
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geht davon aus, dass alle Features voneinander unabhéngig sind. In den
meisten Klassifizierungsproblemen ist diese Voraussetzung allerdings nicht
gegeben. Der Grad der Unabhéngigkeit der Features beeinflusst deshalb die
Performanz des Algorithmus [18, [39]. Obeidi [49] nutze den Klassifikator
bereits in ihrer Arbeit fiir die Erkennung von destruktiven Auferungen in
Meetings anhand von transkribierten Audiospuren.

Auch in dieser Arbeit wird Naive Bayes getestet. Da es sich um einen sehr
einfachen Klassifizierungsalgorithmus handelt, gibt es wenige Moglichkeiten,
diesen durch Verédnderungen von Hyperparamtern zu beeinflussen. Deshalb
wird auf die automatische Auswahl von Hyperparametern verzichtet.



Kapitel 6

Rekurrente neuronale Netze

Dieses Kapitel bildet den zweiten und damit letzten Ansatz, geeignete
Klassifikatoren fiir die Erkennung destruktiver Interaktionen auszuwéhlen.
Neuronale Netze bieten den Vorteil, dass sie in der Lage sind, auch komplexe
Muster und Zusammenhénge selbststdndig zu erlernen. Dazu bendétigen sie
jedoch eine ausreichende Menge an Daten.

6.1 Feature Extraktion

Die Featurevektoren fiir rekurrente neuronale Netze miissen anders aufgebaut
sein, als die der klassischen Methoden. Ein rekurrentes Netz lernt ein
Muster mithilfe von Sequenzen, welche in mehreren Zeitschritte unterteilt
sind. Das bedeutet, anstatt eines Featurevektors, welcher alle extrahierten
Features einer Audiosequenz enthélt, werden mehrere Vektoren benétigt,
wobei die Vektoren aufeinander folgende Zeitrdume innerhalb einer Audio-
sequenz darstellen. Fiir ein Sample wird also eine Matrix aus mehreren
Featurevektoren bendtigt, welche eine Sequenz abbilden. Dafiir muss ein
Annotationssegment in mehrere Teile geteilt werden. Der Unterschied zu
den klassischen Methoden besteht darin, dass die Teilabschnitte immer
eine konstante Lange besitzen. Fiir jeden Abschnitt wird ein separater
Featurevektor erstellt. Als Features werden MFCC, Amplitude, Intensitét,
Lautstarke, Energie und Leistung verwendet. Die Lange der einzelnen Teile
(Frames) wird durch den MFCC Extraktionsalgorithmus vorgegeben. Jeder
Frames ist 93ms lang und wird per Sliding Window mit einer Hop-Léange
von 23ms extrahiert. Da die Hop Lénge kiirzer ist als die L&nge eines
Frames, tiberlagern sich diese um jeweils 93ms — 23ms = 70ms. Aus jedem
Frame werden 12 MFC Koeffizienten extrahiert [13]. Dazu kommen die
acht restlichen Features, sodass jeder Featurevektor 20 Features fiir einen
Zeitschritt von 93ms enthélt. Andere Features konnten nicht verwendet
werden, da die Frame-Lénge mit 93ms fiir andere Analysen zu kurz ist.
Die Analyse der hier genannten Features ist nicht immer vollstindig, falls

39



40 KAPITEL 6. REKURRENTE NEURONALE NETZE

zu wenig Informationen in den Audiosegmenten vorhanden sind. Diese
Interaktionen werden nicht im Datensatz aufgenommen. Der resultierende
Datensatz ist nur um 0,02% kleiner als der Ausgangsdatensatz. Wie bereits in
Kapitel aufgezeigt wurde, unterscheiden sich die extrahierten Datensétze
voneinander. Der Datensatz der rekurrenten neuronalen Netze enthélt mehr
Daten, allerdings ist das Verhiltnis der Featuredatensitze jeweils bei 3:97
(gerundet).

Da Annotationen von unterschiedlicher Lénge sind, entseht auch eine
unterschiedliche Anzahl von Featurevektoren pro Annotation. Das ist ein
Problem, weil neuronale Netze eine konstante Lénge der Eingabedaten
benétigen. In Kapitel . 1] wurde festgestellt, dass 97% aller Interaktionen eine
Lange von maximal zehn Sekunden aufweisen. Aus diesem Grund werden die
Methoden Padding und Trimming zu verwenden, um alle Samples auf eine
konstante Lange zu bringen. Aus einer zehnsekiindigen Annotation kénnen
mit dem oben vorgestellten Verfahren 431 Vektoren mit jeweils 20 Features
extrahiert werden. Ist eine Annotation kiirzer als 10 Sekunden werden durch
Padding die fehlenden Vektoren mit Nullvektoren aufgefiillt. Trimming kiirzt
Annotationen, welche 10 Sekunden iiberschreiten und fithrt damit zu einem
Informationsverlust. Dieser Verlust ist allerdings vernachléssighar, da nur
3% der Interaktionen betroffen sind und die Interaktionen dennoch bis zur
zehnten Sekunde analysiert werden.

X

Features

o O O

-
Samples (Interaktionen)

Abbildung 6.1: Symbolische Darstellung von Samples mit mehreren
Zeitschritten und mehreren Features pro Zeitschritt. Die unterschiedlichen
Farben im letzten Sample stehen fiir die verschiedenen Features.

Die Klassifizierung wird wieder in zwei Schritte unterteilt. Im ersten
Schritt soll nur zwischen destruktiven und nicht-destruktiven Interaktionen
unterschieden werden. Im zweiten Schritt werden nur die destruktiven
Interaktionen genauer analysiert und einem act4teams Code zugeordnet.
Daraus ergeben sich zweit Datensétze fiir das iiberwachte Training.
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Binare Klassifizierung

Der erste Datensatz enthélt die Featurevektoren aller Interaktionen. Die
Label werden wie in Kapitel 5| je nach destruktiver oder nicht-destruktiver
Interaktion durch 1 beziehungsweise 0 kodiert und separat abgespeichert.

Multi-Class Klassifizierung

Fiir die Multi-Class Klassifizierung werden erneut nur destruktive Interak-
tionen ausgewahlt. Die Label miissen jedoch anders kodiert werden, da die
Ausgabe eines neuronalen Netzes kein konkreter actdteams Code wie KI,
Seit, Unt usw. ist, sondern ein numerischer Vektor. Die sechs destruktiven
Codes werden mithilfe des ONE-HOT-Encodings kodiert und kénnen auch
wieder in ihre urspriingliche Form dekodiert werden. Das bedeutet, ein Label
besteht aus einem Vektor mit sechs Feldern. Jeder Eintrag steht fiir einen
actdteams Code, wovon nur das Feld mit dem jeweils zutreffenden Code
eine Eins enthélt. Alle anderen Felder enthalten eine Null. Die Reihenfolge
der Felder entspricht der alphabetischen Reihenfolge der act4teams Codes.
Tabelle stellt die Kodierung eines Labels dar.

Code: | AL | J | KI | Seit | TD | Unt |
Vektor: [0 [1]0 [0 [0 |0 |

Tabelle 6.1: Représentation des act4teams Codes “Jammern” als ONE-HOT
Vektor.

Die Ausgabe des neuronalen Netzes wird ebenfalls ein Vektor sein. Dieser
enthélt sechs Wahrscheinlichkeiten fiir den jeweiligen Code. Das Feld mit der
hochsten Wahrscheinlichkeit entscheidet tiber den vorhergesagten act4dteams
Code. Tabelle zeigt einen beispielhaften Ausgabevektor.

Code: | AL |J | KI |Seit | TD | Unt |
Vektor: | 0,01 | 0,89 | 0,05 | 0,02 | 0,01 | 0,02 |

Tabelle 6.2: Beispiel eines Ausgabevektors eines neuronalen Netzes fiir die
Vorhersage des Codes “Jammern”.
6.2 Training rekurrenter neuronaler Netze

In diesem Unterkapitel werden verschiedene Architekturen von rekurrenten
neuronalen Netzen vorgestellt. Diese besitzen, wie in Kapitel [2.5] beschrieben,
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auch Verbindungen innerhalb einer Schicht. Dadurch ist es moglich, Ergeb-
nisse aus vorherigen Schritten in die aktuelle Berechnung einzubeziehen.
Fiir die bindre Klassifizierung mit neuronalen Netzen werden, wie in
Kapitel ] zwei Trainingsansétze verfolgt. Fiir die erste Methode wird der
originale Trainingsdatensatz durch Undersampling auf ein Klassenverhéltnis
von 50:50 ausgeglichen. Dafiir wird ein Grofsteil der mnicht-destruktiven
Interaktionen entfernt, bis das Verhéltnis zwischen destruktiven und nicht-
destruktiven Samples ausgeglichen ist. Fir die zweite Methode wird der
originale Trainingsdatensatz beibehalten, stattdessen werden Klassenge-
wichte berechnet, welche das Ungleichgewicht der Klassen ausgleichen
soll. In der Multi-Class Klassifizierung wird ebenfalls das unverénderte
Klassenverhéltnis im Training genutzt. Die Datensétze unterschieden sich
im Vergleich zu den Datensétzen fiir die klassischen Methoden in ihrer
Kardinalitiat und dem Aufbau der Featurevektoren, jedoch sind die relativen
Klassenverhaltnisse und Sampling Methoden gleich. Eine Zusammenfassung
der Trainingsdatensétze findet sich in der Tabelle [5.1] Fiir die Evaluierung
aller Methoden werden Validierungs bzw. Testdatensdtze erstellt. Eine
genaue Beschreibung dieser Datensétze findet sich im folgenden Kapitel [7]
Der Validierungsdatensatz dient auch zur Uberwachung des Trainings. Dieses
ist in Epochen unterteilt. Nach jeder Epoche wird das Netz anhand des
Validierungsdatensatzes getestet, um Probleme wie Overfittung zu erkennen.
Die Netze werden mithilfe der Python Machine-Learning Bibliothek Ke-
ras [10] implementiert. Das Training erfolgt mit dem Google Tensorflow
Backend [I] fiir Keras. Verwaltet werden die installierten Bibliotheken
mithilfe von Miniconda, eines minimalen Paketmanagers von Anaconda [2].

6.2.1 LSTM mit Dense Layer

Im ersten Ansatz soll gepriift werden, wie gut die Vorhersagen eines Netzes
mit LSTM Schicht, kombiniert mit einem Feed-Forward Netz sind. Als
Vorbild dient das Netz von Kumbhar und Bhandari [42], welches fiir die
Emotionserkennung mithilfe von MFCC Features vorgesehen ist. Fiir die
bindre Klassifizierung wird eine LSTM Schicht mit 128 Zellen gewéhlt.
Auch 32, 64 und 256 Zellen wurden getestet, allerdings mit schlechteren
Resultaten. Danach folgen mehrere Dense Layer [42]. Die Neuronen innerhalb
dieser Schichten besitzen keine Verbindungen untereinander. Sie sind zu
allen Neuronen in der néchsten Schicht verbunden. Diese Feed-Forward
Architektur soll die Ausgaben der 128 LSTM Zellen sukzessiv reduzieren
und zu einer Vorhersage fithren. Fiir die bindre Klassifizierung wird eine
Ausgabeschicht mit 1 Ausgang gewéhlt. Die Sigmoid Funktion dient als
Aktivierungsfunktion, welche dafiir sorgt, dass die Ausgabe zwischen 0
und 1 liegt [39, 62]. Werte unter 0,5 werden somit als nicht-destruktive
Interaktionen gewertet und héhere Werte werden als destruktiv. Zusatzlich
werden zwischen allen Schichten Dropout Layer eingefiigt, um Overfitting zu
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vermeiden. Zuerst lagen zwischen LSTM und Ausgabeschicht 5 Dense Layer,
welche abwechselnd Tanh und ReLU als Aktivierungsfunktion nutzten.
Diesen Ansatz verfolgten auch Kumbhar und Bhandari [42], allerdings
konvergierte das Netz in dieser Arbeit nicht. Das bedeutet, die Verlustrate
wurde iiber mehrere Epochen (Durchldufe) nicht geringer. Ein Grund fiir
dieses Verhalten kann die Tiefe des Netzes in Kombination mit der ReLU
Aktivierungsfunktion sein. Wahrscheinlich kommt es zu einem Problem
namens “Dying ReLU”, welches eine Verbesserung der ReL U Schichten
wahrend des Lernprozesses verhindert [46]. Aus diesem Grund wurden die
ReLU Schichten entfernt, wodurch das Problem behoben werden konnte.
Ein schematischer Aufbau dieses LSTM+Dense Netzes ist in Anhang [D] zu
sehen.

Das bindre Netz wird sowohl mit originalem Klassenverhaltnis, als auch mit
dem 50:50 Klassenverhéltnis trainiert. Die Fehlerfunktion beim Training mit
dem 3:97 Datensatz wird mit dem umgekehrten Klassenverhéaltnis gewichtet,
um destruktive Interaktionen stérker im Verlustwert zu berticksichtigen.
Ohne diese Anpassung besteht die Gefahr, dass das Netz alle Interaktionen
als nicht-destruktiv klassifiziert, um den Verlust moglichst gering zu halten.

Das Netz fiir die Multi-Class Klassifizierung ist &hnlich aufgebaut. Die
besten KErgebnisse konnten jedoch mit 64 statt 128 LSTM Zellen erzielt
werden. Ein weiterer Unterschied besteht darin, dass sechs Ausgaben in
Form eines Vektors fiir die einzelnen Klassen gemacht werden miissen.
Dazu dient eine Schicht mit der Softmax Aktivierungsfunktion, welche
eine Wahrscheinlichkeit fiir jede Klasse ausgibt wie bereits in Tabelle
dargestellt [62].

Beide Netze verwenden den Adam Optimierungsalgorithmus mit einer
Lernrate von 0,0001. Die binére Klassifizierung nutzt die binary cross-entropy
Verlustfunktion (Loss Function), welche standardméfig fiir bindre Verfahren
angewendet wird [4, B5]. Das Netz fir die Multi-Class Klassifizierung
verwendet die categorical cross-entropy Verlustfunktion, welche sich fiir
die Softmar Ausgabeschicht eignet [53]. Nach jeder Epoche werden der
Verlust (Loss) und die Metriken Balanced-Accuracy, Precision und Recall fiir
den Trainings- und Validierungsdatensatz aufgezeichnet. Das Training lauft
fiir maximal 1000 Epochen. Es wird allerdings schon vorher abgebrochen,
falls sich der Loss des Validierungsdatensatzes iiber 200 Epochen nicht
verbessert. Das beste Netz bezogen auf den niedrigsten Validierungsverlust
wird jeweils gespeichert. Dies geschieht um Overfitting friithzeitig zu erkennen
und abzubrechen. Overfitting kann durch eine fortsetzende Verbesserung
der Trainingsergebnisse und eine gleichzeitige Verschlechterung der Vali-
dierungsergebnisse erkannt werden. Das Netz tendiert in diesem Fall dazu,
die Trainingsdaten auswendig zu lernen und klassifiziert unbekannte Daten
immer schlechter.
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6.2.2 BiGRU mit Attention Layer

Die zweite Netzarchitektur basiert hauptséchlich auf der Arbeit von Kim
und Lee [35], deren Netz schon erfolgreich fiir die Sentimentanalyse anhand
von Video- und Audio- und Textfeatures genutzt wurde. Das Netz verwendet
einen Bidirectional GRU Layer. Dieser Layer verwendet zwei entgegengesetz-
te Verkettungen von GRU Zellen. Eine GRU Schicht kann somit auf vorherige
Zeitschritte und die Andere auf zukiinftige Schritte einer Sequenz zugreifen.
Es wurden auch verschiedene Schichtbreiten der GRU Layer getestet, wobei
32 und 128 Zellen pro Schicht die besten Ergebnisse fiir die binére, bezie-
hungsweise Multi-Class Klassifizierung, ergaben. Die Ausgaben der beiden
Schichten werden konkateniert und an einen Attention Layer weitergegeben.
Dieser Layer sorgt wie ein Filter dafiir, dass einige Daten starker und
andere schwécher gewertet werden. Die Ausgabedaten des Layers werden mit
den urspriinglichen Ausgabedaten der BiIGRU Schicht addiert [35]. Anstatt
die Ausgaben direkt {iber eine Tanh Aktivierungsfunktion weiterzugeben,
wird in dieser Arbeit aus praktischen Griinden ein Dense Layer genutzt,
welcher die Tanh Aktivierungsfunktion nutzt. Die Ausgaben fiir die binére
und Multi-Class Klassifizierung erfolgen wie in Abschnitt [6.2.1] beschrieben,
iiber die Sigmoid beziehungsweise Softmaz Aktivierungsfunktion. Dropout
Schichten werden zwischen allen Schichten eingesetzt um Overfitting zu
verringern [35, [4]. Die sonstigen Trainingsparamter sind mit denen des
LSTM+Dense Netzes aus Abschnitt identisch. Der schematische
Aufbau des BiGRU Netzes ist in Anhang [D] zu sehen.



Kapitel 7

Evaluation

In diesem Kapitel werden die in Kapitel [5] und [f] trainierten Modelle mithilfe
von Testdaten evaluiert. Die Auswertung der Ergebnisse und der Vergleich
unterschiedlicher Klassifikatoren wird anhand der in Kapitel erklarten
Metriken durchgefiihrt. Die Auswahl der Metriken erfolge durch die Defini-
tion mehrerer Ziele, welche ein Klassifizierer optimalerweise erfiillen sollte.
Zum einen sollen moglichst viele destruktive Interaktionen auch als destruktiv
klassifiziert werden. Das Verhéltnis zwischen den True-Positives und allen
destruktiven Interaktionen wird durch den Recall gemessen. Ein weiteres
Ziel ist, dass moglich wenig nicht-destruktive Interaktionen als destruktiv
also False-Positives klassifiziert werden. Aus diesem Grund wird neben
dem Recall auch die False-Positive Rate betrachtet. Precision bestimmt
das Verhéltnis zwischen True-Positives und allen destruktiv klassifizierten
Daten (TP+FP). F1 wird aus Vollstandigkeitsgriinden ebenfalls erhoben.
Jedoch konnen Precision und somit auch F1 durch die starke Imbalance des
Klassenverhaltnisses beeinflusst werden. Um eine Gesamtaussage iiber die
Performanz der Modelle zu erhalten, wird neben den genannten Metriken
auch Balanced Accuracy genutzt. Diese Metrik ldsst sich vor allem auf
unausgewogene Datensétze anwenden und liefert Informationen iiber die Er-
kennungrate der positiven und negativen Klasse. Sie hilft bei der Bestimmung
des besten Klassifizierers und der Einschétzung der Gesamtqualitdt. Sowohl
auf die binéren als auch Multi-Class Klassifizierer werden die genannten Ziele
und Metriken angewendet.

Im ersten Abschnitt werden die klassischen Methoden evaluiert, danach
folgen die rekurrenten neuronalen Netze. Im Anschluss erfolgt ein Vergleich
zwischen den besten Klassifizierern aus beiden Methoden. Bindre und Multi-
Class Klassifizierer werden jeweils separat evaluiert. Im letzten Abschnitt
erfolgt eine Beschreibung des erstellten Software Prototyps.

45



46 KAPITEL 7. EVALUATION

7.1 Evaluation der klassischen Methoden

Binare Klassifizierung

Innerhalb der bindren Klassifizierung werden zwei Ansétze verfolgt, um
mit dem unausgeglichenen Klassenverhaltnis von 3:97 umzugehen. Ei-
nerseits erfolgte das Training mit einem Datensatz mit ausgeglichenem
Klassenverhaltnis, welcher durch Undersampling der iiberlegenden Klasse
erzeugt wurde. Zudem existiert ein Validierungsdatensatz mit einem 50:50
Verhéltnis, um vergleichen zu kénnen, wie gut die trainierten Modelle auf
das Trainingsverhéltnis (Validierungsdatensatz) und auf das urspriingliche
Verhiltnis (Testdatensatz) anwendbar sind.

Andererseits erfolgte in Methode 2 ein Training mit dem urspriinglichen
Klassenverhéltnis und anderen Hyperparamtern, um dem Ungleichgewicht
der Klassen entgegenzuwirken. Vorteil dieser Methode ist, dass mehr nicht-
destruktive Daten zum Lernen zur Verfiigung stehen. Dies ist gleichzeitig
auch der Nachteil dieser Methode, da das Klassenverhéltnis die Klassifizierer
beeinflusst. Die beiden Methoden werden in den folgenden Unterabschnitten
genauer erkldrt. Zudem ist ein Schema zur Erstellung der verwendeten
Datenséitze in Anhang [B| zu finden.

Methode 1: Ergebnisse mit ausgeglichenem Trainingsdatensatz

Fiir das ausgeglichene Training wird der urspriingliche Datensatz mit einem
Teilungsverhaltnis von 80:20 in Trainings- und Testdatensatz geteilt. Danach
erfolgt Undersampling auf dem Trainingsdatensatz. Anschlieftend wird dieser
in Validierungs- und neuen Trainingsdatensatz unterteilt. Beide besitzen das
gleiche Klassenverhéltnis von 50:50. Alle Datensétze werden anhand der
Trainingsdaten skaliert. Das Training wird einmal durchgefiihrt. Danach
folgen Validierung und Test mit den entsprechenden Datensétzen. Unter
Methode 1 in Anhang [B]ist dieser Prozess dargestellt.

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

Naive Bayes 0,49 0,69 0,39 0,18 0,60
SVM 0,64 0,64 0,65 0,37 0,64
Rand Forest 0,65 0,67 0,63 0,31 0,66
Log Reg 0,63 0,64 0,62 0,36 0,63

Tabelle 7.1: Ergebnisse 50:50 Klassifikator mit Validierungsdatensatz

Tabelle zeigt die Validierungsergebnisse der vier klassischen Klassi-
fikatoren. SVM, Random Forest und Logistic Regression weisen bessere
Werte beim F1-Score, Recall und Balanced Accuracy Wert vor als Naive
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Bayes. Naive Bayers besitzt die nierdigste False-Positive Rate von allen
Klassifikatoren mit 18%, allerdings auch den niedrigsten Recall mit 39%. Das
bedeutet, im Vergleich mit den anderen Klassifizierern werden weniger False-
Positives klassifiziert, aber auch generell weniger destruktive Interaktionen
erkannt. Daraus folgt die hochste Genauigkeit (Precision) von 69%, jedoch
auch die niedrigste Balanced Accuracy von 60% unter allen Klassifikatoren.
Die SVM hat den hochsten Recall mit 65%, allerdings auch die hochste False-
Positive Rate (37%). Die Logistic Regression weist #ahnliche Ergebnisse auf.
Die Ergebnisse des Random Forests unterscheiden sich nur geringfiigig von
denen der SVM, allerdings wirkt sich die um 6% niedrigere False-Positive
Rate positiv auf die Balanced Accuracy aus, welche mit 66% die Hochste
unter allen Klassifkatoren ist.

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

Naive Bayes 0,10 0,06 0,35 0,19 0,58
SVM 0,11 0,06 0,71 0,39 0,66
Rand Forest 0,11 0,06 0,64 0,35 0,64
Log Reg 0,10 0,05 0,61 0,37 0,63

Tabelle 7.2: Ergebnisse 50:50 Klassifikator mit Testdatensatz

Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der Klassifikatoren mit dem Test-
datensatz. Dieser besitzt das originale Klassenverhéltnis von 3:97 und
beinhaltet somit viel weniger destruktive als nicht-destruktive Interaktionen.
Als zusammengefasste Erkennungsrate wird wieder Balanced Accuracy
genutzt, welche im Gegensatz zu Tabelle nicht der normalen Accuracy
entspricht, da kein 1:1 Klassenverhéltnis vorliegt. Der Balanced Accuracy
Score aller Klassifikatoren unterschiedet sich nicht mafigeblich von den
Validierungsergebnissen aus Tabelle [7.I] Bei Naive Bayes und SVM liegt
dieser sogar um 2% hoher. Auch Recall und False-Positive Rate der
Testergebnisse verhalten sich &hnlich zu den Validierungsergebnissen. Diese
Metriken werden mithilfe mit Daten innerhalb einer Klasse erhoben, sodass
sich dort nur minimale Unterschiede zum ausgeglichenen Validierungsdaten-
satz ergeben. Groke Abweichungen entstehen bei Metriken, welche Daten aus
beiden Klassen (destruktiv und nicht-destruktiv) miteinander vergleichen.
Somit ist der Precision Wert um 40-50% niedriger als vorher. Die False-
Positive Rate hat sich im Vergleich mit den Validierungsergebnissen kaum
verdndert, allerdings werden dadurch absolut betrachtet mehr False-Positives
klassifiziert als True-Positives, da 97% der Daten nicht-destruktiv sind.
Daraus folgt bei dhnlichem Recall, dass die Genauigkeit (Precision) sehr
gering ausfallt, weil die False-Positives tiberwiegen.

Es lasst sich feststellen, dass die Klassifikatoren auch mit unbekannten Daten
umgehen konnen und auch eine unterschiedliche Klassengewichtung wenig
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Einfluss auf Recall und Balanced Accuracy hat, jedoch wird die Precision
ungenauer. Gemessen an der Balanced Accuracy, liefern SVM und Random
Forest die besten Ergebnisse.

Methode 2: Ergebnisse mit unausgeglichenem Trainingsdatensatz

Fiir das unausgewogene Training wird, wie in Methode 1 aus Abschnitt
ein Trainings- zu Testdaten Verhéltnis von 80:20 genutzt. Die Testdatenséatze
der beiden Methoden sind dabei identisch. Eine zusétzliche Unterteilung in
Trainings- und Validierungsdatensatz wird nicht genutzt, da das Klassenver-
héltnis im Training und beim Testen das Gleiche ist. Unter Methode 2 in
Anhang [B]ist auch dieser Prozess dargestellt.

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

Naive Bayes 0,09 0,06 0,20 0,10 0,55
SVM 0,14 0,11 0,19 0,05 0,57
Rand Forest 0,11 0,06 0,37 0,19 0,59
Log Reg 0,11 0,06 0,58 0,31 0,63

Tabelle 7.3: Ergebnisse 3:97 Klassifikator mit Testdatensatz

Tabelle zeigt die Ergebnisse der Klassifizierung der Testdaten. Die SVM
hat mit 0,14 den hochsten F1 Wert. Alle anderen Modelle erreichen einen
F1 Wert von 0,11, bis auf Naive Bayes mit 0,09. Precision ist bei der SVM
ebenfalls am hochsten mit 0,11. Der Recall ist allgemein schlechter als bei
Methode 1 mit einem Minimum von 19% (SVM) und einem Maximum von
58% (Logistic Regression). Dafiir sind jedoch auch die False-Positive Raten
deutlich geringer als im vorherigen Ansatz. Es lésst sich feststellen, dass die
Klassifizierer durch das Training mit dem unausgewogenen Datensatz trotz
Hyperparamteranpassung die nicht-destruktive Klasse in der Klassifizierung
bevorzugen. Dafiir sprechen Recall und False-Positive Rate, welche beide
geringer sind als im Test von Methode 1. Die Ausnahme stellt die Logistic
Regression da, welche &hnlich wie zuvor abschneidet. Alle anderen Klassi-
fizierer weisen im Vergleich mit der ersten Methode schlechtere Ergebnisse
auf. Die Ergebnisse von Recall und False-Positive Rate weisen die Tendenz
auf, dass hdufiger nicht-destruktive Vorhersagen getroffen werden.

Multi-Class Klassifizierung

Fiir das Training und Testen der Multi-Class Klassifikatoren wird das
originale Verhéltnis der Klassenverteilung genutzt. Der Datensatz besteht
aus nur 740 Interaktionen, deshalb wurde sich gegen die Undersampling
Methode entschieden, wodurch theoretisch nur noch 240 Interaktionen fiir



7.2. EVALUATION REKURRENTER NEURONALEN NETZE 49

Training und Test zur Verfiigung stehen wiirden. Fiir die Evaluation kommt
5-Fold-Cross-Validation zum Einsatz, somit beinhaltet der Testdatensatz in
jedem der fiinf Durchliufe 20% der Daten. Dadurch konnen alle Daten einmal
als Testdaten genutzt werden, um ein prézises Ergebnis zu erhalten.

F1 micro FP micro Balanced Accuracy

Multi Naive Bayes 0,36 0,13 0,31
Multi SVM 0,49 0,10 0,36
Multi Rand Forest 0,45 0,11 0,33
Multi Log Reg 0,42 0,12 0,29

Tabelle 7.4: Ergebnisse Multi-Class Klassifikator mit Testdatensatz

In Tabelle sind die Ergebnisse der Kreuzvalidierung fiir die Multi-Class
Klassifizierung zu sehen. Da das Klassenverhéaltnis nicht ausgeglichen ist,
wird fiir F1, Recall und Precision jeweils der Micro-Average Wert anstatt
des Macro Average Werts genutzt. Dieser Wert ist fiir alle drei Metriken
identisch. Zudem wird die Erkennungsrate der Modelle iiber den Balanced
Accuracy Score gemessen. Die SVM hat den héchsten F1-/Recall- /Precision-
Score mit 0,49, die niedrigste False-Positive Rate mit 0,10 und die beste
Balanced Accuracy von 36%.

Die Konfusionsmatrix [C.2] zeigt, dass besonders die Samples mit den Klassen
Seit und Unt ofter korrekt klassifiziert werden als andere. Das ist vor allem
damit zu erkliren, dass fast 70% der Samples diesen Klassen angehoren.

7.2 Evaluation rekurrenter neuronalen Netze

Binare Klassifizierung

In Abschnitt wurden bereits die zwei Trainingsmethoden der bindren
Klassifizierung vorgestellt. Diese Ansédtze werden auch fiir die rekurrenten
neuronalen Netze evaluiert. In der ersten Methode erfolgt das Training mit
dem 50:50 Undersampling Datensatz. Die zweite Methode nutzt den 3:97
Trainingsdatensatz. Getestet werden die Netze jeweils mit dem gleichen
3:97 Testdatensatz. Die erste Methode nutzt auferdem einen Validie-
rungsdatensatz (50:50), um zu iiberpriifen, wie sich Validierungs- und
Testergebnisse durch das unterschiedliche Klassenverhaltnis unterscheiden.
Die Datensatzerstellung erfolgt mit einem anderen Ausgangsdatensatz als
bei den klassischen Methoden. Jedoch ist das Verhéltnis der Datensitze und
das weitere Vorgehen gleich und kann in Anhang [B] eingesehen werden.
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Methode 1: Ergebnisse mit ausgeglichenem Trainingsdatensatz

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

LSTM-+Dense 0,04 0,50 0,02 0,02 0,50
BiGRU 0,56 0,56 0,55 0,44 0,56

Tabelle 7.5: Ergebnisse Methode 1: RNNs mit 50:50 Validierungsdatensatz

Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der trainierten rekurrenten Netze mit
dem 50:50 Validierungsdatensatz. Im Training wurde festgestellt, dass die
anfingliche Fehlerrate des LSTM+Dense Netzes (rot markiert) kaum iiber
die Epochen verbessert werden konnte. Daraus folgt, dass fast alle Samples
der nicht-destuktiven Klasse zugeordnet werden. Das Netz kann nicht dazu-
lernen und konvergiert somit nicht. Dies ist ebenfalls am Verlust-Epochen
Diagramm zu erkennen. Die Verlustfunktion des Trainingsdatensatzes
verbessert sich innerhalb von 200 Epochen minimal um 0,02, wéihrend
der Validierungsverlust ansteigt. In der Diskussion in Kapitel [§] wird auf
mogliche Ursachen dieses Problems eingegangen. 96% der Validierungsdaten
werden als nichi-destruktiv Kklassifiziert, somit fallen Recall und False-
Positive Rate mit 0,02 sehr gering aus. Precision liegt bei 50%, Recall und
False-Positive Rate sowie das Klassenverhaltnis sind gleich. F1 liegt bei
0,04 und die Balanced Accuracy bei genau 50%, weil die Halfte der Daten
richtig klassifiziert werden. Das Netz schneidet dhnlich ab, wie eine zuféllige
Klassifizierung (Raten). Aufgrund des fehlgeschlagenen Trainings wird das
LSTM+Dense Netz in Methode 1 nicht weiter bewertet.

Das BiGRU Netz lies sich erfolgreich trainineren und klassifiziert die
Validierungsdaten mit einer False-Positive Rate von 0,44 und einem Recall
von 0,55. F1, Precision und Balanced Accuracy weisen jeweils einen Wert
von 0,56 auf. Da Recall und False-Positive Rate nah an 50% liegen, kann
daraus geschlossen werden, dass das Modell Schwierigkeiten hat, zwischen
destruktiven und nicht-destruktiven Interaktionen zu unterschieden.

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.
BiGRU 0,07 0,04 0,56 0,44 0,56

Tabelle 7.6: Ergebnisse Methode 1: RNN mit 3:97 Testdatensatz

Tabelle stellt die Ergebnisse der rekurrenten neuronalen Netze auf dem
3:97 Testdatensatz dar, welche zuvor mit einem 50:50 Datensatz trainiert
wurden. Das LSTM+Dense Netz wird nicht auf den Testdaten evaluiert, da
es im Training nicht konvergierte.
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Die Testergebnisse des BiGRU Netzes sind dhnlich der Validierungsergeb-
nisse. Der Recall liegt einen Prozent héher und die False-Positive Rate ist
gleich. Das Klassenungleichgewicht sorgt hier fiir einen deutlichen Abfall der
Precision um 0,52. Daraus folgt auch eine Verschlechterung des F1 Wertes
auf 0,07. Die Balanced Accuracy liegt wie zuvor bei 56%.

Methode 2: Ergebnisse mit unausgeglichenem Trainingsdatensatz

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

LSTM+Dense 0,08 0,07 0,10 0,04 0,53
BiGRU 0,09 0,07 0,11 0,04 0,53

Tabelle 7.7: Ergebnisse 3:97 Klassifikator mit Testdatensatz

Das Training beider Netze mit dem unausgeglichenen Datensatz verlief
erfolgreich, sodass beide Netze konvergierten. Das Training erfolgte mithilfe
einer gewichteten Verlustfunktion. Die Testergebnisse werden in Tabelle
dargestellt. Beide Netze erzielen dhnliche Ergebnisse. Die False-Positive
Rate liegt jeweils bei 0,04. Dies bedeutet, dass sehr wenig False-Positives
klassifiziert werden. Jedoch ist der Recall der Netze bei 0,1 und 0,11. Es
werden somit nur 10% beziehungsweise 11% aller destruktiven Interaktionen
korrekt klassifiziert. Die Precision beider Netze liegt bei 7%. F1 ist ebenfalls
mit 0,08 beziehungsweise 0,09 sehr dhnlich. Die Ergebnisse zeigen, dass die
nicht-destruktive Klasse einen starken Einfluss auf die Klassifizierung der
Daten hat. Die Gewichtung der Verlustfunktion beider Netze hat einen eher
geringen Einfluss auf die Klassifizierung. Der Balanced-Accuracy Wert von
jeweils 53% zeigt, dass die Klassifizierung der Testdaten sehr unpréazise ist.
Auferdem kann kein deutlicher Unterschied zwischen den Ergebnissen der
beiden Architekturen festgestellt werden. Die Verlust-Epochen Diagramme
und weisen ebenfalls darauf hin und zeigen, dass beide Netze durch
die sinkenden Verlusteraten lernfahig erscheinen. In Kapitel |8 wird darauf
genauer eingegangen.

Multi-Class Klassifizierung

Die Auswertung der Multi-Class Klassifizierung basiert auf einer Trainings-
zu Testdaten Aufteilung von 80:20. Es wird wie in Abschnitt der
klassischen Methoden kein Undersampling fiir das Training genutzt. Eine
Kreuzvalidierung wird nicht genutzt, da das Training der Netze erheblich
linger dauert als das Training der klassischen Methoden.
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F1 micro FP micro Balanced Accuracy

Multi LSTM+Dense 0,39 0,11 0,17
Multi BiGRU 0,44 0,12 0,28

Tabelle 7.8: Ergebnisse Multi-Class Klassifikator mit Testdatensatz. F1 und
False-Positive Werte sind jeweils Micro-Average Ergebnisse.

Die Tabelle [7.8] zeigt die Testergebnisse der trainierten Modelle. Es handelt
sich beim F1 und False-Positive Wert um einen Micro-Average. Somit sind
F1, Recall und Precision Wert identisch. Die False Positive Rate beider
Klassifizierer liegt fiir dieses Multi-Class Problem bei 0,11 beziehungsweise
0,12. F1, Precision und Recall sind beim Multi BiGRU Netz mit 0,44 um
0,05 hoher als beim Multi LSTM+ Dense Netz. Die Multi BiGRU Balanced
Accuracy unterschiedet sich noch deutlicher mit 28% zu 17%. Die Konfu-
sionsmatrix [D.7] des Multi LSTM+Dense Netzes zeigt, dass alle Testdaten
einer Klasse zugeordnet wurden. Dadruch erklart sich der Balanced Accuracy
Wert von 17% (ungefihr 100/6Klassen = 16,6). Die Verluste pro Epoche
in Diagramm zeigen, dass der Validierungsverlust nach ungefahr 100
Epochen wieder zunimmt und auch der Trainingsverlust kaum abnimmt.
Die Konfusionsmatrix des Multi BiGRU Netzes zeigt eine erhohte
Erkennungsrate der beiden héufigsten Klassen Seit und Unt, welche sich auch
im Balanced-Accuracy Wert widerspiegeln. Dennoch ist zu beobachten, dass
alle anderen Klassen meistens falsch klassifiziert werden. Das Loss-Epochen
Diagramm [D.§] zeigt deutliches Overfitting nach wenigen Epochen, da der
Trainingsverlust stetig abnimmt, wahrend der Validierungsverlust zunimmt.

7.3 Vergleich klassischer Methoden und RNNs

Es konnten sowohl klassische Methoden wie Naive Bayes, SVM, Random
Forest und Logistic Regression als auch zwei rekurrente neuronale Netze
trainiert und ausgewertet werden. Im abschliefsenden Vergleich werden
die jeweils besten Modelle fiir die bindre und Multi-Class Klassifizierung
ausgewahlt. Verglichen wird mithilfe der am Anfang des Kapitels vorge-
stellten Metriken. Hauptziele sind eine geringe False-Positive Rate, sowie
ein hoher Recall, damit moglichst wenig mnicht-destruktive Interaktionen
falsch klassifiziert werden und moglichst viele destruktive Interaktionen
erkannt werden. Des Weiteren wird Balanced Accuracy hinzugefiigt, um eine
Gesamtaussage iiber die Performanz der Klassifizierer treffen zu koénnen. Es
werden nur Ergebnisse aus Testdatensidtzen miteinander verglichen, da diese
eine reale Situation simulieren.
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7.3.1 Vergleich der binaren Klassifikatoren

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

SVM 0,11 0,06 0,71 0,39 0,66
Rand Forest 0,11 0,06 0,64 0,35 0,64
BiGRU 0,07 0,04 0,56 0,44 0,56

Tabelle 7.9: Vergleich der besten binédren Klassifikatoren

Tabelle zeigt die Auswahl der besten Klassifikatoren aus den jeweiligen
Ansétzen. SVM und Random Forest erzielten die beste Kombination aus
Recall, False-Positive Rate und Balanced Accuracy unter den klassischen
Methoden. Die Konfusionsmatrizen der beiden klassischen Verfahren werden
in Anhang dargestellt. Das BiGRU Netz erziehlt hohere Ergebnisse als
das LSTM+Dense Netz und wird deshalb fiir den Vergleich ausgewahlt.
Alle Modelle wurden mit 50:50 Datensétzen trainiert. Es ist erkennbar,
dass das neuronale Netz deutlich schlechtere Ergebnisse aufweist als die
klassischen Methoden. Das Verlust-Epochen Diagramm zeigt, dass das
Netz schnell zum Overfitting neigt, da der Verlust der Validierungsdaten
zunimmt, wihrend der Verlust der Trainingsdaten weiter abnimmt. Die SVM
zeigt den hochsten Recall mit 71% gefolgt vom Random Forest mit 64%.
Allerdings hat dieser eine um 4% bessere False-Positive Rate. Vergleicht
man alle Metriken der Klassifizierer hat die SVM den héchsten Recall und
die hochste Balanced Accuracy mit 66%. Daraus kann gefolgert werden, dass
die SVM die beste Klassifizierung auf Grundlage des gegebenen Datensatzes
erzielt.

7.3.2 Vergleich der Multi-Class Klassifikatoren

F1 micro FP micro Balanced Accuracy

Multi SVM 0,49 0,10 0,36
Multi BIGRU 0,44 0,12 0,28

Tabelle 7.10: Vergleich der besten Multi-Class Klassifizierer

Die Multi-Class Klassifizierer werden in Tabelle verglichen. Unter
den klassischen Methoden erzielt die SVM die besten Ergebnisse in allen
Metriken. Das BiGRU Netz hat eine 1% schlechtere False-Positive Rate als
das LSTM+Dense Netz, allerdings liegen Recall und Balanced Accuracy
deutlich hoher. Im Vergleich zwischen BiGRU Netz und SVM fillt auf,
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dass sich Recall und False Posititve Rate nicht signifikant voneinander
unterscheiden. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass beide Klassifizierer viele
Samples in die zwei haufigsten Klassen, Seit und Unt, eingeordnet haben und
der Micro-Average diese beiden Klassen stérker wertet als andere. Die SVM
weist jedoch eine um 8% hohere Balanced Accuracy von 36% auf. Insgesamt
ist die SVM auch in der Multi-Class Klassifizierung der beste Klassifizierer.

7.4 Prototypische Implementierung

Die wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit, bezogen auf die Klassifizierung de-
struktiver Interaktionen, sollen in einem Software Prototyp zusammengefasst
werden. Es wird ein Prototyp in Form einer Konsolenanwendung erstellt.
Dieser nutzt die besten Klassifikatoren, um Interaktionen in Form von kurzen
Audioausschnitten zu klassifizieren. Es wird davon ausgegangen, dass ein
Audioausschnitt eine Interaktion enthélt. Im ersten Schritt wird gepriift, ob
es sich um eine destruktive Interaktion handelt. Ist dieser Test positiv, muss
eine Kategorisierung in einen der sechs actdteams Codes erfolgen.

7.4.1 Implementierung von Klassifikatoren

Zuerst werden Klassifizierer fiir die binére und die Multi-Class Klassifizierung
des Prototyps bendétigt. Die Auswahl beruht auf der Evaluation in diesem
Kapitel und des Vergleichs der besten Klassifikatoren in Abschnitt
Sowohl in der bindren als auch Multi-Class Klassifizierung erzielten SVMs
die besten Ergebnisse. Diese Modelle erreichten im Vergleich sowohl den
hochsten Recall als auch eine vergleichbar niedrige False-Positive Rate.
Aus diesen Griinden werden fiir beide Klassifizierungsmethoden die Support
Vector Machines genutzt. Der Prototyp ist wie alle weiteren Skripte dieser
Arbeit in der Programmiersprache Python [67] geschrieben. Die bereits
trainierten Modelle sind gespeichert und werden beim Programmstart
geladen.

7.4.2 Nutzung der Software

Fiir die Nutzung der Software miissen einige Abhéngigkeiten installiert
werden. Die Installationsanleitung findet sich in Anhang [E] wieder. Die zu
analysierende Audiodatei muss im WAV-Format vorliegen. Diese sollte nur
eine sinnhaft geschlossene Aussage oder Interaktion enthalten. Der Prototyp
bendtigt beim Start den Dateipfad der zu klassifizierenden Audiodatei.
Im ersten Schitt werden automatisch Features extrahiert. Danach erfolgt
die Klassifizierung zwischen destruktiver und nicht-destruktiver Interaktion.
Wird eine destruktive Interaktion erkannt, startet die Multi-Class Klassifi-
zierung und ordnet die Interaktion in eine der sechs destruktiven Kategorien
ein. Am Ende werden die entsprechenden Vorhersagen ausgegeben.



Kapitel 8

Diskussion

Der erste Teil dieses Kapitels ordnet die Ergebnisse der Evaluation in einen
iibergeordneten Kontext ein. Im zweiten Teil werden Limitierungen der
Ansétze und ihre moglichen Ursachen genannt.

8.1 Vergleich mit naiven Klassifizierungsmethoden

Die erfolgreichsten Modelle fiir die Klassifizierung destruktiver Interaktionen
wurden in Abschnitt bestimmt. Mithilfe der trainierten Support Vector
Machines konnten die besten Ergebnisse im Bezug auf die Evaluations-
metriken erzielt werden. Um die Qualitdt dieser Modelle einordnen zu
konnen, erfolgt ein Vergleich der zwei naiven Klassifizierungsmethoden.
Diese gehoren nicht zu den maschinellen Lernmethoden. Der Random Guess
Classifier klassifiziert Daten durch das zufillige Raten der Klassen. Das
Raten dieser Methode erfolgt ohne Kenntnisse des Datensatzes, somit ist
die Wahrscheinlichkeit fiir alle Klasse gleichverteilt. Der Majority Class
Classifier ordnet alle Daten der grofiten Klasse zu. Diese naiven Methoden
dienen als Ausgangspunkt (,Baseline”) fiir die Einordnung der anderen
Klassifizierer [21].

F1 Precision Recall FP Rate Balanced Acc.

Random Guess 0,06 0,03 0,5 0,5 0,5
Majority Class 0,0 0,0 0,0 0,0 0,5
SVM 0,11 0,06 0,71 0,39 0,66

Tabelle 8.1: Ergebnisse der bindren Klassifizierung im Vergleich mit naiven
Klassifizierern.

In Tabelle sind die Ergebnisse Testergebnisse des 3:97 Datensatzes von
den beiden naiven Klassifizierern und der SVM zu sehen. Der Random Guess
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Classifier hat eine Precision von 3%, welche dem Anteil der Minderheitsklas-
se entspricht. Recall und False-Positive Rate liegen bei 50%. Es ergibt sich
ein F1 Wert von 0,06 und eine Balanced Accuracy von 0,5, weil jeweils die
Halfte der Daten beider Klassen korrekt klassifiziert werden. Der Majority
Class Classifier erreicht ebenfalls eine Balanced Accuracy von 50%. Da alle
Interaktionen nicht-destruktiv klassifiziert werden, sind F1, Precision, Recall
und False-Positive Rate jeweils 0,0.

Die SVM hat eine Precision von 0,06, einen Recall von 0,71 und somit
einen F1 Wert von 0,11. Damit liegen die Ergebnisse jeweils hoher als
die der beiden naiven Methoden. Die False-Positive Rate liegt mit 39%
zwischen den Ergebnissen der beiden anderen Klassifizierern und ist um 11%
besser als die des Random Guess Classifiers. Die SVM erzielt eine Balanced
Accuracy von 66% und ist somit 16% hoher als die der naiven Methoden.
Verglichen mit einer perfekten Klassifizerung von 100% ist dies keine grofe
Steigerung. Grund dafiir ist vor allem die hohe False-Positive Rate und die
damit zusammenhangende niedrige Precision von 6%. Dennoch ist die SVM
besser als die naiven Klassifikatoren, welche auf Methoden wie beispielsweise
zufélligem Raten basieren.

F1 micro FP micro Balanced Accuracy

Random Guess 0,17 0,17 0,17
Majority Class 0,39 0,12 0,17
Multi SVM 0,49 0,10 0,36

Tabelle 8.2: Binére Klassifizierung im Vergleich mit naiven Klassifizierern

Tabelle [8:2] stellt die Ergebnisse der Kreuzvalidierung des Multi-Class
Datensatzes von den beiden naiven Klassifizierern und der SVM dar. Der
F1 Wert ist der Micro-Average aller F1 Werte der sechs Klassen. Somit
ist dieser Wert identisch mit Recall und Precision. Die False-Positive Rate
ist ebenfalls als Micro-Average angegeben. Die Multi-Class Klassifizierung
fallt auf den ersten Blick schlechter aus als die bindre Klassifizierung. Die
niedrigeren Ergebnisse (Balanced Accuracy, Recall) hédngen jedoch mit der
hoheren Schwierigkeit des Problems zusammen. Die Wahrscheinlichkeit, eine
korrekte Vorhersage zu machen, ist bei 6 Klassen deutlich geringer als bei
zwei Klassen. Dies wird anhand der Ergebnisse der naiven Klassifikatoren
deutlich.

Der Random Guess Classifier verteilt alle Samples gleichméfig auf alle
Klassen. Dadurch ergeben sich gleiche Werte fiir F'1, Precision, Recall, False-
Positive Rate und Balanced Accuracy von 1/6 = 0,16 ~ 17%. Der Majority
Class Classifier ordnet alle Daten der groften Klasse Seit (Seitengespréch)
zu. Daraus ergibt sich ein Recall von 39% (Anteil der groften Klasse). Die
False-Positive Rate liegt bei 0,12. Die Balanced Accuracy ist mit 17% genau
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so hoch wie die des Random Guess Classifier. F1, Recall und Precision liegen
bei der SVM um 0,10 hoher. Auflerdem hat sie den geringsten False-Positive
Micro-Average mit 10%. Die Balanced Accuracy liegt mit 36% mehr als
zweimal so hoch wie die der naiven Methoden. Anhand der Konfusionsmatrix
kann beobachtet werden, dass die SVM die grofsten Klassen Seit und
Unt besser als andere Klassen erkennt. Daraus wird jedoch deutlich, dass
aussagekriftige Vorhersagen aller Klassen schwierig und unwahrscheinlich
sind.

8.2 Limitierungen

Es wurde festgestellt, dass die Klassifizierer besser als naive Methoden
funktionieren. Dennoch weisen die Metriken auf eine relativ unprizise
Klassifizierung hin. In den folgenden Anschnitten werden die verschiede-
nen Limitierungen dieser Arbeit zusammengefasst und mogliche Ursachen
genannt.

8.2.1 Datensatz

Die Ausgangsdaten bilden die wichtigste Grundlage fiir die Klassifizierung.
Ein grofler Teil dieser Arbeit umfasst die Aufbereitung der verwendeten
Rohdaten, bestehend aus Audioaufnahmen und den dazugehérigen Annota-
tionsdateien. Die Qualitdt der Audioaufnahmen unterscheidet sich teilweise
erheblich. Grund dafiir sind unter anderem die Qualitdt und Position des
Kameramikrofons, die Raumakustik und Umgebungsgerdusche. Es wurde
versucht die Qualitdt der Aufnahmen im Nachhinein auszugleichen, jedoch
kénnen Informationen, die durch die Aufnahme verloren gingen, nicht wie-
derhergestellt werden. Ein weiteres Problem liegt in den Annotationsdateien,
welche teilweise nicht préazise genug auf die Audiodateien referenzieren. Diese
Qualitatsunterschiede der Audioaufnahmen und Annotationen fiihren zu
einer Beeinflussung der Klassifizierung. Das Ausmaf der Auswirkungen kann
nicht genau bestimmt werden, da kein Vergleichsdatensatz vorliegt.

Das Verhaltnis zwischen destruktiven und nicht-destruktiven Interaktionen
wirkt sich ebenfalls auf die Klassifizierung aus. Der beste bindre Klassifizierer
weist einen relativ hohen Recall von 71% auf. Auffallig niedrig ist die
Precision von nur 6%, welche in der Validierung bei 64% lag. Die Ursache
fiir den Abfall kann primér durch die relativ hohe False-Positive Rate und
das unausgewogene Klassenverhéltnis des Testdatensatzes erkldrt werden.
Das Klassenverhéltnis von 3:97 des bindren Datensatzes entspricht jedoch
realen Beobachtungen und muss zum Testen verwendet werden. Allerdings
wird durch dieses Verhéltnis die Schwierigkeit des Klassifizierungsproblems
enorm erhoht. Die False-Positive Rate der meisten Klassifizierer von ungefahr
30-40% ist deutlich zu hoch, um anhand eines 3:97 Datensatzes prazise
Vorhersagen treffen zu kénnen. In der Multi-Class Klassifizierung ist das
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Klassenvehéltnis ebenfalls nicht ausgeglichen, allerdings besitzen die beiden
Klassen Seit und Unt, sowie die Klassen KI, TD, AL, J untereinander
dhnliche Verhéltnisse. Die Datengrundlage fillt jedoch mit 854 destruktiven
Interaktionen relativ gering aus, wodurch der Lernprozess erschwert wird.

8.2.2 Klassische Klassifikatoren

Innerhalb der bindren Klassifizierung erreichte die 50:50 Trainingsmethode
hohe Recall und False-Positive Werte. Die hohe False-Positive Rate kann
durch das Undersampling des Testdatensatzes und dem damit vorhandenen
Bias entstehen. Die 3:97 Trainingsmethode fiihrte aufgrund der hohen
Anzahl nicht-destruktiver Interaktionen zu jeweils sehr niedrigen Werten.
Der Test zweier unterschiedlicher Ansétze hat gezeigt, dass die klassischen
Methoden hier wahrscheinlich ihre Grenzen beziiglich der gegebenen Features
erreicht haben. Bereits die PCA Visualisierung in [5.2.2] stellte dar, dass die
Klassifizierungen eine hohe Komplexitat aufweisen. Aufgrund dessen wurden
rekurrente neuronale Netze mit einem neuen Featuredatesatz getestet.

8.2.3 Rekurrente neuronale Netze

Neuronale Netze sind theoretisch dazu in der Lage, tiefere Zusammenhénge
in den Daten zu erkennen. Dadurch kénnen sie auch klassische Methoden [4]
iibertreffen. Dies konnte jedoch mit den RNNs in dieser Arbeit, aufgrund
mehrerer moglicher Ursachen, nicht gezeigt werden. Die Netze wurden nach
dem Vorbild einiger bereits erfolgreicher Architekturen entworfen. Aller-
dings existieren eine Vielzahl weiterer Optimierungsmoglichkeiten, welche
aufgrund des beschrianken Umfangs dieser Arbeit nicht getestet werden
konnten. Des Weiteren benétigen neuronale Netze im Vergleich zu klassischen
Methoden viel mehr Lerndaten [4]. Die hohe Anzahl an Featuredaten (43120
pro Interaktion) kann die Klassifizierung erschweren, wenn nicht geniigend
unterschiedliche Samples zur Verfiigung stehen. Das Netz kann dann nicht
ausreichend generalisieren und neigt zum Auswendiglernen, wie vor allem
anhand der Verlust-Epochen Diagramme und beobachtet werden
konnte. Die geringe Anzahl der destruktiven Samples kann einer der Griinde
sein, weshalb die RNNs schlechter als die klassischen Methoden waren.

Es war zu beobachten, dass das LSTM+Dense Netz nicht mit dem 50:50
Trainingsdatensatz konvergierte. Ein Grund neben der geringen Datenmenge
kann die einfache Architektur dieses Netzes sein, welche nicht so lernfahig
ist wie das BiGRU Netz. Im 3:97 Training der RNNs performten die beiden
Netze fast identisch mit deutlich sinkenden Verlust-Epochen Graphen. Dabei
ist zu berticksichtigen, dass der 3:97 Datensatz die Klassifikatoren beeinflusst.
Die sehr niedrigen False-Positive und Recall Werte bestétigen, dass beide
Netze gelernt haben, die meisten Daten als nichi-destruktiv zu klassifizieren.
Dieser Lernprozess wird in den Verlustdiagrammen und dargestellt.



Kapitel 9

Zusammenfassung und
Ausblick

9.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es, anhand von Audiosignalen destruktive Interaktio-
nen in Entwicklermeetings zu erkennen und genauer einzuordnen. Qualitative
Methoden wie Natural Language Processing sollten nicht genutzt werden.
Audioaufnahmen aus 38 Entwicklermeetings dienten als Datengrundlage und
wurden im Voraus von Psychologen nach dem act4teams Kodierungsschema
analysiert und annotiert.

Die Audiodaten variierten in ihrer Qualitdt. Es erfolgte eine Aufbereitung der
Daten mittels geeigneter Audiofilter und Anpassung an die Annotationen.
Danach erfolgte eine Aufteilung der Audiospuren in einzelne Semgente mit-
tels der Annotationen. Es konnte eine Vielzahl von Features aus den Daten
extrahiert und und in Featuredatensétzen fiir die klassischen Lernmethoden
und die rekurrenten neuronalen Netze bereitgestellt werden.

Im Anschluss erfolgte eine Auswahl mehrerer Klassifikatoren, darunter vier
klassische Methoden und zwei rekurrente neuronale Netze. Die Grundlage
dieser Auswahl bildeten wissenschaftlich Arbeiten im Gebiet der Audio-
, Emotionen- und Sentimentanalyse. Die Klassifizierer wurden mit jeweils
einem Teil der Datensétze traininert, validiert und getestet.

Die Evaluation zeigte, dass Support Vector Machines die besten Ergebnisse
in der bindre und Multi-Class Klassifizierung liefern. Jedoch ergab die
Diskussion der Ergebnisse, dass die Klassifizierer noch keine sicheren Vor-
hersagen liefern konnen. Mégliche Griinde dafiir kdnnen unter anderem das
stark unausgewogene Klassenverhéltnis, die geringe Anzahl an destruktiven
Daten zum Lernen und die hohe Komplexitit des Problems sein. Mit den
momentanen Modellen konnte gezeigt werden, dass eine grobe aber nicht
aussagekriftige Erkennung und Einordnung von destruktiven Interaktionen
anhand von Audiosignalen moglich ist.
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9.2 Ausblick

Die in dieser Arbeit trainierten Klassifizierer konnen keine prazise Erkennung
und Klassifizierung destruktiver Interaktionen vornehmen. Zukiinftig gibt
es mehrere Moglichkeiten diesen Ansatz zu verbessern.

Eine Moglichkeit besteht in der Sammlung weiterer Rohdaten fiir die
Klassifizierung mittels rekurrenter neuronaler Netze. In dieser Arbeit konnte
jeweils ein Meeting pro Team genutzt werden, welches wahrend eines frithen
Projektstadiums aufgezeichnet wurde. Der Anteil destruktiver Interaktionen
fallt mit durchschnittlich 3% eher gering aus. Es stellt sich die Frage,
wie sich der Anteil der destruktiven Interaktionen wihrend der gesamten
Projektdauer verdndert. Hier besteht weiterer Forschungsbedarf.

Zudem konnen die neuronalen Netze zukiinftig verbessert, angepasst
und optimiert werden. Diese Arbeit konzentrierte sich nur auf rekurrente
Neuronale Netze. Es existieren auch weitere Ansétze wie Convolutional
Neural Networks (CNN), welche ebenfalls fiir die Sentiment- und
Emotionserkennung genutzt werden [4]. CNNs bendtigen jedoch wieder
andere Reprasentationen von Eingabedaten und konnten im Umfang dieser
Arbeit nicht nidher betrachtet werden.

Des Weiteren ist es moglich die trainierten Klassifizierer mit anderen
Ansédtzen wie der Videoanalyse oder Natural Language Processing zu
kombinieren. Der Abgleich mehrerer Methoden erhoht die Wahrscheinlichkeit
einer korrekten Aussage. Die Arbeit von Obeidi [49] bildet hier eine passende
Grundlage. Bisher eignet sich der erstellte Software Prototyp fiir die Analyse
bereits segmentierter Interaktionsausschnitte. Dieser konnte auch in der
Echtzeitanalyse genutzt werden, wenn vorher eine Aufteilung einer
Audiospur in Audiosegmente erfolgt. Dafiir kommt zum Beispiel das von
Herrmann [26] entwickelte Tool infrage, welches in Echtzeitgespridche in
einzelne Aussagen zerteilt.

In diesem Abschnitt wurde gezeigt, dass noch offene Fragen im
Forschungsgebiet der automatischen Meetinganalyse existieren. Auch
die Auswirkungen der verschiedenen Interaktionen miissen noch genauer
untersucht werden. Diese Arbeit dient als eine Grundlage fiir die zukiinftige
Forschung im Gebiet der automatischen Interaktionserkennung und Analyse
von Meetings.



Anhang A

Grundlagen

Destruktive Interaktionen

act4teams Code | Bedeutung

AE Betonung autoritidrer Elemente
AL Phrase

E Abbruch

J Jammern

KI Kein Interesse an Verdnderungen
R Reputation

S Schuldigensuche

Seit Seitengespréche

TD Tadeln/Léastern

Unt Unterbrechung

Tabelle A.1: actdteams Codes fiir destruktive Interaktionen. Die ausgegrau-
ten Codes konnen in dieser Arbeit nicht genutzt werden, weil im verwendeten
Datensatz zu wenige dieser Interaktionen vorhanden sind (siehe {4.3]).
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Aufbau Konfusionsmatrix

Ermittelte Klasse
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Abbildung A.1: Beispielhafter Aufbau einer Konfusionsmatrix anhand der
beiden Klassen destruktiv und nicht-destruktiv.



Anhang B

Datensatze

2D Feature Visualisierung
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15 1

10 4 *

Zweite Hauptkomponente

—10 0 10 2 0 2
Erste Hauptkomponente

Abbildung B.1: 2D PCA Visualisierung des bindren Datensatzes der
klassischen Methoden.
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Abbildung B.2: 2D PCA Visualisierung des Multi-Label Datensatzes der
klassischen Methoden.
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Trainings-, Validierungs- und Testdatensatze

Datensitze Bindre Klassifizierung: Methode 1

| Datensatz (3:97) |

| 809 Daten (3:97) 20% Testdaten (3:97)

1:1 Undersampling

| Daten (50:50) |

20% Val. Daten

809% Trainingsdaten (50:50) (50:50)

Datensétze Binare Klassifizierung: Methode 2

| Datensatz (3:97) |

| 80% Trainingsdaten (3:97) |20% Testdaten (3:97)

Abbildung B.3: Konzeptionelle Darstellung der Datensatzerstellung der
zwei bindren Klassifizierungsmethoden. Die Klassenverhéltnisse sind in
Klammern angegeben. In der Multi-Class Klassifizierung wird eine 80:20
Teilung wie in der zweiten Methode gewédhlt (die Klassenverhéltnisse
unterscheiden sich).
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Anhang C

Klassische Methoden

Random Forest binare Konfusionsmatrix

0.60

nicht-destr.

0.55
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SVM bindre Konfusionsmatrix
0.70
0.65
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-0.45

Tatsachliche Klasse

43 - 0.40
29%

destr.

-0.35
-0.30

!
nicht-destr. destr.
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Abbildung C.1: Bindre Konfusionsmatrizen von Random Forest (oben) und
SVM (unten).
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Tatsachliche Klasse
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ANHANG C. KLASSISCHE METHODEN

SVM Multi-Class Konfusionsmatrix

0 8 5 11
0% 17% 11% 24%
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12 1 16 15 11
17% 1% 23% 22% 16%
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Abbildung C.2: Konfusionsmatrix der Multi SVM.



Anhang D

Rekurrente neuronale Netze

input_1

?x431x20

?x431x20

Bidirectional

InputLayer

Dropout

Attention

Dropout
Dropout

Dropout
Dropout

Dense
Dense

Sigmoid
Sigmoid

Abbildung D.1: LSTM+Dense Netz (links) und BiGRU Netz (rechts). Die
Visualisierung zeigt den schematischen Aufbau der Netze fiir die binére
Klassifizierung.

dense_1
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Binare Klassifizierung

Methode 1: 50:50 Training

—— Loss Training
0.74 1 —— Loss Validierung

Loss

0 25 50 7 100 125 150 175 200
Epochen

Abbildung D.2: Verlust-Epochen Diagramm des LSTM~+Dense Netzes mit
50:50 Trainingsdatensatz.

—— Loss Training
0.750 1 —— Loss Validierung

0.725

0.700

0.675

Loss

0.650

0.625

0.600 1

0.575
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Abbildung D.3: Verlust-Epochen Diagramm des BiGRU Netzes mit 50:50

Trainingsdatensatz.
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Methode 2: 3:97 Training

097 Loss Training
—— Loss Validierung
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Abbildung D.4: Verlust-Epochen Diagramm des LSTM+Dense Netzes mit
3:97 Trainingsdatensatz.
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Abbildung D.5: Verlust-Epochen Diagramm des BiGRU Netzes mit 3:97
Trainingsdatensatz.



72 ANHANG D. REKURRENTE NEURONALE NETZE

Multi-Class Klassifizierung
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Abbildung D.6: Verlust-Epochen Diagramm des Multi LSTM+ Dense Netzes.

LSTM+Dense Multi-Class Konfusionsmatrix
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Abbildung D.7: Konfusionsmatrix des Multi LSTM+Dense Netzes.
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Abbildung D.8: Verlust-Epochen Diagramm des Multi BiGRU Netzes.
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Abbildung D.9: Konfusionsmatrix des Multi BiGRU Netzes.
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Anhang E

Installationsanleitung des
Prototyps

Repository herunterladen

Das Repository auto-team-interaction-recognition kann von der SE
GitLab Seite geklont oder heruntergeladen werden.

Offnen Sie als nichstes das Repository:

$ cd auto-team-interaction-recognition/

Virtuelle Umgebung und Abhangigkeiten
Zuerst miissen folgende Programme installiert werden:

e Python (ab Version 3,8)

e Praat

Es wird empfohlen eine virtuelle Python Umgebung zu nutzen. Installation
der virtuellen Umgebung mit allen benétigten Bibliotheken:

sudo apt install python3-pip
python3 -m pip install virtualenv
virtualenv .venv

source .venv/bin/activate

pip install -r requirements.txt

“H hH P hH &P
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Prototyp bedienen

Zuerst muss das Verzeichnis des Prototyps gedffnet werden:
$ cd cli-prototype/

Der Prototyp wird tiber den folgenden Befehl gestartet:

$ python interactionAnalyser.py <FILENAME.wav>

Bitte ersetzen Sie <FILENAME.wav> durch eine entsprechende WAV-
Datei, welche eine Interaktion enthalten sollte. Beispiele finden sich im
aktuellen Ordner.

Der Prototyp analysiert die Datei und fiihrt eine automatische Erkennung
destruktiver Teaminteraktionen anhand von Audiosignalen durch. Eine
Beispielausgabe konnte wie folgt aussehen:

$ python interactionAnalyser.py Team39 272 Unt.wav

(74.2%)

| 74.2% | 14.8% | 3.8% | 3.1% | 2.4% | 1.6%
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