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Kurzfassung: Unsere Untersuchung setzt sich zum Ziel, die Wahrnehmung unge-
schulter Horer ohne die Vorgabe von Wirkungskategorien zu analysieren. Im Expe-
riment werden die Spontanbewertungen der Laien mittels Klassifikationsverfahren
automatisch prognostiziert. Es wird untersucht, wie gut sich fiir einzelne Probanden
die Gesprichsbewertung voraussagen lidsst. Durch die auf Entscheidungsbdumen
basierenden zweistufigen Klassifikationsmodelle konnen Bewertungen der Horer
im Zeitverlauf durch stimmliche Merkmale erklirt und begriindet werden.

1 Einleitung

Die Automatisierung der qualitativen Bewertung von Callcentergesprichen ist seit mehreren
Jahren ein Untersuchungsgegenstand unserer Forschungsgruppe. Die bisherige Forschung im
Bereich der Callcentertelefonie konnte bereits fundierte Ergebnisse hervorbringen, die bei-
spielsweise auf auditiven Expertenanalysen, der Messung phonetischer Parameter oder der Er-
mittlung von Kundeneindriicken mittels Fragebogen und Bewertungsskala basieren [1]. Der
oftmals angewandte Ansatz unter Verwendung von Fragebogen schrinkt die Probanden in ihrer
Bewertung ein, da sie nur Aussagen zu vorgegebenen Kriterien treffen konnen. Haufig wer-
den vor allem bei Untersuchungen zur automatischen Klassifikation antonyme Wertepaare oder
nominale Skalen vorgegeben.

Neben der Identifikation von Bewertungskategorien ist auch die Segmentierung der Signale
entscheidend fiir eine gute Prognosefihigkeit. In den bisher vorgestellten Modellen wird ein
manuell vorsegmentiertes Korpus verwendet [2]. Dies ist aber fiir einen praktischen Einsatz an
einem unbekannten Gesprich nicht moglich. Daher ist es Ziel der Experimente zu untersuchen,
ob sich die Bewertung von Laienhorern auf Basis automatisch segmentierter Gespriche durch
Klassifikationsverfahren zuverldssig erkennen lisst. Die Klassifikation erfolgt dabei mit einer
Methode, die mit ihrer zweistufigen Struktur nachvollziehbare Entscheidungen treffen kann
[2, 3].

2 Datenerhebung

2.1 CRDI-Verfahren

Es werden vier Gespridche aus dem Outbound-Bereich einer Krankenkasse untersucht, die von
drei weiblichen sowie einem minnlichen Agenten gefiihrt werden. Die Gespriche haben eine
Linge von 123 s, 1275, 182s und 332 s bei einer Gesamtdauer von 764 s. Bei der Bewertung
der Gespriche kam ein CRDI-Gerit (Continuous Response Digital Interface) zum Einsatz, das
Reaktionen auf ein dem Testhorer vorgespieltes Gesprich sofort in Echtzeit erfassen und den
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Verlauf der Reaktion protokollieren kann. Beim Horen eines Gesprichs konnen die Testperso-
nen durch Drehen an einem Stellrad, dessen Position digital ausgelesen wird, den zeitlichen
Verlauf einer Bewertung nachzeichnen.

Das CRDI wird bereits seit mehreren Jahren in der Musikforschung eingesetzt und erzeugt
verléssliche Vergleichswerte [4]. Abbildung 1 stellt schematisch die Versuchsanordnung der
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Abbildung 1 - Schematischer Aufbau des CRDI-Experiments

durchgefiihrten CRDI-Untersuchung dar. Sie zeigt ein Stellrad, die Signalelektronik, {iber wel-
che die Verbindung zum PC hergestellt wird, und den fiir die Erfassung der Messwerte benétig-
ten PC. An das Gerit konnen insgesamt acht Stellridder gleichzeitig angeschlossen und ausge-
wertet werden.

Die Gespriche wurden durch 31 Probanden bewertet. Bei der Auswahl der Teilnehmer wurde
darauf geachtet, dass die Probanden gesetzlich krankenversichert und somit potentielle Kunden
der Krankenkasse waren. Weiterhin sollte das Alter der Versuchsperson mindestens 28 Jahre be-
tragen. Erfahrungen mit Callcenterkommunikation, etwa durch die eigene Krankenkasse, waren
wiinschenswert, jedoch nicht zwingend erforderlich.

Aufgabe der Probanden war es, wihrend des gesamten zu horenden Gesprichs ihre Wahrneh-
mung zur Wirkung des Agenten zu dufern, indem sie ihr momentanes Empfinden spontan iiber
den manuell zu betidtigenden Drehregler des CRDI einstellen. Somit bewerteten die Probanden
implizit nach ihren individuellen Kriterien, die ein gutes Gesprich definieren. Der Wertebereich
der aufgezeichneten Signale reicht von 0-255. Das Stellrad besitzt jedoch keine Zahlenskala, da
auf die konkrete Vorgabe von Kategorien verzichtet wurde. Bei der Einweisung der Probanden
wurde auf eine Einteilung in Bereiche verwiesen, die auf dem Stellrad durch ,,positiv (Zah-
lenwert 0), ,,negativ*‘ (Zahlenwert 255) und ,,neutral“ (Zahlenwert 127) gekennzeichnet waren.
Die Wahl der Begriffe, welche die Wertungsbereiche festlegen, ist bewusst sehr allgemein ge-
halten worden, um eine Beeinflussung der Probanden auszuschlieBen. Durch die Messung per
CRDI entsteht eine quasi-kontinuierliche Reihe von Messwerten pro Horer und Gesprich. Die
Abtastrate betrdgt 1/s, d. h. es wird jede Sekunde der aktuell eingestellte Wert gespeichert.

2.2 Gesprichsbeispiel

Fiir die Auswertung der erfassten Daten konnten nur 29 Probanden beriicksichtigt werden, da
zwei von ihnen bei einem Gesprich keine Bewertung abgaben. Abbildung 2 zeigt exemplarisch
fiir ein ausgewdhltes Gesprich die Einzelbewertung der 29 Probanden sowie den Mittelwert
aller Bewertungen je Zeiteinheit und das Gesamtmittel. Wie zu erkennen ist, variieren die Be-
wertungen der Probanden sehr stark. Fiir die Analyse relevanter Gesprichsstellen ist der Verlauf
des Mittelwertes von Bedeutung. Die im arithmetischen Mittel zusammengefassten einzelnen
Bewertungen der Probanden weisen eine starke Glittung und geringere Ausschlige als die ur-
spriinglichen Verlaufe auf. Die Kurve des Mittelwertes zeigt drei ausgeprigte negative Aus-
schldge bei ca. 10s, 60s und 85 s sowie zwei auffillige Maxima bei 110 s und 120 s. Hieran ist
die im Allgemeinen negative Einschitzung des Agenten durch die Probanden zu erkennen. Mit
einem Gesamtmittelwert von 113,49 liegt die Gespriachsbewertung unterhalb einer neutralen
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Bewertung von 127. Es ist zu erkennen, dass einige der Probanden nach einer gewissen Ori-
entierungsphase zu Gespriachsbeginn eine allgemeine Einstellung zum Gesprich entwickeln.
Manche Horer bewerten demnach beispielsweise allgemein negativ und schwanken lediglich
im negativen Bewertungsbereich um einen gewissen Wert. Andere Horer kehren nach einer
abgegebenen negativen Bewertung wieder in die neutrale Ausgangslage zuriick.
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Abbildung 2 - Zeitlicher Verlauf der Bewertung eines Gesprichs durch 29 Probanden

Eine Korrelationsanalyse soll priifen, ob die Probanden in allen Gesprichen uneinheitliche
und teilweise widerspriichliche Bewertungen abgeben. Da die Korrelationsmatrix mit 29x29
Feldern zu groB fiir eine geeignete Darstellung ist, werden die einzelnen Pearson-Korrelations-
koeffizienten r in einem Histogramm in Abbildung 3 abgetragen. Der minimale Wert fiir » wird
mit -0,575 zwischen den Probanden P> und P erreicht. Der hochste Wert von 0,737 liegt beim
Probendenpaar P;—Py7. Es ist zu erkennen, dass die Korrelation im Mittel (Mittelwert = 0,162,
Median = 0,175) leicht positiv ist. Dies bedeutet, dass sich trotz der verschiedenen Bewer-
tungsverldufe ein kohdrenter Eindruck herausbildet, der z. B. durch den Mittelwert représentiert
werden kann.

Anzahl
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Korrelationskoeffizient r

Abbildung 3 - Histogramm der Korrelationen der Probanden P,—P»g iiber alle vier Gespriche

Das CRDI-Messverfahren liefert eine quantitative Aussage zur Sprechwirkung des Agenten
auf die Laienhorer, ohne jedoch spezifische Begriindungen fiir die jeweiligen Bewertungen zu
geben. Die anhand der Mittelwertbildung identifizierten auffillig positiven oder negativen Ge-
sprachsabschnitte wurden im Anschluss auf sprachliche Auffilligkeiten detailliert analysiert.
Dieses Vorgehen soll die Ergebnisse des CRDI validieren und konkret dariiber Auskunft geben,
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was von den Versuchspersonen wie wahrgenommen wird. Dazu horten diese jedes Gesprichs-
beispiel ein zweites Mal und hatten dabei die Aufgabe, in einem verschrifteten Manuskript des
Gesprichsverlaufs entsprechende Anmerkungen zum Verhalten des Agenten zu notieren. Aus
der Vielzahl von gegebenen Beschreibungen wurden dann Kategorien erstellt und die meist
kommentierten Gespridchsabschnitte selektiert, um diese genauer auf sprachliche Auffilligkei-
ten detailliert zu analysieren. Fiir eine umfassende Beschreibung der auditiven Analyse sei auf
[5] verwiesen.

Beim Vergleich der Ergebnisse der beiden Untersuchungen konnten Ubereinstimmungen zwi-
schen den mit CRDI und den mittels Transkript erhobenen Daten festgestellt werden. Werden
pro Gesprich die meist kommentierten Gesprichsstellen zu Grunde gelegt, so finden sich die
gleichen Stellen mit einem Anteil von 70 % ebenfalls in der CRDI-Bewertung der Versuchsper-
sonen wieder. Gesprichsstellen, welche die Probanden laut der CDRI-Messung positiv bewer-
teten, wurden gleichfalls auch bei der reflektierten Bewertung oft kommentiert und als positiv
auffillig gekennzeichnet.

Die Ergebnisse der beiden Teiluntersuchungen sind somit entsprechend der gewéhlten Auswer-
tung zu einem grofien Anteil konform. Somit kann aus den Ergebnissen der beiden Experimente
gefolgert werden, dass auch ungeschulte Horer ihren Horeindruck konsistent bewerten konnen.

3 Automatische Klassifikation

3.1 Vorverarbeitung

Fiir die automatische Klassifikation miissen Sprachdaten segmentiert und gelabelt, d.h. mit
Klassen versehen werden. Diese Teilaufgaben sind Herausforderungen fiir die robuste Erken-
nung von paralinguistischen Eigenschaften, bspw. Emotionen in Echtzeit [6]. Die Segmentie-
rung kann auf Basis von zeitlich variablen Einheiten der Sprache (Lauten, Silben, Sitzen, etc.)
oder in festgelegten zeitlichen Intervallen erfolgen. Bei kontinuierlichem Sprachstrom ist die
automatische Segmentierung in konstante Zeitabschnitte eine bewéhrte Strategie, die durch das
CRDI bereits vorgegeben ist. Die Literatur bestitigt, dass eine gute Erkennung bei einer Seg-
mentlédnge von einer Sekunde erreicht werden kann [7].

Zur Anwendung der Klassifikationsverfahren wird die von den Probanden erzeugten Messwer-
te von der Bewertungsskala (0-255) auf eine zweiwertige Klassenstruktur abgebildet. Wie die
Analyse der Bewertungsverldufe gezeigt hat, kann angenommen werden, dass die Probanden
beim Horen der Gespriche einen individuellen Wert fiir neutrale Gespréchsanteile bilden, die
sie weder als besonders positiv noch als besonders negativ einschétzen. Dies bedeutet, dass die
Bewertungen um einen Mittelwert schwanken und positive und negative Anteile als Abwei-
chungen von diesem gesehen werden konnen.

Fiir jedes Segment der Gespridche zum Zeitpunkt ¢ wird die Klasse k; wie folgt ermittelt:

1
+1 ﬁiry, >y. ( )

{—1 fiiry, <y
=
Der erfasste Messwert zum Zeitpunkt ¢ wird mit y, bezeichnet. Die GroB3e y ist der Mittelwert

aller Bewertungen des Probanden y = {yi,...,yr} im Gesprichsverlauf iiber die Daver 1...T
Sekunden.

Ergebnis der Vormodellierung ist eine Instanz pro Gesprich und Bewerter und Sekunde. So
stehen fiir die Experimente insgesamt pro Proband 764 bewertete Instanzen als Trainings- bzw.
Testmenge zur Verfiigung.

Zusitzlich wird ein Datensatz erstellt, der auf dem Mittelwert aller Probanden fiir jede Sekunde
beruht. Zur Ermittlung der Klassen wird dazu Gleichung (1) wie folgt abgewandelt: y; wird
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durch y,, den Mittelwert aller Bewertungen zum Zeitpunkt ¢ ersetzt, und y wird durch §, dem
Mittelwert von y iiber alle Testhorer ersetzt.

3.2 Einstufige Klassifikation

Fiir die Berechnung der Signalmerkmale wird ein mit openEAR [8] berechneter Merkmals-
satz mit 2106 Merkmalen verwendet. Die Konfiguration beruht auf der fiir die ,,Paralinguistic
Challenge* der Interspeech-Konferenz 2010 genutzten Merkmalsmenge [9] und wurde um die
ersten fiinf Formanten sowie statistische Funktionale erginzt. Fiir eine detaillierte Beschreibung
sei auf [10] verwiesen. Die Modelle fiir das erste Experiment werden mit der Implementierung
der Support-Vektor-Maschine aus Weka (SMO) trainiert [11]. Die Erkennungsgiite je Proband
wurde mit einer 4-fachen Kreuzvalidierung auf Basis der Gespriache ermittelt, die eine Ab-
wandlung der Leave-One-Corpus-Out-Strategie ist [12]. Fiir die Experimente werden dabei die
Modelle jeweils auf den Instanzen aus drei Gesprichen trainiert. Mit den Instanzen des vierten
Gesprichs wird die Validierung des Modells ausgefiihrt. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass
die Bewertung gesprichsorientiert erfolgt und daher durch Zufallseinfliisse keine Konstellatio-
nen der Instanzen auftreten, die nicht zusammen in einem Gesprich vorkommen. Die Anzahl
der zum Lernen verwendeten Instanzen werden vor dem Training fiir jeden Datensatz und jede
Konstellation der Gespriche mit Random-Undersampling angeglichen.
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Abbildung 4 - Erkennungsleistung fiir Mo- Abbildung 5 - Erkennungsleistung fiir Mo-
delle der ersten Stufe delle der zweiten Stufe

In Abbildung 4 sind die Ergebnisse der Modelle des ersten Experiments, das direkt auf den
Signalmerkmalen arbeitet, verzeichnet. Neben der Erkennungsrate RR sind auch die r,-Rate
und r,-Rate eingezeichnet, die angeben wie gut die einzelnen Klassen erkannt werden. Die
Klassifikationsleistungen der Modelle sind von Schwankungen um den Erwartungswert von
0,5 gekennzeichnet. Besonders auffillig ist, dass bei vielen Datensitzen die Erkennung der
einzelnen Klassen unterschiedlich gut ist. Am besten ist die Klassifikationsrate mit 54 % fiir
P3; und P;. Hier konnen beide Klassen dhnlich gut erkannt werden. Der letzte Datensatz mit
den Mittelwerten hat eine hohe RR, aber einen schlechten Wert fiir 7, und kann somit nur die
positive Klasse gut erkennen.

3.3 Zweistufige Klassifikation

Das zweite Experiment wurde mit den in [2] beschriebenen zweistufigen Klassifikationsmo-
dellen durchgefiihrt. Deren Grundidee ist es, Klassifikationen von Gesprichsbewertungen mit
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vortrainierten Modellen von Stimmeigenschaften durchzufiihren. Diese Modelle sind an einem
von Experten gelabelten Korpus auf die Erkennung von 13 sprecherisch-stimmlichen Merk-
malen wie Sprechstimmlage, Sprechgeschwindigkeit, Melodieverlauf, Pausenverhalten, Art der
Akzentuierung u. a. trainiert. Die Klassifikationsmodelle unterscheiden zwischen Gegensatz-
paaren, bspw. hoch—tief und schnell-langsam, die durch geschulte Horer auditiv erfassbar sind.
Fiir die zweistufige Klassifikation wird zunéchst jede einzelne Instanz des Datensatzes mit den
auf den Signalmerkmalen operierenden Basisklassifikatoren fiir die 13 Kriterien des Sprechaus-
drucks klassifiziert. Dadurch entstehen neue Instanzen mit 13 berechneten Merkmalen und dem
urspriinglichen Klassenattribut, im Beispiel +1, bzw -1. Abbildung 6 zeigt beispielhaft zwei In-
stanzen im ARFF-Format von Weka. Diese Transformation von der Signalreprésentation in eine

@data
unangenehm, tief, leise, bewegt, terminal, stark, ungespannt, langsam,
Binnenpausen, lang, viel, temporal, wenig, -1

unangenehm, hoch, leise, monoton, interrogativ, stark, ungespannt,
langsam, Binnenpausen, lang, viel, dynamisch, wenig, +1

Abbildung 6 - Trainingsinstanz fiir das Modell der zweiten Stufe

symbolische Darstellung hat das Ziel, fiir die Modelle der zweiten Stufe Entscheidungsbaum-
verfahren nutzbar zu machen, so kann der Algorithmus J48 aus Weka verwendet werden. An-
hand der Regeln der Entscheidungsbdume, die nur Sprechausdruckskriterien auswerten, konnen
Experten die Klassifikationsentscheidungen nachvollziehen. Die erlernten Regeln kénnen im
praktischen Einsatz flexibel an neue Daten angepasst werden [13].

Die Resultate fiir die Erkennung der zweiten Stufe sind in Abbildung 5 markiert. Es kann
festgestellt werden, dass der Schwankungsbereich zwischen r;, und r, relativ groB ist. Tabel-
le 1 zeigt im Detail den Probanden mit der besten Erkennungsrate, den mit der schlechtesten
und ein Beispiel fiir einen als durchschnittliche angesehenen Probanden. Die Bewertung von
Proband P;3 kann am besten prognostiziert werden. Hier werden beide Klassen mit jeweils ca.
55 % gut erkannt. Bei Py wird mit 0,677 die hochste Erkennungsrate fiir eine einzelne Klasse
erreicht, gleichzeitig wird aber mit 0,312 die andere Klasse sehr schlecht erkannt. Die Erken-
nungsleistung fiir die Entscheidungen von Proband P4 ist fiir beide Klassen schlecht. Die besten
Ergebnisse mit RR = 57,71 % werden mit dem Datensatz Avg erzielt, der die Klassenzuordnung
durch den Mittelwert aller Probanden bestimmt.

Tabelle 1 - Resultate der zweiten Klassifikationsstufe bei ausgewéhlten Probanden

Proband | RR(%) | rp-Rate | ryp-Rate | Anz. Regeln
Pio 46,38 | 0,6772 | 03115 |23
Pi3 55,34 10,5576 | 0,5491 | 30
Pis 42,95 10,4693 | 04022 |51
Avg 57,71 10,6162 | 0,5372 |22

Der zugehorige Entscheidungsbaum mit 22 Regeln ist in Abbildung 7 gezeigt. Die maximale
Tiefe betrdgt neun bei den Regeln 14 und 15. Fiir jede Regel kann bestimmt werden, fiir wie
viele Instanzen sie gilt und wie viele korrekte Entscheidungen sie trifft. Aus der Betrachtung der
Regeln ist ersichtlich, dass die meisten Regeln, aber insbesondere die mit groer Tiefe, fiir nur
wenige Instanzen (< 5 %) gelten. Dagegen gilt die eher kurze Regel 18 fiir 302 Instanzen (40 %)
und kann davon 63,2 % korrekt erkennen. Sie lédsst sich wie folgt formulieren: ,,Monotoner
Melodieverlauf und langsame Sprechgeschwindigkeit und tiefe Stimmlage fiihren zu negativer
Bewertung (-1)”. Anhand des Vergleichs der Regelanzahl der Baume kann geschlossen werden,
dass weniger Regeln tendenziell besser klassifizieren konnen.
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Legende: Melodieverlauf

beweM Nﬂmon

Sprechspannung Sprechgeschw.
gespanHM Nngespanm schnell (/ \(4 Jangsam
Lautheit Endmelodie Pausenfrequenz Stimmlage
laut (+)/ \-) leise interrogativ (+/ \) terminal  viel (+)/ \(-) wenig hoch (+/ \(7) tief
Akzentuierungsfrequenz Akzentuierungsform Lautheit T)+1]  Sprechspannung o

viele(+)/ \(7)wenig \\ laut(+)/ (-) leise
temporal dyn. melodisch
Jaut (1) () leise angenehm (+) (-) unangenchm viel(+)/ \(7)wenig
Akzentuierungsform Pausendauer
lang (+) (=) kurz
dyn.\nelodisch

lang (+) (=) kurz

gespannt (+) / \7) ungespannt

Pausenfrequenz

temporal

1| Pausenfrequenz

viel (+)/ \7) wenig

Akzentuierungsfrequenz

viele (+) / \ (=) wenig

18]+

Abbildung 7 - Entscheidungsbaum der zweiten Stufe fiir den mittelwertbasierten Datensatz (Avg)

4 Fazit

Wihrend in den bisherigen Arbeiten die Gespriche nur von Experten bewertet wurden [2], kon-
zentriert sich diese Untersuchung darauf, spontane Eindriicke von Laienhorern zu analysieren
und deren Erkennung zu automatisieren. Die Untersuchung erfolgte mit Laien, da der Eindruck
des ungeschulten Horers mit der Perspektive des Kunden im Callcentergesprich vergleichbar
ist. Die erste Untersuchung hat gezeigt, dass die direkte und intuitive Bewertung von Gesprichs-
qualitit in Callcenterdialogen durch ungeschulte Laienhorer gespriachsindividuell mit auditiven
Merkmalen begriindet werden kann. Durch die vom CRDI vorgegebene zeitliche Gliederung
kann das Problem der automatischen Segmentierung umgangen werden, das kritisch fiir die
Erkennung von spontaner Sprache ohne Vorverarbeitung ist. In der zweiten Untersuchung wur-
de festgestellt, das die sekundengenaue Segmentierung trotz der Verwendung von statischen
Klassifikationsalgorithmen eine semi-dynamische Prognose von Sprechwirkung ermdoglicht.
Obwohl sich die Bewertungen probandenspezifisch unterscheiden, wurde bei einem mittelwert-
basierten Datensatz eine Erkennungsrate erzielt, die hoher ist als der statistische Erwartungs-
wert. Weiterhin wurden zweistufige Entscheidungsbdume trainiert, die ihre Klassifikation durch
fiir Experten verstdndliche stimmliche Merkmale begriinden konnen. Diese erzielen ebenfalls
Erkennungsraten von iiber 55 % sowohl probandenspezifisch als auch auf den Mittelwert aller
Probanden bezogen.

Die gewonnenen Erkenntnisse sind ein weiterer Schritt zur Entwicklung eines Systems, das in
realen Callcentergesprichen die Qualitét des Dialogs erkennen kann und dem Agenten anhand
von beeinflussbaren stimmlichen Merkmalen Verbesserungsmoglichkeiten zeigt.
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