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Osszefoglald

A korabbi féléves ,,Onallo laboratérium” munkdm témaja a meglévd érzelem adatbazis
feldolgozasaban és javitasaban valo részvetel, gépi felismerével (SVM) és a Praat
programmal valé megismerkedés, valamint a teljes mondatok érzelem-felismerésének

vizsgalata volt.

Szakdolgozatomban az eddig tanultak fényében egy 10j eljarasra, a fokomponens
elemzésre teszek kiserletet, melynek segitségével meghatarozhatjuk, mely akusztikai
paraméterek lényegesek az erzelem-felismerés soran. Ennek segitségével remélhet6leg
Ujabb optimalizacids lehet6ségek nyilnak meg eléttiink, amik altal jobb eredményekre
juthatunk. A feladat végrehajtdsdhoz a Beszédakusztikai Labor altal rendelkezésemre

bocsatott érzelmi tartalma hanganyag adatbazist hasznaltam.

A dolgozat els6 részében altalanosan irok az érzelmekrdl, késobb az

érzelemadatbazissal foglalkozom.

A munkam nagyobb része a fékomponens elemzés alapjainak leirasaval foglalkozik,
valamint annak gyakorlati megvalésitasaval. A PCA - t Matlab segitségével viszem éat a

gyakorlatba, majd szemléltetem ennek Iépéseit.

A szakdolgozat végén az eredményiil kapottakat értelmezem, illetve leirom az &ltalam

nyert tapasztalatokat.



Abstract

In the past semesters during ,,Individual Laboratory” | participated in the improvement
of the the existing emotion — database, | tried to get familiar with the speech recognizer
machine (SVM) and the program called Praat. | also dealt with the examination of

recognition of emotions on sentence-based  speech units.

With this knowledge | will attempt a new procedure, the principal component analysis
which is used to determine which acoustic parameters are relevant to emotion
recognition. This will hopefully help further optimization opportunities and we can
achieve better results. To fulfill my task | used the database based on emotions provided
by the Speech Technology Laboratory.

In the first part of my thesis I discuss generally about emotions, then | turn to emotion

database.

The biggest part of my work deals with description of the basis of principal component
analysis and it’s practical implementation. The implementation is done in Matlab, I

illustrate the steps.

At the end of the thesis I interpret the results and write about my gathered experience.



1. Bevezetés

Erzelmekrdl nehéz beszélni, mert személyesek és szubjektivek. Szamos olyan
kutatas folyik azonban amelynek célja az érzelmek gépi felismerése, elemzése. Az
érzelmek gépi felismerése torténhet vizualis dton - arcmimika, gesztus és egyéb
testmozgés detektaldsdval - illetve beszéd alapjan. Munkam soran egy olyan
matematikai eljardst mutatok be - a fékomponens elemzést - amely alkalmas nagy
adathalmazokban linearis strukturalis szabalyszertiségek feltarasara. Az eljarast
alkalmazom olyan hangmintakbol gyijtott akusztikai paraméterek esetén, amelyek
kiilonboz6 érzelmeket hordoznak, ezéltal megvizsgalva, hogy az emlitett paraméterek

hordoznak-e érzelmekre jellemz6 tulajdonsagokat.

El6bb az érzelmek pszicholdgiai meghatdrozasanak mai allasat mutatom be,
majd személyes érdeklédésem hatarteriiletébdl egy keveset, mely nem tartozik szorosan
a szakdolgozat témajahoz. Ezt kovetden ratérek a fékomponens elemzés elméleti
alapjainak ismertetésére, tovabba az érzelmi tartalmi hanganyag adatbazis
ismertetésevel foglalkozom. Veégil pedig a PCA futtatasanak eredmeényét értelmezem.
Munkamat meglehetdsen megnehezitette, hogy magyar nyelvi irodalom alig talalhato
ebben a témaban, igy angol nyelvii szakirodalomra hagyatkoztam. Bizom abban, hogy
ez a szakdolgozat megfeleld alap lesz azoknak, akik a jovoben fékomponens elemzéssel

szeretnének foglalkozni.



2. Erzelmek

Az érzelem feltarasa hatarvonalat képezhet a tudomany és a filozoéfia teruletén,
ugyanis sokszor kapcsolatba hozzuk a lélekkel. Valdjaban agyunk felelés az érzelmek
generalasaért [3]. Erzelmi reakcioink szituaciofiiggok és sikeriilt kimutatni, hogy a
hipotalamusz, amygdala vagy a limbikus rendszer fontos szerepet jatszanak ezek
kialakulasaban. Amit mi boldogsagnak élink meg, azt tulajdonképpen egy dopamin
nevli neurotranszmitter kelt (k6znyelven ,,boldogsaghormon™). Ezt egy specifikusan
kialakult rendszer, mondhatni egy ,,jutalmazo rendszer” adagolja a szervezetbe [1].
Tehéat az érzelmek, mint jol meghatarozott fizikai és kémiai folyamatok jelentkeznek az

emberi szervezetben.

Az evollcié soran az érzelemkelté és befolyasold/kontrollaldo kdzpontok is
komplexebbé valtak, akarcsak az agyunk tobbi része. Ezéltal érzelmeink is
kifinomultabbak és tobbsziniibbek lettek. A darwini evoltcio elmélet szerint szamos
kozismert gesztus biologiai alapja vezetheté vissza adaptiv allati magatartdsformara.
Ezek késébb az embereknél szimbolikus értelmet nyernek. Igy bizonyos emocionalis
viselkedési formak csokevényként maradtak meg: ,,A kifejezés egyik-masik alakjat alig
érthetjuk meg; igy példaul a rendkivili félelem hatasa alatt a haj égnek meredéset, az
Orjongd diih hatdsa alatt a fogak vicsorgatdsat, hacsak fel nem tessziik, hogy az ember

hajdan alsébbrendi és allatszerti allapotban élt” [3][4].

Feltételezhetjiik, hogy a Darwin altal emlitett érzelmi mechanizmusok és kiséré
jelenségeik allati mivoltunkbdl erednek. Bizonyos erzelmek arckifejezései, példaul a
boldogsag, szomortsag vagy a diih kiilonbozd kultarakban is fellelhetéek és azonosak.
Ezt els6ként Carroll Ellis 1zard mutatta ki 1968-ban [7][3]. Ennek magyarazata az lehet,
hogy evolucid soran genetikailag belénk ivodtak bizonyos érzelmi mintazatok, amelyek
a természetes szelekcid soran hasznosnak bizonyultak. Igy lehet parhuzamot vonni
ember és allat kzott is.

Az emdciokat tobbféleképpen prébaltdk megragadni. Az elméletek egy része az
érzelmeket egy X-Y koordinatarendszerben helyezi el, a polaritas (pozitiv vagy negativ)

és az intenzitas (gyenge vagy er6s) fliggvényében [8][3].

Egy masik elméleti irdnyzat az alapvetd affektiv mintdzatokra épit. Az

univerzalisan megjelend érzelmekre fektetik a hangsulyt és feltételezik, hogy ezek



bioldgiailag kialakult alapérzelmek. Ezen elmélet szerint az érzelmek gyakorlatilag
adaptacios mechanizmusok, amelyek az evolucio soran a problémak kikuszobolésére
szolgaltak [9][3].

Az egyik legelfogadottabb és legatfogobb meghatarozas Frijda nevéhez fiizédik:

Az érzelmet kivaltd ok altaldban abban rejlik, hogy a személy egy fontos dologgal
(céllal) kapcsolatban tudatos vagy tudattalanul relevansnak tart egy eseményt. Ha az
esemény segiti az ligy el6rehaladasat, az érzelemnek pozitiv toltete lesz, ha gatolja azt,
negativ”’[10][3].

Az érzelmeknek cselekvéskészség beinditd tulajdonsadguk van. Bizonyos tipusu
cselekvésmintak siirgésségérzettel parositva els6bbséghez juttathatnak, masok

megzavarhatnak vagy versengést eredméenyezhetnek.

Az emociokat mentalis allapotként éljik at, amiket néha testi valtozasok,
kifejezések kisérnek [11].

Az érzelmek informéacidkat kdzvetitenek rélunk, lelki allapotunkra, személyhez
vagy a helyzethez vald viszonyunkra utalnak. Cselekvéseinkre vagy viselkedési

tendenciankra adhatnak predikciot[3].

Munkdm sordn konkrét érzelmi kategoridkra bontott hanganyagokkal
dolgoztam. A hanganyagok érzelmi tartalma objektivitasra torekedve, mégis
szubjektivan lett megallapitva. A beszédhangokat tartalmazé adatbazisbol
tanulmanyozhattam az érzelem akusztikai paramétereit. Ez az altalanos mddja az

érzelmek osztalyozéasanak és a gépi felismerésnek.



3. Fokomponens elemzés elmeéleti hattere

3.1. Bevezetés

A fékomponens elemzés, vagy angolul Principal Component Analysis (PCA), a
modern adatelemzés egy tartéoszlopa, amelyet széles korben hasznalnak az
idegtudomanytdl a szamitdgépes grafikaig, viszont olykor elméleti hattere nem
feltétlendl tisztazott. Hasznalata elterjedt, mert egy egyszerii, nem paraméteres modszer

a relevans informéacid kinyerésére, a sokszor atlathatatlan adathalmazhdl [3].

A dolgozatom sorén igyekszem feltarni a fékomponens elemzés mibenlétét, nem

kihagyva a szemléletes példakat és a matematikai leirast.

3.2. Szemlélteto példa

Ahhoz, hogy a fékomponens analizist jobban megértsiik, képzeljik el, hogy
vizsgalok vagyunk. Szeretnénk megérteni egy jelenséget, Ggy, hogy néhany kvantitast
mérunk (spektrum, fesziltség, széras, stb.) egy rendszeren beliill. Természetesen nem
jovink ra, mi torténik pontosan a rendszer belsejében, mert az adathalmazunk felhésen,
minden informéacidt (Iényegit és jelentéktelent) egyszerre tartalmaz, nem egyértelmii és
redundans. Ez nem egy trividlis probléma, inkdbb egy fundamentélis akadaly az
empirikus tudomany keretein belul. Erre szdmos példat mondhatunk komplex
rendszerekben, olyanokban, mint az idegtudomany, web-indexelés, meteoroldgia vagy
oceanogréfia. A mérni kivant valtozok szama nagy lehet, megtévesztéek és nehezen

értelmezhetéek lehetnek, és a koztiik 16vo relacio néha nem egyértelmii.

Nézziik a kovetkezd egyszerli példat az 1. abrardl. Tegyiik fel, hogy egy idealis
rugd mozgasat vizsgaljuk. A rendszer egy ,,m” tomegii labdat tartalmaz, ami egy
tdmegtelen surlédasmentes rugohoz van illesztve. A labda (a kinydjtott rugé
helyzetében) kis tavolsagra a tokéletes dinamikus egyensulyi helyzetbdl van elengedve.
Mivel a rugo idedlis, az x tengely mentén, adott frekvencian, az egyensulyi helyzet

koral fog oszcillalni.
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Ez a fizikaban egy standard probléma, amiben az x iranyu mozgas kifejthetd és
megoldhato egy iddfiiggvénnyel. Més szavakkal, a rendszer dinamikaja kifejthetd

egyetlen x szerinti fliggvénnyel.

A gyakorlati helyzetekhez hasonléan nem tudjuk a rendszer tényleges
tulajdonsagait, nem tudjuk melyik vagy hany tengely és dimenzié fontos a
akarjuk vizsgalni (abbdl kifolyolag, hogy egy hdromdimenzids vilagban éliink). Harom
kamerat helyeziink el az elrendezésiink korul. 120 Hz-es frekvencian a kamerak egy-egy
kétdimenzios felvételt vesznek fel a labda helyzetérol. A tudatlansagunkbdl az is
kovetkezik, hogy az igazi X,y,zkoordinatdkat sem ismerjik, igy tetszbleges
tengelyeket és szabadon valasztott szdgeket rendelink a rendszerlinkhoz. A

mérésunkben a tengelyek kozotti sz6g nem feltetlendl 90°. Ha tébb percig folytatjuk a

felvételt, a kérdés marad: hogyan kapjuk meg a tetszOlegesen valasztott mérési

rendszerlinkbdl egy egyszerii x-t6l fliggd egyenletet?

11



Ha lehetOségiink lett volna ra, x tengely mentén is végezhettilk volna a felvételt.
Azonban akar a valos életben, nem tudjuk melyik mérés reflektalja legjobban a kérdéses

rendszert, igy néhol tobb dimenziot rdgzitlink, mint amennyire sziiksegunk van.

Valamint szamolnunk kell a zajjal is. A labdas szemléltetésben ez a levegét, a

surlodast, a kamerak helytelen poziciojat és a nem idealis rugoét jelentheti.

3.3. Bazisvaltas

A fokomponens elemzés célja a legjelentoségteljesebb bazis felismerése, hogy
Ujraértelmezhessiik az adathalmazunkat. Azt reméljik, hogy ezzel az Ujraértelmezéssel
ki tudjuk sziirni a zajt és rejtett struktirdkra bukkanhatunk. A rugo6s példankban a
fokomponens elemzés célja, hogy meghatarozza: a mozgés x tengely mentén van. Méas

szavakkal a fékomponens elemzés célja, hogy meghatarozza, hogy %, x menti

bazisvektor a Iényeges dimenzid. Ez lehet6séget nytjt arra, hogy a vizsgald felismerje,

mely adatok fontosak, melyek redundansak és melyik zaj.

3.3.1 Naiv bazis

Célunk pontosabb definialasa érdekében pontosabban kell meghataroznunk az
adathalmazunkat is. Minden idémintat (vagy kisérleti probankat) egyéni mintaként
értelmeziink. Minden egyes alkalommal rogzitink tobb merést (pl. feszlltségérték,
pozicid, szoras, stb.). Az adathalmazunkban, egy iddpillanatban, az ,,A” kamera egy

megfelelé labdapoziciot rogzit (Xx,,y,.). Egy minta tehat mindig hat dimenzios

oszlopvektorral fejezhetd ki

X
Il

amelyben minden kamera egy két-dimenzids adatparral jarul hozza az X vektorunkhoz.
Ha tiz percig rogzitjuk a labda pozicidjat 120 Hz-es frekvenciaval, akkor 10 x 60 x 120
= 72000, ilyen vektorunk lesz.

12



Matematikai kifejezéssekkel: minden minta (X ) egy m - dimenziés vektor, ahol
,M” a mérés tipusainak a szama. Minden minta egy vektor, amely egy m - dimenzids
vektortérben fekszik, valamilyen ortonormalt bazissal felépitve. Az ortonormalt bazis

definicioja: Az e,,..., e, vektorrendszert V ortonormalt bazisanak nevezzik, ha

minimalis generatorrendszer V -ben, minden vektora egység hosszUsagu és barmely két
vektora egymasra merbleges. V egy vektortér, amelyen definidlva van egy
skaléarsorozat.[5] Lineéris algebrdbol tudjuk, hogy minden mérésvektorunk lineéris
kombinécidja az egység bazisvektorunknak. A kérdés az, hogy mi az ortonormalt

bazisvektor? [3]

Tételezzlk fel, hogy a labdas példankban, csak az ,,A” kamerat hasznaltuk. Mi

az ortonormalt bazisa (X,,Y,) - nak? Egy trivialis valasztas {(1,0),(0,1)} lenne, de

J2 2, -2 -2

miért valasszuk ezt és miért nem ennek {(— —) (T T)} rotaciojat? Erre az a

magyarazat, hogy a naiv bazis reflektalja a gyiijtott adatok modjat.

Kétdimenziés esetben  {(1,0),(0,1)} Ujraértelmezhetd két individudlis
sorvektorkent. Ha matrixként akarjuk kifejezni, akkor egy 2x2-es identitasmatrixot

kapunk (). Az m - dimenzids esetben egy mxm -es identitdsmatrixrdl beszélhetiink

b, 0 0

b 1 0
B::2: : =

b 00 -1

ahol minden sor egy ortonormalt bazis vektor (b, ) m darab komponenssel.

A naiv bazis hasznos kiindulopontnak szdmit. Minden adatunk ebben a bazishan

lett rogzitve és trividlisan kifejezhet6 { b, } linedris kombinaciojaként.

3.3.2 A bazis megvaltoztatasa

A fékomponens elemzés kérdése a kovetkez6 lehet: Létezik-e egy mésik bazis,
amely linearis kombinécidja az eredetinek, és ami a legjobban kifejezi az
adathalmazunkat?

13



A fékomponens elemzés (PCA) szigoru eléfeltétele: a linearitas. Ez csokkenti az
esetleges bazisok szamat, egyszeriisitve a problémaét. Ezzel a kitétellel a PCA korlatozva
van, mégpedig Ugy, hogy az adathalmaz Ujraértelmezése a béazisvektorok linearis

kombinacidja legyen.
Legyen X az eredeti adathalmazunk, ahol minden oszlop egyetlen mintgja
(vagy id6pillanata) az adatnak (pl. X ). A labdas példaban X egy mxn-es matrix, ahol
m =6 és n=72000 (6 darab pozici6 adat, 10 percig rogzitve 120 Hz frekvencian, ami 10
x 60 x 120 = 72000 darabot jelent). Legyen Y egy méasik mxn-es matrix, ami
Osszefliggésben van P lineéris transzformacioval. X az eredetileg rogzitett adathalmaz
és Y az adathalmaz Uj reprezentacioja.
PX =Y
Vezessiik be a kovetkezé mennyiségeket:
- p; P sorai
- X; X oszlopai

- Yy, Y oszlopai
A PX =Y egyenletnek tobb interpretacioja van:

1. P az a matrix, ami X -et Y -ba transzformalja

2. Geometriailag P egy rotacio és egy nyujtas, ami szintugy X -et Y -ba

transzformalja

3. P sorai, { p,,-- P, }, €9y Uj bazisvektor készlet, amely kiterjeszti X oszlopait

A késébbi értelmezése még nem vilagos, de PX eredményeként felirhato:

Py
PX=]: |[x - x]
P
pl Xl pl Xn
Y =
pm Xl pm Xn

fgy Y oszlopai:

14



Py - X
yi =|:
pm ) Xi
Felismerhetjik, hogy minden egyes y, koefficiens egy x; &ltal, a hozzatartozd
P sorral keltett pont-produktum. Mas szavakkal, y, j - edik tényezdje, P | - edik
soranak a vetllete. Ez tehéat felirhato egy egyenlettel, amelyben y, a { p,,... p,, } bazisra

valo vetilete. Kovetkezésképpen, P sorai az Uj bazisvektor-készlet, X oszlopainak a

Kiterjesztesere.

3.3.3 Fennmaradé kérdések

Linearitast eléfeltételezve a probléma a helyes bazisvaltasra csokken. Ebben a

transzformacioban a sorvektorok { p,,... p,, } lesznek X fékomponensei.

Mi a legjobb mod X 0jraértelmezésére? Mi aP béazisk megvalasztasanak a
legmegfelelobb modja?
Elébb azt kell eldonteniink, hogy Y milyen tulajdonsagait szeretnénk elényben

részesiteni. A linearitason Kkivil tovabbi Kkitételeket kell tennunk, hogy értelmes

eredmeényhez jussunk. A kovetkez6kben ezeket fogom targyalni.

3.4. A cél és a variancia

A legfontosabb kérdés: mit jelent az adathalmaz legjobb kifejezése? Erre a

kérdésre probalunk meg véalaszt adni tovabbi feltételek bevonasaval.

3.4.1 Zaj és rotacio

Barmely mérés zaja alacsony kell, hogy legyen, kilonben (az elemzés
technikdjatol fliggetleniil) nem tudunk a jelbdl hasznos informéciot kinyerni. Nem
létezik abszolUtan kifejez6 skala a zajra, viszont annak 0sszes tipusa Szoros
Osszefliggésben van a jel er6sségével. Egy gyakori mérési modszer a jel-zaj viszony
mérése, angolul: signal-to-noise ratio (SNR), vagy kifejezhetd a szorasnégyzetek (o?)

hanyadosakeént:
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2

O
__ “signal
SNR = —=.
O noise

Magas SNR (>> 1) nagypontossagl mérésre utal, ennek filiggvényében az

alacsony SNR zajos adatot feltételez.

2. dbra—,A” kamera szimulalt adata. A jel és a zaj variancidjat (o g, Orose )

két egyenes abrazolja grafikusan. Jegyezzilk meg, hogy a variancia legnagyobb
értéke nem a felvétel bazisa iranyaban helyezkedik el, mindinkabb az

adatfelhore legjobban illeszkedd egyenes iranyaban.

Tekintsiik meg a 2. dbran 1évd adatokat, amit az ,,A” kameraval rogzitettiink. A
rugo egyenes vonalon mozog, igy minden egyes kamera egyenes vonalu mozgast kell,
hogy rogzitsen. Evégett zajnak szamit minden az egyenes vonall mozgastol valo
szélességi kitérés. A jel és a zaj szérasnégyzete (varianciaja) fel van tlintetve az abran.
A két mennyiség hanyadosa a pontfelhd sovanysagat adja meg: az eredmény egy
vékony vonal ha SNR>> 1, egy kor ha SNR=1. Ha j6 méréseket végzink,
feltételezhetjik, hogy az adatteriinkben a legnagyobb varianciju irany tartalmazza azon
tulajdonsagokat, amelyek érdekelnek benniinket. A 2. abraban a legnagyobb variancigju
irany nem X, =(1,0) vagy ¥, =(0,1), hanem a felhd menti irany tengelye mentén van.
Ily mddon, feltételezhetjik, hogy a feltdrni kivant iranyhoz tartozik a legnagyobb

variancia ¢s feltételezhetGen a legnagyobb jel-zaj viszony érték is.

Ez a feltételezés azt sugallja, hogy a keresett bazis nem a naiv bazis, mert ennek

iranyaihoz (X,,Y,) nem a legnagyobb szorésnégyzet tartozik. Ha maximalizaljuk a

crer
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az intuicio egyezik azzal, hogy megtalaljuk a 2. braban o2

Ggnat rANYat. A 2. dbrén léve
2 dimenzids esetben a legnagyobb varianciaju irdny megegyezik az adatfelhd vonalas
lefedésével. Igy a naiv bazis rotalasa a legjobban illeszkedd iranyhoz parhuzamosan
felfedné a rugd mozgasi iranyat 2 dimenzios esetre. Hogyan lehet ezt az elgondolast
altalanositani tetszéleges szamu dimenzidju esetre? A kérdés megvalaszoléasa eldtt tijabb

szempontot kell vizsgalni.

3.4.2 Redundancia

A 2. abra egy ujabb befolyasolo tényezot sugall: a redundanciat. A rugos
szemléltetéstinkben tobb szenzor régziti ugyanazt a dinamikai jelenséget. A 2. abrét Ujra
szemlélve megkérdezhetjiik magunktol, hogy valoban sziikségszerli volt-e 2 valtozot

rogziteni.

: R 3
' 1 k-
: iy i A
FT u A
T T I3 o I3 5
I - =
I T, T
low redundancy high redundancy

3. dbra — Két kulonallo r, és r, mérés lehetséges spektrumai. A bal szélen

lathatd két mérés korrelalatlan, mivel az egyik nem josolja meg a masik
eredményét, ezzel szemben a jobb szélen lathato két mérés eros korrelaltsagot

mutat, magas redundanciara utalva.

A 3. abra két tetszéleges mérési tipus (r, és I,) két lehetseges abrézolasi
maodjanak tavolsagat, viszonyat adhatja meg. A baloldali panel két felvétele k6zott nincs
latszolagos Osszefuiggés. Amiért I, nem josolja r,-et, mondhatjuk, hogy r, és I,
korrelalatlanok.

A sz¢ls6 jobb oldali panelen két erdsen korreldlt adathalmazt lathatunk. Erre

tobb magyarazat is lehet:
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- (X,,Xg) képe lehet, ha A és B kamera nagyon kozel fekszenek

egymas mellett
- (X4, X, ), hapéldaul x, méterben adott, X, pedig inchben
A sz£1s6 jobb oldali panelen 1év6é kép szerencsésebb lett volna ha, csak egy

valtozot rogzitene, mivel I,-bél kiszamolhat6 r, (vagy forditva) a legjobban illeszkedd

vonalat hasznélva. Csak egyetlenegy Vvaltozot rogzitve tomorebb adathalmazt
eredményez és eggyel kevesebb szenzoros merést igényel (2->1). Ez a

dimenzidcsdkkentés gondolatanak az alapja.

3.4.3 Kovariancia matrix

Kétdimenzios esetben konnyii felismerni a redundans eseteket a legjobban
illeszkedé vonal meredekségének meghatarozasaval és az illeszkedés mindségének
megitélésével. Hogyan altalanosithatdo ez a gondolat tetszéleges dimenzids esetekre?

Nézzik meg két készlet mérési adatait melyeknek atlaga nulla

A={a,.a,...2,} B={b,,b, ...}

melyben az index jelzi az elemszamot. A és B variancidja definialhato
1
cr=->a’
n=s
1
of = —Zbiz
n-=
A és B kozotti kovariancia pedig:
1
UiB = H Z ; bi2
i

A kovariancia ket valtozo lineéris kapcsolatanak mértékét meéri. Nagy, pozitiv
érték pozitivan korrelalt adatokra utal. Ennek ellentéte is igaz, nagy, negativ érték
negativan Kkorrelalt adatokat feltételez. A kovariancia abszol(t nagysdga méri a

redundancia mértékét. A kovariancia néhany tulajdonsaga:
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e Ha o,; nulla, akkor és csak akkor, ha A és B korrelalatlanok
e o’ =0, ,akkor, ha A=B
kifejezhetjuk A és B-t nekik megfelel6 sorvektorokként

a={a,a,,...a}
b={b.b,,...0.}"

igy a fenti 6sszefiiggés alapjan megadhaté a kovariancia
1
2 T
o =—ab .
AB n

Gyakorlatban viszont a normalizalt forméat hasznaljak, ennek magyarézata meghaladja a

dolgozat kereteit
1
O-/ZAB = mzaibi .

Végiil altalanositani tudunk két darab vektorrol tetszéleges szamura. Atnevezziik

a-tés b-t x;, x, —re, valamint tovabbi vektorokat adunk hozza x,,..., x,, indexekkel.

Definidlunk igy egy m x n-es matrixot: X (m sor és noszlop)

X sorai egy mérési tipushoz tartoznak, oszlopai pedig, egy adott indexii mérés

eredményeit tartalmazza (6sszes tipusbdl). Most definialhatjuk a kovariancia matrixot:

1
CX EEXXT.

A C, matrix ij -edik eleme egy pont produktum az i-edik vektor méresi tipusa

ésa j-edik vektor merési tipusa kozott. Néhany dolgot ésszefoglalhatunk:

e C, négyzetes szimmetrikus mxm -es matrix
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e A matrix atlojaban kiilonb6z6 mérési tipusok varianciaja talalhato

e Az atlon kiviili elemek kiillonb6zé mérési tipusok kovarianciaja

C, megragadja az Gsszes meéresi tipus kozotti kovarianciat. A kovariancia
értékek tiikrozik a redundanciat és a zajt a mérésiinkben.

e az atloban, mint az el6feltétel értelmében, a nagy értékek érdekes

struktaranak felelnek meg

e az &tlon Kivali értékek nagy mennyiségei magas redundancianak felelnek

meg

Tételezziik fel, hogy lehet6ségiink van C, manipulalasara. Legyen a manipulalt

matrixunk neve C, . Milyen tulajdonsagait szeretnénk C, -nak optimalizalni?

3.4.4 Kovariancia matrix diagonizalasa

Osszefoglalhatjuk az eléz6 két fejezetiinket azzal, hogy kifejezziik a céljainkat:
(1) a redundancia minimalizélasa a kovariancia nagysagat mérve, és (2) a varianciat

merve a jel maximalizalasa. Hogyan nézne ki az optimélis C, matrix?

e Minden atlon kivili elem értéke nullaval kellene, hogy egyenld legyen,
valamint C, -nak diagonalis matrixnak kell lennie. Masképp mondva,

Y korrelalatlan

e Minden folytonos Y -béli dimenzié nagysagrendi sorrendbe kellene,
hogy legyen, a variancia szerint

Sok modszer létezik C, diagonizalasara. Erdekességként megemlitem, hogy a
PCA a modszerek legkdnnyebb fajtajat valasztja: a fokomponens elemzés kikoti, hogy

az 0sszes bazis vektor ortonormalt legyen {p,, p, ..., P,,}, ebbdl az kovetkezik, hogy P

ortonormalt matrix.
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Képzeljik el a fékomponens elemzés miikodését. A 2. abrankban P egy
altalanositott rotacioként funkciondl, hogy a bazisat a maximalis varianciju iranyhoz
igazitsa. Tobbdimenzids esetben:

1. valasszunk egy normalizalt irdnyt m dimenzidju térben, amerre

X variancigja maximalis. Mentsuk el ezt a vektort p, -ként

2. keressunk egy masik iranyt, amely mellett a variancia maximalis, azonban az
ortonormalt allapotot figyelembe véve szoritkozzunk azokra az irdnyokra,

amelyek ortogonalisak az el6bb kivalasztott iranyokra. Mentsiik el a vektort

3. addig ismételjlk ezt a folyamatot, amig m vektor ki lesz valasztva

Az eredmeényként kapott, majd sorba rendezett p elemkeészletiinkbdl lesznek a

fékomponenseink.

Tobbnyire ez az algoritmus milkddik, bar ez nem az igazi oka, amiért az
ortonormalitas eldirt. Nagysag szerinti variancidk sorba rendezésével médszert kaptunk

a fokomponensek fontossaganak megitélésére. Névlegesen, minden p, irdnyhoz tartozo

variancia meghatarozza mennyire dominansak az egyes iranyok, azaltal, hogy

nagysagrendi sorrendbe rendezziik a p; bazisvektorokat a hozzajuk tartozd varianciak

szerint.

3.4.5 Kikotések dsszefoglalasa

1. Linearitas
A linearitas bazisvaltassa keretezi a problémat.

2. A nagy valtozdknak fontos struktdrajuk van

Ez a kikotes tartalmazza a gondolatot, miszerint az adatnak nagy az SNR-je.
Innen kovetkezik, hogy a nagyobb fékomponenshez tarsult valtozok érdekes struktarat,

a kisebb valtozojuak viszont zajt jelentenek.

3. A fékomponensek ortogonalisak
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Ez a kikotés lehetdséget nyujt arra, hogy a fokomponens elemzést linearis
algebraban ismert technikdkkal kezelhessiik. A kovetkezd fejezetekben ezeket fogjuk
targyalni.

3.5. Fokomponens elemzés megoldasa a

sajatvektorokra bontas médszerével

Az adathalmazunk X, ami egy m x n-es matrix, m a merési tipusok szama és n

a mérések szama (m oszlop, n sor). A célunk a kovetkezo:

Talaljunk valamilyen ortonormalt matrixot (P)amely eleget tesz a ¥ = PX
egyenletnek gy, hogy €, ==vy” diagonalis matrix legyen. A P sorai X

fokomponensei.

Azzal kezdjik, hogy kifejezzik C - t az ismeretlennel.

1
c,=—v¥T
¥ T

1
==(PX)(PX)"
=%F‘XXTF‘T

= P(=xXT)PT

C, = PC,PT

Jegyezzik itt meg, hogy az el6z6 részben X kovariancia matrixa meg lett

hatarozva.

22



Tervink annak felismerése, hogy barmely A szimmetrikus matrix egy

sajatvektorokbol all6 ortogonalis matrix altal van diagonizalva (lasd a Fuggelék 3-as és

4-es tételét). Egy szimmetrikus matrixra a 4-es tétel kimondja, hogy A = EDET, ahol D

egy diagonalis métrix és E egy sajatvektorokbol allé matrix, A rendezett oszlopaibol.

Most jon a trikk. P matrixot ugy valasztjuk ki, hogy minden p, sora iXXT

sajatvektora legyen. Ezzel a valasztassal P = ET. Ezzel a relaciéval és a Flggelék 1.

tételével ki tudjuk fejezni C,-t.
C, = PC,PT
=P(E"DE)PT
= P(PTDP)PT
= (PPT)D(PPT)
= (PP Y)D(PPY)

C,=D

Nyilvanvalo, hogy P valasztasa diagonizalja C,-t. Ez volt a fékomponens

elemzés célja. Osszegezhetjik a PCA eredményét P és C, matrixban.
e Xf8komponensei C; = iX X7 sajatvektorai.

e (, i-edik diagonalis értéke p, menti varianciaja X -nek

Szamitogépes kornyezetben egy X adathalmazon végzett fOkomponens elemzés
velejardja: (1) minden méréstipushol az atlagérték levonasa és (2) C. sajatértékeinek a

kiszdmitasa. Ezen megoldas Matlab kdéd formajaban mellékelve a Filggelékben

talalhato.
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4. Erzelmi tartalmd hanganyag adatbazis

Ebben a fejezetben azon paramétereket mutatom be, amelyeken a fékomponens
elemzest akarjuk elvegezni. Tehat a PCA fent emlitett X maétrixanak elemeit tarjuk fel,
mely inputként szolgal. A fékomponens elemzés célja a dimenzidcsokkentés és
tomorités, azaz meg akarjuk fejteni, hogy mely parameéterek azok, amelyek a
legnagyobb sullyal szolnak bele az adathalmazunk informécidtartalmanak leirasaba,
valamint melyek a leghasznalhatobbak a gépi érzelem-osztalyozas soran. Ha ezeket a
bemeneteket megtaléljuk, akkor optimalizalni tudjuk a mérésiinket, ki tudjuk sziirni a
zajokat, a feladatot egyszerisiteni tudjuk, ezaltal jobb eredményekre sz&mithatunk a

jovoben.

Ot fontos paramétert kell figyelembe venni egy érzelmi tartalmd hanganyag
adatbazis soran, ezek az alébbiak: érvényességi tartomany (scope), spontaneitas
(naturalness), kontextus (context), leirdk (descriptors), hozzaférés (accessibility) [13].

E dolgozat targya az akusztikai paraméterek vizsgalata. Sokaig kérdés volt, hogy
az ember képes-e csupan hang alapjan az érzelem felismerésére. A nyolcvanas évek
végére bebizonyitottak, hogy az ember 60%-0s pontossaggal képes hang alapjan
felismerni a beszélé érzelmeit [13][14]. Ez az ardny javul, ha a hallgatd ismeri a
beszél6t, és ha elére megadott kategoridk koziil kell vélasztania. Igy az emberi érzelem

felismerésének pontossagat 60-80%-0s pontossagra teszik [15][16].

A kérdés tehat, hogy mely akusztikai jellemzok tiikrozik leginkabb a hang
érzelmi toltését, szakdolgozatomra vonatkoztatva a kérdést, milyen mérések

paramétereire akarjuk a fokomponens elemzést végezni?

A cikkek alapjan két csoportra oszthatjuk a jellemzdket:

Alacsony szintii jellemzok:

Ide tartozik az alaphang (F,), a hangintenzitas és a beszéd tempoja, rovid idejii

keretenként szamolt akusztikai jellemzok. Koztudott, hogy a férfiak alaphangjanak
értéke 50-250 Hz ko6zé tehetd, a néké 150-300 Hz intervallumba, a gyermekek esetében

pedig 350-500 Hz kozott valtozik. Fontos megemliteni, hogy személyenként és idében
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is valtozik az értéke. A hang idétartama a tempora van hatassal, illetve az intenzitas, és

annak idébeli valtozasa a nyomatékkal van kapcsolatban.

Magas szintii jellemzok:

Ezek az alacsony szintl jellemz6kbdl képzett értékek. Eredményezik, példaul a
prozddiai sajatossagot, informaciot hordoznak az intonaciorol, temporol, hangosséagrol,

szinképi informaciokrol [17].

Bense ¢és Scherer harom jellemzd mentén vizsgalta a beszédhang érzelmi

toltését, ezek: az energia, az alaphang és a beszéd tempdja [13][14].

Ezekbdl kiindulva képezhetiink magas szintli jellemzoéket: az alaphang
valtozasanak atlaga, maximuma, illetve minimuma, alaphang derivaltjanak valtozasa,
vagy a formansok pozici¢janak atlaga (F, és F, formansoke) is ilyen lehet. Tovabba:
intenzitds atlaganak valtozasa, maximalis, minimalis értéke, intenzitds derivaltjanak

valtozasa.
Néhany érzelemkategorianak a jellemzéje: [13] [18]
Harag:

Az alaphang és az intenzitas értéke emelkedik, beszédtempd gyorsul, az
alaphang széles tartomanyanak feldlelése jellemzi ezt a kategdriat (minimalis és

maximalis értéke alapjan).
Félelem:

Az alaphang atlaganak értéke emelkedik, a magas frekvencids értékek
ndvekednek, a beszédtempo gyorsul, és ugyancsak az alaphang széles tartomanyanak a

felolelése a jellemzo.
Béanat:

Az alaphang atlaga, tartomanya és intenzitasa egyarant csokken. A magas

frekvencias egyiitthatdk is csokkennek, a beszédtempd pedig lassul.

Orom:
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Alaphang atlaga emelkedik, valtozéasa és tartomanya is névekedik, valamint az
intenzitas atlaga is nd. Magas frekvencias egyutthatok emelkednek és gyorsul a

beszédtempo.

Minden egyes kategorianal kiemelendd, hogy bizonyos mérési eredmények csak
részben reprezentaljak a fent leirtakat. VVannak esetek, amikor teljesen ellentmondanak a
fent leirtaknak. Ez abbdl adodik, hogy a kategoriaknak léteznek alkategoriai, amelyek
nagyon tavol esnek az akusztikai paraméterek terén (példaul harag esetén a ,,hot-anger”

¢és a ,,cold-anger”, vagy félelem esetén a kétségbeesés és az aggodalom).

Az irodalom ismertetésének végéhez értiink. Tisztaztuk a fékomponens elemzés
elméleti alapjait és megnéztiik milyen természetii a bemeneti adatunk. A kovetkezokben

a PCA szamitogépes kornyezetben valé megvalositasat taglalom.
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5. PCA Matlab-os megvaloésitasa

5.1. Bemeno adatok

A bemeneti vektor, a fentebb leirtak alapjan, elég sok fajta paramétert
tartalmazhat. A fékomponens elemzést a bemeneti vektorokra Matlabbal fogom

elvégezni, a mar koradbban is hivatkozott, a fiiggelékben szerepl6 kod segitségével.

Az analizist a négy alapérzelemre végzem el, kulon-kilén minden érzelemre,
viszont kilon kategoriat képez a beszéd kozben nevetést tartalmazé mintdk. Tehat
Osszesen Ot érzelmi kategoriara fogom elvégezni a PCA-t. A négy alapérzelem:
semleges (Neutral, N), 6rém (Joy, J), dih (Angry, A), banat (Sad, S).

A mérési tipusokat, vagy akusztikai paramétereket, egy szoveges fajl
tartalmazza. Ezek intonéacids frazisonként, idéegységenként szamolt, szarmaztatott
(statisztikai) értékek, magas szintli (statisztikai fliggvényértékek) jellemzok. Szadm
szerint 210 akusztikai jellemzOt tartalmaz, azaz a négy alapérzelemre ennyi fajta

paraméter all a rendelkezésemre.

A 210 darab paraméter a kovetkezOképpen all Ossze. Az érzelmek
osztalyozasara a kovetkez6 mennyiségeket hasznaltam. Szinképi jellemzokként tizenkét
darab MFC koefficienst szadmoltam. Ezen értékeket a teljesitményspektrum
logaritmusanak inverz Fourier transzformaltjabdl nyertem ki [19]. Ezt nevezzik

Kepsztrum-analizisnek. Ennek eldallitasat egy abran szemléltetem:

S(t)

~ C(q) (Cepst
-~ ADU {& FFT Flw)Ew) lng(u)l‘—— IFFT PR

Anti-alia~ An'o_lbg'- Diszkrét Gyors Fou- Teljesit - Logarit- Inverz Fou-
sing-szuro _'dlgﬂ(_:l.us idoablak rier-transz- menyspekt- malas rier-transz-
atalakito formacio rum formacio
[] - FFT o lgiW'(w)! Modositott teljesitményspektrum
«~Liftering”  Gyors Fou-
(szlrés) rier-transz-
formacio

4. abra - A kepsztrum, valamint a spektralis burkolé gorbe

meghatarozasa
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A kovetkez6 mennyiség a Harmonics-to-Noise Ratio (HNR) [12]. A HNR az
akusztikus periodicitas mértékét mutatja. Mértékegysége a dB. Ha a jel energiatartalma
99%-ban a periodikus részben talalhato és 1% a zaj, akkor a HNR a kovetkezd képlettel

szamithato:

HNR =10 -log10 (%) =20dB.

Ha az értéke nulla, akkor az energia egyenlden oszlik el a harmonikus részben és
a zajban. A HNR jel-zaj viszony meghatarozaséara, vagy beszédmindség leirasara

alkalmazhato.

A HNR és a tizenkét darab MFC koefficiensen kivil rendelkezésemre all még az
energia és az alaphang, mint akusztikai paraméter. E tizendt mennyiségiinkon tdl adva

vannak a mennyiségek derivaltjai is. Tovabba ezekbdl hét statisztikai értéket képziink.

A derivaltakat a matematikabdl jol ismert definicio alapjan képezzik. Legyen

f egy egyvaltozés valds fuggvény és Xo az értelmezési tartomany egy belsé pontja

[22]. Ebben az esetben f fliggvény X0 -beli derivaltja alatt a kovetkezd hatarértéket

értjuk:
f(x)—f(x,)
lim ————9".
X=X, X=Xy
Nézzik, hogy egy akusztikai paraméternek mely hét statisztikai értékével
dolgozunk:

¢ NORMMAX — maximum
e NORMMIN — minimum

¢ NORMMEAN - atlag

e NORMMEDIAN — median

e NORMSKEW - ferdeség (aszimmetriat jelol, nem-normalis eloszlasu

elemeket)

¢ NORMRANGE - fekvés (maximum és minimum kilénbsége)
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e NORMSTD - szoéras

Ahogyan el6bbiekben irtam, az akusztikai paraméterek derivaltjai is adottak,

ezek jeldlese es jelentése:
e NORMDEVMAX — derivalt maximuma
e NORMDEVMIN - derivalt minimuma
¢ NORMDEVMEAN - derivalt atlaga
e NORMDEVMEDIAN - derivalt medianja
e NORMDEVSKEW - derivalt ferdesége
e NORMDEVRANGE - derivalt fekvése
e NORMDEVSTD — derivalt szorasa

A derivaltak értékei ugyancsak intonéciés frazisokra, id6egységenként (ablakonként)
értendok.

A ferdeség pontosabban azt fogalmazza meg, hogy mennyire aszimmetrikus,
vagy nem szimmetrikus egy valosziniségi valtozoé eloszlasa. Az m varhato értékii

X valoszinliségi valtoz6 ferdesége az

E[(X— m)3]

]

képlettel adhaté meg, ahol E[ ] a varhato értéket jeldli. Mondhatjuk, hogy a ferdeség a

harmadik centralis momentum és a szoras kobének a hanyadosa [21].

Az alaphang, az energia, a tizenkét darab MFC koefficiens, a HNR, valamint
ezeknek derivaltjai altal 6sszesen harminc paraméteriink adott. Ezeken fejenként
elvégezzik a fent emlitett hét statisztikai szarmaztatést, akkor ((15)x2)x7 =210
akusztikai paraméter.

Az akusztikai jellemzok értékeit Osszeallitva egy olyan maétrixot kapunk,

amelynek egy sora egy hangmintahoz tartozoé jellemzévektor, az oszlopai pedig az
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akusztikai jellemz6k. A matrixbol egy X; mezé tehat megadja i.hangmintahoz tartozé

j. akusztikai jellemzot.

Az matrixot tartalmazé f4jl soronkénti elsé karaktere (0,1,2,3,4) arra utal, hogy

melyik alapérzelemnek a mérési adatairdl van szo.
0: duh/ideges
1: vidam/6rom
2: beszéd kdzben nevetes
3: semleges

4: szomoru/banatos

A fokomponens elemzést elészor az Ot kiillon érzelemre, majd az 0OsSzes
adatunkon egyszerre végzem el. A rendelkezésemre all6 adatbazisban az érzelmeken

belll az intonacids frazisok szama eltér6 (1. tablazat).

Osztalynév Frazisok szdma
Dihos/Ideges (A - Angry) 304
Vidam/Orém (J - Joy) 34

Beszéd kdzbeni nevetés 63

Semleges (N - Neutral) 647
Szomord/Banatos (S - Sad) 62

1. tablazat - A kiadott érzelemadatbazis osztalyai és a kategoriak mérete

5.2. A fokomponens elemzés Matlab-beli el6készitése

Matlab — ban ha be akarjuk olvasni egy fajl tartalméat, akkor azt szovegként

kezeli. Emiatt minden egyes sort float, azaz valds tipusra kell konvertalni. A
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beolvaséashoz hasznélt fgets fliggvény soronként olvas, ezért azt is meg kell oldani, hogy
folyamatosan olvassa be egymas ala az adatokat. Ezt igy lehet elérni, hogy el6szor
definialunk egy res matrixot, majd beolvasasi soronként alamasoljuk az értékeket. A

beolvasast elvégzo kodrészlet:

file = 'G:/0.txt"

fh=fopen(file, 'r');

A=fgets(fh) ;

data=[];

while ischar(A)
disp(A);
A=sscanf(A, '%f')";
data = [ data ; A];
A=fgets(fh);

end

Mivel az érzelem sorszama nem tartozik a kiértékelni kivant adathalmazunkba

igy azt eltavolitjuk:

temp = size(data);

data = data(:,2:temp(2));
data=data’;

data

A beolvasds utan az értékeket normalizélni kell egy altalunk meghatarozott
skalazasi intervallumra. Erre azért van szikség, mert a PCA bemenetén, az
adatmatrixban, azonos sulyu értékeket feltételez, kiilonben az eltér6 nagysagrendii
adatok eltér6 sullyal jarulnak hozza az eredményhez. Ezt gy tehetjik meg, hogy a
bemend adatunk minden oszlopaban megkeressiik a legnagyobb értéket, majd az oszlop
minden tagjat elosztjuk ezzel a legnagyobb ertékkel, majd megszorozzuk az altalunk

az oszlop maximumanak az abszolut értékét képezzik.
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_os2lop(l) | o a14zas

|max( oszlop)|

Ha ezt elvégezzik az egész matrixra egy modositott és normalizalt matrixot
kapunk.

Xmax=10;

i=1;

[rowData,columbData]=size(data);

while(i<=columbData)
columbMax=max(abs(data(:,i)));
data(:,i)=data(:,i)/columbMax*Xmax;
i=i+1;

end

A teljes fokomponens elemzést megvalositod kodrészlet a fliggelékben talalhato.

A kiértékeléshez megvizsgéltam, hogy az elemzés az egyes paraméterek esetén
milyen értékeket ad. Ehhez legel0szor a PC matrix elemeit rendezziik csokkend

sorrendbe és egy matrixban szemléltetjik, az indexével egyditt:

[value, index] = sort(abs(PC(110,:)), 'descend')

VI=[value; index]; %index value matrix

Végul sziikséges tudni nem csak a paraméterek sorszdmat, de nevét is. Ezt az
akusztikai mennyiségeinket leir6 fajlunkkal tudjuk elvégezni.
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file = 'G:/forPCA.set_vector_leiras.txt' ;
fd=fopen(file, 'r');
B=fgets(fd) ;
parameter=[];
while ischar(B)
disp(B);
B=sscanf(B, '%16c"');
parameter = [parameter ; cellstr(B) ];
B=fgets(fd);

end

Ahhoz, hogy az eredményeimet jobban szemléltethessem, szazalékos ardnyban

jelenitem meg a fokomponensek stulyat. Az ezt megval6sitoé kodrészlet pedig:

for i=1:size(V)
V2(i,:)=V(i)/sum(V)*100;

end

temp=size(VI);

for i=1:temp(2)
VI2(:,1)=VI(1,1i)/sum(VI(1,:))*100;

end

5.3. Az eredmeények ismertetése

A kiértékelésnél tobb szempontot kell figyelembe venni. Elsdsorban szem el6tt
kell tartani, hogy az adathalmaz tobbdimenziés. A matrix nagysagat a frazisok
mintaszdma ¢és a 210 akusztikai paraméter hatarozza meg. Ez merében mads, mint a
szemléltetésben hasznalt kétdimenzids rugomozgas. Kétdimenziés esetben a
fokomponens egy egyenes illesztésével hatarozhatdé meg, ez tobbdimenzids esetben egy
hipersik illesztése lehet.
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Képzeljuk el a kovetkezé gondolati kisérletet: tegyiik fel, hogy kétdimenzios
eset all eldttiink, a vizszintes tengely legyen az alaphang értéke, a fiiggdleges tengely az
energiaszint. Egy olyan érzelem adatfelhdje rajzolodik ki a koordinata rendszeriinkben,
amelyre magas alaphang és alacsony energiaszint a jellemzd6. Az 5. dbra mutatja, hogy a

fokomponensiink mely egyenes illesztésével hatarozhaté meg.

...: 2D-s fokomponens-analizis ::..

o
o o L o
’ o
o o i
| E———
auaERRE —
T o
|:|-———————————— u
o
o
o
0
0 1 : 3 4 |
w
Var % N : r
101 5 | pont hozzdadasa

Elst fékomponens: 9937 = —
Osszes pont tirlése

Mozgatott fékomponens
5. dbra — Kétdimenzids gondolati kisérlet: egy érzelmet magas alaphang és

alacsony energiaszint jellemez [20]

Viszont gyakorlati megvaldsitasban sokkal célszerlibb lenne egy egyenes helyett egy
korrel meghatarozni ezt, ez az abran is jol latszik. A 3.4.5. fejezetben leirtam a
fokomponens elemzésre vonatkoztatott kikotéseket és az elsd kikotés a linearitas volt.
Tehat az eredmény hasznalhatésaganak feltétele, hogy az adathalmaz tartalmazott

struktirdja linearisan elemezhetd legyen.
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A kovetkezékben a kapott fékomponenseim elemzését mutatom be az adott
érzelmek esetén. Az analizis minden érzelemnél tobb fékomponenst eredményez.
Minden komponens a hozza tartozo sulyérték szerint jarul hozza az adathalmaz teljes
varianciajanak leirasdhoz. Bemutatom a legfontosabb fokomponenseket, valamint az
azokban szerepld akusztikai jellemzOk variancidjanak mintazatat, amennyiben ilyen
1étezik. Felsorolom a legnagyobb sullyal, tehat a legnagyobb varianciaval rendelkezd
akusztikai paramétereket, valamint, ha meghatarozhato, akkor a legkisebb sulylakat,

amelyek ertékei a legallanddbbak egy adott osztaly soran.

5.3.1 Duh

A fékomponens elemeket tartalmazé PC matrix legnagyobb sulya elemeibdl a

legnagyobb értékeket mutatja be a 6. abra, szazalékos aranyban.
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6. abra — A duh alapérzelem elsé husz akusztikai jellemzéje szazalékos

abrazolasban

Az els6 husz értékrdl készitettem diagramot csokkend sorrendben, a tovabbi
eredmények kis mértékben térnek el egymaéstol. Az eértékek exponencialisan
csokkennek. Eszrevehetd, hogy a tizennégy HNR-bél szarmaztatott akusztikai
paraméter kozil tizenegy benne van az els6 huszban, ezek kozil is a HNR

derivaltjanak éatlaga az, amely legjellemzObb az adathalmazra. 14,7% - ban
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illeszthetd olyan hipersik, amely mentén legnagyobb a variancia. Tehat a diih

érzelmen belil a 'harm_NORMDEVMEAN' a legvéaltozékonyabb.

A 7. &bra a duh érzelem utolsé husz akusztikai paraméterét mutatja be, ugyancsak

szézalékos aranyban.
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7. abra - A duh alapérzelem utolsé hisz akusztikai jellemzéje szazalékos

abrazolasban

Fontos megemliteni, hogy bar a végén az értékek tényleg nagyon alacsonyak,
mégsem tekinthetéek nullanak. Erdekes médon a HNR két szarmaztatott értéke
helyezkedik el az utolsd két helyen, ezek véltozékonységa ezen érzelem mentén a
legkisebb.

Mivel az érzelemben van mintazat (kirivoan nagy értékii akusztikai paraméter
szazalékos értéke) ezért erdemes a komponensek csokkenését illusztralni. A 8.4bra a
kodban szereplé V oszlopvektor értékeit tartalmazza (nem szézalékos alakban). V a
kovariancia matrix sajatvektorait tartalmazza diagonizalva és sorba rendezve, az abran
latszik ezek egymashoz képesti csokkenése. A legnagyobb érték 27,9. A torés az x
tengely mentén korulbeltl 10-nél kdvetkezik be, utdna az értékek drasztikusan
kozelitenek a nullahoz. A x tengely menti paramétereket ki lehet olvasni a Matlab kod

kimenet valtozjabol, az y tengely menti értékeket pedig V-bél.
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Y oszlopvektor komponenseinek csikkenése
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8. abra - ,,V” oszlopvektor komponenseinek csokkenése diih alapérzelem esetén

Az eredmény a legnagyobb stlyt fékomponens analizisre vonatkozik, amely a
legnagyobb variancidja irdny mentén illeszt hipersikot és ebben a transzformalt térben
keresi a rejtett mintdkat. Mivel a nagysagszerinti varianciakat sorba rendeztem,
modszert kaptunk a fékomponensek fontossaganak megitélésére. A fékomponenseket
tartalmazo (PC) métrix 210x210-es nagysagu, a fenti eredmény a kétszaztizedik sorara
vonatkozik. Minden iranyhoz tartoz6 variancia meghatarozza mennyire meghatarozok
az egyes iranyok, azaltal, hogy nagysagrendi sorrendbe rendezzilk a bazisvektorokat a
hozzajuk tartozo variancidk szerint. Egy fékomponens sulya megegyezik a kodban
szerepl6 PC matrix soranak sorszamaval. Kisebb sulyld (vagy tobbedrendii)
fokomponensek esetében a mintazat kialakuldsa nem egyértelmli. Az értékek joval
alacsonyabbak és tobbnyire szinképi informéaciék dominalnak. A kétszazhetedik sulyu
fokomponens (ahol a sorszam a suly szerint sorba rendezett fontossag) amely még elég
nagy sullyal szerepel, ugyancsak, a legnagyobb sulyt fékomponensre emlékeztetd
mintazatot mutat (9. abra).
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9. dbra - Kétszazhetedik sulyu fokomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa diih érzelem esetén

Ugyancsak a HNR szarmaztatott értékei a legvaltozékonyabbak, de ebben az

esetben a 'harm NORMDEVMEAN' mellett mé

g egy ennél nagyobb értékili akusztikai

parameter is talalhato, a ‘harm_NORMDEVMIN',

%

Egyel kisebb sulyd fékomponens is hasonldé mintazatot mutat (10. &bra).
10. abra - Kétszazhatodik sulyd fékomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa diih érzelem esetén
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Mint az abran latszik, a 'harm_NORMDEVSKEW:' akusztikai paraméter
kimagaslik a tobbi kozdl.

Tovabbi tobbedrendli fokomponensben nem taldltam mintdzatot, bar egykét
paraméter nagyobb, mint a masik, az értékek kozel egyformak, az 6sszvarianciahoz

annyira kevésbé jarulnak hozza, hogy nem érdemes 6ket elemezni.

5.3.2 Orém

A 11. dbra mutatja a fokomponensek szazalékos sulyat az 6rom érzelemre. Itt
nincs jellegzetes minta, azaz nincs Kirivé nagysagu elem. Megfigyelhetd, hogy az
energiabdl szarmaztatott akusztikai paraméterek itt szembetiinéek, hat helyen
talalhatdak meg, viszont az alaphang mennyiségei is szép szamban megjelennek.
Ugyszintén hat alaphangbol szarmaztatott statisztikai paraméter foglal helyet az elsd

huasz legnagyobb értékbdl.
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11. abra — Az 6rom érzelem elsé hiusz akusztikai jellemzéje szazalékos

aranyban

A 12. abran pedig az alsé hisz akusztikai jellemzé van abrazolva. A

paraméterek megjelenésérdl nem lehet megallapitani semmi szabalyszerliséget.
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ban

%

7

arany

12. dbra — Az 6réom érzelem utols6 husz akusztikai jellemzdje szazalékos
A tobbedrendii fokomponensek vizsgalatanal igazan meglepd eredmény

sziiletett. Egyre kisebb sorszdmu fokomponenseket nézve az akusztikai paraméterek

szazalékos értéke maximum fél szazalékban tértek el egymastdl, viszont a kétszazhatos

fékomponens tartalmaz egy igazan kirivo elemet (13. abra)
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szazalékos eloszlasa 6rom érzelem esetén

13. dbra - Kétszazhatodik sulyu fokomponens akusztikai paramétereinek




Az energia maximuma tobb mint 45%-os sallyal szerepel, ami még akkor is
igazan nagy értéknek szamit, ha tudjuk, hogy ennek a fékomponensnek kisebb a

nyomatéka.

Tovébbi tobbedrendii fokomponens nem mutatott mintat.

5.3.3 Nevetve beszél

Kovetkez abran (14. &bra) sem taldlunk olyan akusztikai paramétert, amely
valamilyen mintazatra utalna. Kozel egyforma az értékek sulyozasa. Tiz darab

energiabdl szarmaztatott mennyiség talalhaté és hét darab alaphangbéli.
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14. dbra - A nevetve beszél érzelem elsé husz akusztikai jellemzdje szazalékos

aranyban

Az alsé szektorban ugyancsak HNR és MFC koefficienseket talalunk (15. abra).
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15. dbra - Nevetve beszél érzelem utols6 husz akusztikai jellemzéje szazalékos

ban

arany

Tovabbi fékomponenseket vizsgalva hasonld eredményre jutottam, mint az

%

orom érzelemnél. A kétszazhatodik sorszdmu tobbedrendli f6komponens kirivo mintat

mutat, ez a 16. dbran lathato.

abra -

16.

Kétszazhatodik sulyu fékomponens akusztikai paramétereinek

tve beszél érzelem esetén

asa heve

lékos eloszl4

szaza

Ebben az esetben is az energia maximamanak van a legnagyobb értéke 30,5%-0s

értékkel.
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Tovabbi esetekben az értékek kozel megegyezdek voltak, a szinképi

szarmaztatott paraméterek dominaltak mintazatot nem mutatva.

5.3.4 Semleges

Ebbbl az emocidbol allt rendelkezésemre a legtobb intonacios frazis. A
szazalékos eloszlashan, a dih érzelemhez hasonldan, taldlunk mintazatot, azaz van

Kirivo nagysagu komponens (17. &bra).

%

17. &bra - A semleges alapéerzelem elsé husz akusztikai jellemzdje szazalékos

aranyban

A diuhos érzelemhez hasonléan a HNR derivalt atlagan van a legnagyobb szazalékos
stlya. Kozel 14%-ban (13,7) illeszthet6 hipsik a legnagyobb varianciajt iranyra. Ez a
paraméter veszi fel az értékét a legnagyobb hatarokon belil. Tovabbi harom HNR tag

szerepel kdzel hat és nyolc szazalékos sullyal, majd exponencialisan csdkkennek.

Az utolsé két poziciot ugyancsak két HNR komponens foglalja el (18. &bra). Mivel ezek

kozel nullaval egyenldk, akar a hipersik menti siirtisodésként is felfoghatok.
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18. abra - A semleges alapérzelem utolsé hasz akusztikai jellemzdéje szazalékos

aranyban

Ugyancsak érdemes kirajzoltatni a fékomponensek torésének grafikonjat (19. abra). A V
oszlopvektor értékei ismételten nem szazalékos ardnyban szerepelnek, és a
paramétereket Kkiolvashatjuk a dihos érzelemnél emlitett Matlab paraméterek

segitségével. A torés 10 elétt elkezdédik.
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Y oszlopvektor komponenseinek csiokkenése
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19. &bra - ,,V” oszlopvektor komponenseinek csokkenése semleges alapérzelem

esetén

gy érdemes vizsgalni ebben az esetben is a tobbedrendii fékomponenseket

tovabbi mintazat reményeben.

Kezdetben, ebben az esetben is az MFC szarmaztatott értékei a dominansak, kis

eltérésekkel, majd a kétszazhetedik fékomponenshez érve Gjra mintazat rajzolédik Ki
(20. &bra).
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20. &bra - Kétszazhetedik sulyu fokomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa semleges érzelem esetén

Mint a legnagyobb stlyli fékomponens esetében, itt is a HNR derivalt atlaga

veszi fel a legnagyobb szazalékos érteket.

Egyel kisebb sorszamu fokomponensnél egy ujabb HNR mennyiség kap

fészerepet, ezattal a derivalt ferdesége, egy meglep6 43,1%-0s sullyal (21. abra)

%

21. dbra - Kétszazhatodik stlyu fékomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa semleges érzelem esetén
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A tobbi fokomponensnél az értékek kozel egyformak voltak és a szinképi

mennyiségek voltak tdbbségben, egy esetben viszont egy szinképi paraméter

kimagaslott (22. abra).

%

O M~wWunsFmMm oy — O

22. &bra - Kétszaznegyedik sulyu fékomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa semleges érzelem esetén
Tovéabbi nagyobb szinképi értékeket mutatott a kétszazharmadik tobbedrendii

fékomponens (23. dbra).
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23. &bra - Kétszazharmadik sulyu fékomponens akusztikai paramétereinek

érzelem esetén

leges

asa sem

lékos eloszlé

szaza

5.3.5 Szomoru

Az utolsé érzelem fékomponenseinek tablazataban nem lelhet6 fel mintazat (24.

abra). Az aranyok kozel egyenlék. Az alaphang szarmaztatott értékei nagy szamban

fellelhetéek (nyolc elemszdmmal), az energia is szerepel nyolc szarmazékéval.

%

24. &bra - A szomoru alapérzelem elsé hiisz akusztikai jellemzdje szazalékos

ban

arany
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ban

%

arany

Tobbedrendi fékomponensek kozill csak egy van, ami az 6sszvarianciahoz még

Az utolso hasz paraméter sulya a 25. abran talalhato.
25. bra - A szomoru alapérzelem utolsé hisz akusztikai jellemzéje szazalékos

elég nagy sullyal jarul hozza és ez a kétszazhatodik fékomponens (26. abra).

%

komponens akusztikai paramétereinek

IR {i]

aly

hatodik s

26. abra - Kétszaz

lem esetén

érze

a

7

asa szomor

lékos eloszl

szaza
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5.3.6 Az Osszes érzelemre egyszerre végzett analizis

Ha az 0sszes érzelmet egyszerre vizsgaljuk, akkor az intonécios frazisok szama
érzelmek szerint nem aranyos. Tehat a képzeletbeli tébbdimenzios terlinkben tébb
,pontunk” lesz semleges emodcidobol és dithbol, mint példaul 6rém alapérzelembdl. A
kapott eredmény tehat adatbazisfiiggd, am ez az adatbazison végrehajtani kivant
osztalyozési feladat szempontjatol fiiggetlen. A PCA elemzés az osztalyozas elétt arra
szolgal, hogy a legnagyobb varianciaju, tehdt az osztadlyozéds szempontjabol

leglényegesebb dimenzidkat valasszuk ki. A 27. bra szemlélteti az eredményt.

%

27. bra - Az osszes érzelem elsé hisz akusztikai jellemzdje szazalékos aranya

Ami a dihos és a semleges érzelem eredményeképp, 14% korili mintazatoknak
minésithetd (HNR derivaltjdnak az atlaga), az itt is kiemelkedik. Ebben az esetben a
15%-ot is eléri (15,3%). Ahogy az emlitett érzelmek eredményénél, tovabbi HNR

értékek szerepelnek, bar nem ugyanolyan sorrendben és nem ugyanolyan arannyal.

Az energia és alaphang komponensek csak az utols6 hisz fékomponensnél talalhatok
meg (28. abra).
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28. &bra Az 0sszes érzelem utolsé hisz akusztikai jellemzdje szazalékos aranya

A 29. dbra mutatja az 6sszes érzelemre szamitott V oszlopvektort és értékeinek

csokkenését.

' oszlopvektor komponenseinek csikkenése
40 T T T T

30 =

25 .

20H .

Felvett értékek

15 H .

| 1 |
0 80 100 180 200 250
Akusztikai paraméterek

29. abra — Az 6sszes érzelemre vett ,,V” oszlopvektor komponenseinek

csokkenése
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A gorbe kiilalakja hasonlit az el6z6 kett6éhez, viszont az els¢ fékomponens
nagysaga sokkal nagyobb, pontosabban 35,3- os értéket vesz fel. Mivel a toréspont
kdzel ugyanott van, mint a dih és a semleges emocid esetében (10 korul), az esés

meredekebb.

A tobbedrendi fokomponensek esetében hasonld a helyzet, mint kulon
érzelmekre vett analizisnél, MFC sz&rmaztatott paraméterei dominalnak, az értékek
kozel egyforma nagysaglak. A kétszazhetedik sorszaml fékomponens mintit mutat
(30. abra).

%

30. bra - Kétszazhetedik sulyu fékomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa az 6sszes érzelem esetén

Ismét a HNR paraméterek mutatnak kiemelkedé értéket. Ennek magyarazata
lehet, hogy a diih és semleges érzelem esetében is jellemzdéek voltak e paraméter magas
értékei, kilondsen a 'harm_NORMDEVMEAN' és a 'harm_NORMDEVSKEW!'
szarmaztatott mennyiség. A diih és semleges érzelembdl van a legtobb intonacios frazis,

igy az 6sszes érzelemnél is inkabb ezek az értékek lehetnek nagyobb sullyal.

A kétszazhatodik fékomponens tovabb erésiti ezt a gondolatot (31. dbra).

52



%
60
50
40
30
20
10 -
0 A e T T T T T T T T 1
A ST AN F ST N A G
Q o & Q QO O T O Q'K
O TN PRSP L F TSRS DFNURS
S KL PSS TS EESL TS FSS
SRS &7 D 0()()/@0‘\0\\ ,\'\/Q'OOQ‘
SO E ST S E S oS TSF
NN PR T PEES TS
h \((\ * ‘@

31. dbra - Kétszazhatodik sulyu fékomponens akusztikai paramétereinek

szazalékos eloszlasa az 0sszes érzelem esetén

A HNR derivaltjanak ferdesége 49,4%-os sulyt mutat. Bar kisebb sulyu

fokomponens, mégis hasznos mintat képez.
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5.4.  Osszefoglalas

Az altalam elvégzett fOkomponens elemzés vart és kevésbé vart kimenetet
eredményezett. A mintazat kialakuldsa a legnagyobb variancidju hipersik mentén
egyéltalan nem meglepd, elsésorban ezt érdemes figyelembe venni tovabbi feladatok
elvégzése eseten. A HNR - bdl szarmaztatott parameéterek mennyiségei nagy
értektartomanyok kozott mozoghatnak, ez a dih és semleges érzelemre érvényes,

valamint az 6sszes érzelmet, ha egyiitt nézzik.

Tovéabbi irdnyokat és mintdzatokat vizsgélva meglepd eredmények sziilettek.
Személy szerint azt vartam, hogy a legnagyobb sulyl fékomponens elemzés kdrulbelll
definialja az adott érzelemre legjobban jellemzé akusztikai paramétercket, de ez csak
részben valosult meg. A tobbedrendii fokomponensekben egyes szinképi informaciok is
Kirivoan magas sullyal szerepeltek. Itt a szazalékos értékek is sokkal magasabbak voltak
a mintazatok soran, mint a legnagyobb variancigju irdnyban. Volt eset, amikor tobb

mint 40%-o0s volt egy adott szdrmaztatott mennyiség szazalékos aranya.

Orém és nevetve beszél érzelmekre az energiabdl szarmaztatott akusztikai
parameéterek formaltak mintazatot, bar nem a legnagyobb sulyt fékomponensben
jelentek ezek meg. Ezt a két érzelmet kozel ugyanazon akusztikai paraméterek

jellemezték.

Szomoru érzelem esetén viszont csak a tobbedrendi fékomponensben
rajzolddott ki mintazat (energia minimumabdl) és tudva azt, hogy ez kisebb sullyal
szerepel, kérdéses, hogy tovabbi osztalyozasi feladatban mennyire hasznalhato.

Az 0Osszes érzelemre vett analizis soran inkabb a legnagyobb intonacios
frazisszamu érzelmek (diih és semleges emocio) jellemzoi jelentek meg, ami nem
meglepd, viszont a tobbedrendli fOkomponensben, kozel 50%-os értéket elérd

‘harm_NORMDEVSKEW"' szarmaztatott akusztikai paraméter igazan figyelemre mélto.
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6. Felmeriilo kérdések, tovabbi célok, egyéb
tapasztalatok

Felmeriilo kérdeések:

A fenti gondolatmenetet kdvetve felmeril a kérdés, hogy mennyire befolyasolja
az eredményt az, hogy a rendelkezésre allo adatbazison beliil egy érzelembdl hany
darab intonacids frazisunk van. Spontan beszeédben a leggyakoribb a semleges érzelem,
de kérdéses, hogy a fent kapott eredmény valdban hiien tiikrozi-e a valosagot vagy
inkdbb az adatbazisra ad-e leirdst. Mondhatjuk-e, hogy az emberi érzelmek ezen
akusztikai paraméterek mentén valtozatosak?

Tovabbi célok:

Véleményem szerint érdemes lenne elvégezni a fOkomponens analizist egy
optimalizalt érzelemi tartalm( hang adatbéazison, amiben az érzelmek egyforma sullyal
szerepelnek, intonacios frazisszamukat tekintve. Ez az eredmény viszont mindenképpen

j6 alapot szolgal az osztalyozas javitasaban.

Ezen kiviil, a fékomponens elemzés alkalmazhatd tovabbi nagy adathalmazok
analizisére és linedris strukturélis szabalyszertiségek feltarasara is. llyen terllet lehet

példaul a depressziosok hangmintdjat tartalmazé adatbazis.
Egyéb tapasztalatok:

Els6sorban meglep6 volt szamomra, hogy milyen nehéz volt irodalomhoz jutni a
témakorben, ezért nehezen is indult be a munkam. Természetesen 1étezik magyar nyelvii
szakiromany, viszont az nem a PCA gépi megvalositasara 0sszpontositott, inkabb egy
halad6 szintli elméleti leiras, amely szamomra nem volt kielégité. A megfelelé angol

nyelvil irodalom birtokba vétele utan tudtam effektiven haladni.

A fékomponens elemzés Matlab-0s megvalositasara létezik egy masik modszer
is, amely az SVD-t hasznélja (Singular Value Decomposition), viszont az nem

tartalmazza a kovariancia matrix szemléletességét.

Az eredmények megleptek, személy szerint munkam kezdetekor arra tippeltem,
hogy az alaphangbdl és energiabdl szarmaztatott értékek lesznek a Kirivd nagysagu
akusztikai paraméterek, foleg a dith érzelemre. Tehat a kapott eredmények igazén

izgalmasak.
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Ugy érzem, hogy a félév soran hasznos munkat végeztem. Sikeriilt elmélyiilném
az anyagban és megérintett a szépsége. Nem utolsé sorban, Matlab kérnyezetben is
otthonosabban mozgom. Remélem, hogy szakdolgozatom megfelelé alapot nyujt

azoknak, akik fokomponens elemzésre szanjak magukat. Szivesen foglalkoznék még a

témaval!
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Elsosorban koszonetet szeretnék mondani konzulensemnek, Dr. Vicsi Klara
tandrndnek, aki lehetdséget adott arra, hogy a beszédakusztika és érzelemfelismerés
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Davidnak a sok tlrelmeéért, Utbaigazitasért, kozos konzultalasért és tanacsaiért. Kiss
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hibak javitasaban.
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Flggelék

Lineéaris Algebra

Ez a szakasz a lineéris algebra néhéany tételét tartalmazza, amely elengedhetetlen

a fokomponens elemzés matematikajanak megértéséhez.[2]
1. Az ortogonalis matrix inverze egyben transzponaltja is.

Legyen 4 egy m X n — es ortogonalis matrix ahol a, az i-edik oszlopvektor. Az

AT A ij — edik eleme

(,qf,q]i}. =alg. =

LI

{ 1 hai=j
0 egvébként

Tehat, mivel AT A = I, ebbdl kovetkezik, hogy A7 = AT,
2. Minden A4 matrixra igaz, hogy A” A és AAT szimmetrikus.

(AAT)T = ATTAT = 447

(ATA)YT =ATATT =474

3. Egy matrix szimmetrikus akkor és csak akkor, ha ortogondlisan

diagonizalhato.

Mivel ez a tétel kétiranyd, az is igaz, hogy ha egy matrix ortogonalisan
diagonizalhat6, akkor szimmetrikus, keétiranyu ,,akkor és csak akkor” jellegli bizonyitast

igényel.
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Elébb nézziik az egyenes iranyt: ha A ortogonalisan diagonizalhatd, akkor A

szimmetrikus matrix. Hipotézis alapjan az ortogonalisan diagonizalhatdsag azt jelenti,

hogy létezik E melyre igaz, hogy A = EDET, ahol D egy diagonalis métrix és E egy

specialis matrix mely diagonizélja A-t. Szamitsuk ki AT -t.

AT = (EDE"Y =E""DTET=EDET =4

Tehat, ha 4 ortogonalisan diagonizalhato, szimmetrikusnak kell lennie.

A bizonyitas ellentétes iranya bonyolultabb és zavarosabb, ennek ismertetése

meghaladja a dolgozat keretét.

4. Egy szimmetrikus matrix az ortonormalt sajatvektoraibdl felépitett matrixaval
diagonizéalhato.

Legyen A egy négyzetes n xn - es szimmetrikus matrix, sajatvektoraival
fe. e, ..e,}. Legyen E = [e, e,...e,] ahol az E i-edik oszlopa e, sajatvektora. Ez
feltételezi azt, hogy létezik D diagonalis matrix, melyre igaz, hogy 4 = EDET.

A bizonyitds két részbdl all. Elészor belatjuk, hogy barmely matrix
ortogonalisan diagonizalhatd akkor és csak akkor, ha a matrix sajatvektorai linearisan
fuggetlenek. Majd belatjuk, hogy a szimmetrikus matrix rendelkezik egy speciélis

tulajdonsaggal, mely szerint a sajatvektorok nem csak linearisan fliggetlenek egymastol,

de ortogonalisak is, ezzel befejezvén a bizonyitasunkat.

A bizonyitas elsé részében, legyen A egy tetszéleges matrix, nem feltétleniil
szimmetrikus, és legyenek fiiggetlen sajatvektorai. Tovabba, legyen E = [e, e, ..., ]
sajatvektorokbol allé matrix az oszlopokba helyezve. Legyen D egy diagonalis matrix,

amelyben az i-edik sajatérték legyen ii —edik pozicidba helyezve.
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Most ezekkel a kikotésekkel megmutatjuk, hogy AE = ED. Vizsgaljuk meg az

egyenlet bal és jobb oldalét.

Bal oldala: AE = [4de; Ae, ... Ae ]

Jobboldala: ED = [A,e; Ase,..4,e,]

Tehat, ha AE = ED, akkor 4e; = 4.e,, minden i-re. Ez az egyenlet a definicidja

[ Al &)
a sajatérték egyenletnek. Ezaltal, AE = ED-nak igaznak kell lennie. Az atrendezés

A = EDE1-et eredményez, ezzel befejeztiik a bizonyitasunk elsd részét.

A bizonyitas masodik felében pedig meg kell mutatnunk, hogy a szimmetrikus
matrixnak mindig ortogonalis sajatvektorai vannak. Valamilyen szimmetrikus

matrixnak legyen 4, és 4, két kiilonboz6 sajatértéke e, és e, sajatvektorbdl.

Asey- ey = (Aiey)Te,
= (dey)7e,
=elATe,

=elAe,

= e:lLr(A:e:]

Aqeie, = A,e,8,

Az utolsé Osszefiiggésbol atrendezéssel megkapjuk, hogy (4, — 4,)e, - e, = 0.

Mivel kikotottiik, hogy a sajatvektorok kiilonbozdek, igy a kivonds eredménye
nem lehet nulla, ebbdl kovetkezik, hogy e, -e, = 0. Tehat, a szimmetrikus matrix
sajatvektorai ortogonalisak.
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Térjlnk vissza az eredeti posztulatumunkhoz, miszerint A egy szimmetrikus
matrix. A bizonyitas masodik felébdl tudjuk, hogy A sajatvektorai ortonormaltak (Ugy
valasztjuk meg Oket, hogy normalizaltak legyenek). Ez azt jelenti, hogy E egy
ortogonalis matrix, igy az 1. tétel alapjan, ET = E~1 és felirhatjuk a végsé megoldast.

A=EDET

Tehat, egy szimmetrikus matrix sajatvektoraibol felépitett matrix altal
diagonizéalhato.

5. Barmely m x n-es X matrix, az XX szimmetrikus matrix rendelkezik egy
készlet ortonormalt sajatvektorral {w,,v,,...,%,} és egy készlet hozzajuk

tartozo sajatértékkel {4,, 4,, ..., 4,7} A vektorkészlet igy egy ortonormalt bazist

alkot {X%,,X%,, ..., X ¥, ), ahol minden X%, elem ,/4; hosszlsagu.

Az 0sszes ilyen tulajdonsag a két készlet pontproduktumabdl jon létre.

(x8)- (X7,) = (x8,)7 (X7,)

(x2,)- (x8;) =21,6,

Az utolsé egyenlet X sajatvektorainak ortonormaltsagabdl adodik, ez juttat

minket a Kronecker delta fuggvényhez

. . A; i=]
(Xvi]' (X?.?}) = {ﬂ} P
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Ez az egyenlet azt mondja ki, hogy barmely két vektor ebbdl a készletbdl

ortogonalis.

A masodik tulajdonsag is a fonti egyenletbdl szarmazik abbdl a felismerésbol,

hogy a vektorok hosszanak négyzete kifejezheto:

lx511* = (x5,)- (X%,) = 4

Matlab Kod

Ez a kdd Matlab 6.5-ra irddott és a Mathworks-tol szarmazik.[2][6]

A kod szemléltetés jellegii.
function [signals,PC,V] = pcal(data)

% PCAl: Perform PCA using covariance.

% data - MxN matrix of input data

% (M dimensions, N trials)

4 signals - MxN matrix of projected data
4 PC - each column is a PC

% V - Mx1 matrix of variances

[M,N] = size(data);

% subtract off the mean for each dimension
mn = mean(data,2);

data = data - repmat(mn,1,N);

% calculate the covariance matrix
covariance = 1 / (N-1) * data * data’;
% find the eigenvectors and eigenvalues
[PC, V] = eig(covariance);

% extract diagonal of matrix as vector
V = diag(V);

% sort the variances in decreasing order
[junk, rindices] = sort(-1*V);

V = V(rindices);

PC = PC(:,rindices);

% project the original data set
signals = PC’ * data;
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