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Kokkuvote

Praeguse infotehnoloogilise ajastu (ks véljakutseid on ndotuvastusega seotud masindpe ning
selle suurimaks mdo6dupuuks on inimene. Sotsiaalsetes olukordades on inimesed vBimelised
omavahel edastama oma emotsioone ja motteid 14bi kone, miimika ja zestikuleerimise. Kui
kdnega ei ole kdik erinevate kultuuride vahel alati Gheselt mdistetav, siis n&oliselt véljendatud
emotsioonidega on vdimalik demonstreerida baasemotsioone, mis on uheselt mdistetav
universaalselt. Kéesolevas uurimistoos piiiti kdrvutada Tartu Ulikooli tehnoloogiainstituudi
intelligentse arvutindgemise labori (iCV) poolt kohandatud masindppe algoritmi
inimhinnangutega ning vélja selgitada, kumb on vdimeline edukamalt véljendatud ja varjatud
emotsioone tuvastama. Selleks esitati 223 katseisikule ja masinale tuvastamiseks videomaterjale,
kus demonstreeritakse vaheldumisi baasemotsioone (hirm, kurbus, Gllatus, rd6m, viha, vastikus)
ning neutraalset ndoilmet. Emotsioonide esitamisel oli kaks erinevat tingimust: varjatud ja
valjendatud. Kdikidele katseisikutele demonstreeriti erinevaid videoklippe, kuid valiidsuse
huvides oli iga katseisiku videoklippide sekka lisatud kaks komplekti klippe, mis kordusid kdigil.
Katseisikud pidid vastama, millist emotsiooni videomaterjalis demonstreeritakse ning kas lisaks
esialgsele emotsioonile ndevad nad videos veel mingit emotsiooni, kuna videomaterjal on
dadnamiline ning katseisikud v@isid méargata veel mingit emotsiooni. Vljendatud tingimuse
tulemused néitasid, et inimene oli 6 baasemotsioonist vdimeline edukalt tuvastama &ra rédmu,
kurbust, Gllatust ja vastikust. Samas ei olnud see tulemus kooskdlas hiipoteesiga, kuna
tuvastamise tapsus jai alla 70%. Varjatud tingimuse puhul oli kdige sagedasem vastus iga
emotsiooni puhul kurbus MasinBppe poolt kogutud andmeid ei olnud vdimalik kaesolevas t66s
esitada, kuna need jaid markimisvadrselt alla varasema uurimist6o tulemustele ning ei olnud
ligilahedale kéesoleva t66 hlpoteesidele. Antud tulemuste pdhjal saab teha tugevaid jareldusi
inimese emotsioonide tuvastamise vBimekuse kohta, kuid masindppe algoritmi pdhjal ei ole

vOimalik jareldusi teha.

Marksonad: Masindpe, naoliste emotsioonide tuvastamine, baasemotsioonid, valjendatud

emotsioonid, varjatud emotsioonid.



Machine learning algorithm’s ability to identify facial emotions — better or worse when

compared to humans?
Abstract

One of challenges in our infotechnological era is facial recognition based on machine learning,
which is constantly compared to human capabilites. Humans are capable of realying their
emotional states through basic emotions which are recognized cross-culturally. In the current
thesis, we investigated if a machine learning algorithm developed in University of Tartu is
capable of identifying facial expressions, whether demonstrated or masked, better than humans.
For this purpose 223 participants and the machine were shown different video clips of people
demonstrating different basic emotions (anger, fear, sadness, happiness, surprise, disgust) and a
neutral expression. Two different conditions were applied when showcasing emotions:
demonstrated and masked. During the experiment all the participants were shown mostly unique
video clips. To guarantee the validity of the experiment, each participant was shown two sets of
videos with the same two persons that was shown to everyone else. The participants had to guess
which basic emotion is being demonstrated. They had the option to give two answers. The results
showed that the participants were capable of consistently identifying sadness, surprise, happiness
and disgust. Although since the accuraccy was below 70%, the hypotheses was deemed

incorrect. Data gathered on the machine’s performance wasn’t reported in this research paper
because it was considerably worse than in the initial experiment and it wasn’t nearly as good as it
was stated in the hypotheses. Based on the results strong conclusions can be made about humans’

ability to recognize emotions. No conclusions can be made about the machine.

Keywords: machine learning, facial emotion recognition, basic emotions, demonstrated

emotions, masked emotions.



Labi ajaloo on inimesed omakeskis sotsiaalseid gruppe moodustanud, et tulla toime
algselt looduses ja hiljem hiskonnas esinevate takistustega. Sotsiaalsete gruppide toimimiseks
on Kriitilise tahtsusega nende liikmete vaheline infovahetus. Teistega suheldes on verbaalselt
edasiantava informatsiooni korval téahtsal kohal ka emotsioonivéljendustest tulenev info. Teiste
emotsioonide tajumisel saame me signaale, mida suhtlemise ajal verbaalselt ei valjendata, kuid
mis téiendab sdnaliselt véljendatud infot. Selle informatsiooni pdhjal saame vastavalt enda
soovidele ja vajadustele omapoolse vastuse moodustada (Grossmann, 2010; Kret, 2015). Selleks,
et mdista, milliseid funktsioone emotsioonide véljendamine voi tajumine meie jaoks taidab ning

kuidas me neid to6tleme, on kdigepealt tarvis kiisida: mis on emotsioon?
Emotsioon ning seda kasitlevad teooriad

Uks esimese emotsiooni teaduslikke definitsioone parineb Charles Darwinilt. Tema
definitsiooni kohaselt arenesid emotsioonid vélja eesmargiga kommunikeerida loomade sisemisi
seisundeid viisil, mis peegeldaks nende fiisioloogilisi protsesse. Néiteks tekib piloerektsioon
(karvade tdusmine kehal) koertel ja Simpansitel siis kui nad midagi kardavad (Gross & Preston,
2020). Praeguseks on Darwini definitsioonile lisaks tekkinud mitmeid teisi, kuid pole tekkinud
uhte kindlat maaratlust, mis annaks rahuldava kirjelduse igapdevaselt kasutatavale sonale
,.emotsioon*. Uhe tinapieval kasutuses oleva definitsiooni autor on Karl Scherer (2005), kes
kirjeldas emotsiooni jirgnevalt: ,,Emotsioon on episood omavahel seotud ja siinkroniseeritud
muutustest organismi k8igis viies alamsilisteemis, mis on vastuseks sisemistele ja vélistele
stiimulitele antud hinnangule seoses siindmusega, mida organism peab muret tekitavaks.* Viis
alamsisteemi, mida Scherer silmas pidas, on monitoorimine (nt organismi sise- ja
valiskeskkonna vahelise interaktsiooni jalgimine), tegutsemine (nt motoorsed véljendused),
juhtimine (nt kditumise ettevalmistamine ja suunamine), toetamine (nt narvisusteemi
reguleerimine) ja infotdotlus (nt objektide ja sindmuste hindamine) (Blanchard et al., 2009).
Kuigi tdnapéeval kasutatakse mitmeid erinevaid definitsioone, on Scherer suutnud nimetada &ra
emotsiooni peamise olemuse, vihjates samal ajal selle funktsioonile. Siiski ei thti see

definitsioon koéigi arvamusega.

Teadlased ise on tunnistatud, et katsed emotsiooni defineerida on toonud kaasa palju
eriarvamusi (Frijda, 2000). Seega — kuidas on antud hetkeks see olukord lahenenud? Aja jooksul

on pustitatud erinevaid teooriad, mis on Gritanud emotsiooni ja selle funktsioone defineerida. On
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olnud halvemaid, mis on ajale jalgu jd&nud ning vajunud unustuste hdlma, ning on olnud
paremaid, mis on elanud Ule kaasteadlaste konstruktiivse kriitikarahe ning jadnud pisima. Nende
emotsiooniteooriate umber on moodustunud koolkonnad, kes teoreetilistele baasile ning
empiirilistele uuringutulemustele tuginedes oma valdkonda edendavad. Vélja voiks tuua kuus
levinumat teooriat: esimeseks neist on Darwini emotsioonide evolutsiooni teooria, millest
varasemalt oli juba juttu. Teisena saab tuua vélja James-Lange teooria, mille kohaselt
emotsioonid tekivad keha fisioloogiliste reaktsioonide tagajarjel mingi stindmuse osas (Craig,
2004). Kolmandaks teooriaks on Cannon-Bardi emotsiooniteooria, mis kasitleb emotsiooni
fldsilist kogemist ja pstihholoogilist kogemist eraldi. Kui James-Lange teooria Vvaitis, et
fiisioloogilised reaktsioonid pdhjustavad pstihholoogilisi reaktsioone, siis Cannon-Bardi teooria
kohaselt ei pruugi kumbki Uksteist pohjustada, vaid mdlemad voivad eraldiseisvalt esineda
(Friedman, 2010). Neljanda teooriana saab tuua valja Schachter-Singer teooria ehk kahe-
faktorilise emotsiooniteooria. Selle teooria kohaselt kogeb inimene kbigepealt flsioloogilist
reaktsiooni ning seejarel toimub selle reaktsiooni pdhjuse identifitseerimine, mille tagajarjel
kogeb indiviid sbltuvalt tulemusest vastavat emotsiooni. Antud emotsiooni juures omab tahtsust
olukord ja sellele antav hinnang (Schachter & Singer, 1962). Viienda teooriana saab tuua valja
Richard Lazaruse emotsioonide hindamisteooria. Selle teooria kohaselt esineb kdigepealt stiimul,
millele jargneb stiimuli hindamine ning alles siis emotsiooni psiihholoogiliste ja fusioloogiliste
omaduste kogemine (Lazarus & Folkman, 1984; Scherer et al., 2021). Ning kuuenda teooriana
saab tuua vélja néo tagasiside teooria. Selle teooria kohaselt esineb pdhjuslik seos miimika ja
emotsioonide vahel. Naiteks inimesed, kes imiteerivad naermist, tunnevad end ka reaalselt
r6dmsamana (Davis et al., 2009). Kuigi need teooriad késitlevad emotsioone oma kindlast
perspektiivist, on neil olemas keskne kattuv idee — kdige olulisem on stiimuli &ratundmine ning

sellele vastavalt reageerimine.
Emotsiooni funktsioon ja regulatsioon

Sarnaselt emotsiooniteooriate perspektiivi-pchisele mitmekesisusele, on lahkarvamused
ka nende funktsioonide eesmargis. Néiteks on voimalik kasitleda emotsioonide funktsioone
evolutsioonilisest perspektiivist l&htuvalt. Evolutsioonilise perspektiivi kohaselt omavad
emotsioonid tugifunktsioone paaritumises, ellujadmises ning tegutsemises (Kavakli, 2019; Tooby

& Cosmides, 2008). Antud ldahenemine kasitleb emotsiooni funktsioone primitiivsest



perspektiivist, kuid ei pruugi kaasaegse hiskonna niiansirohkust arvesse votta. Modernsemas
késitluses on emotsioonide funktsiooniks sindmuse ja objektide hindamine, organismi
reguleerimine, tegutsemise ettevalmistamine ja suunamine, kaitumusliku kavatsuse ja reaktsiooni
kommunikeerimine ning sisemise seisundi monitoorimine ja organismi-keskkonna vaheline
interaktsioon (Scherer, 2005). Ténapdeva inimene on suutnud looduse ning sellest tulenevad
ohud enda tahte jargi allutada ning seoses sellega on kerkinud esile uued valjakutsed, millega
inimene peab toime tulema. Nimelt on meie igapdeva eludes muutunud sotsiaalne aspekt palju
keerulisemaks ning nendes olukordades navigeerimiseks ja toimetulekuks tugineme suurel
maéaral oma emotsioonidele. Meie prioriteedid on arenenud ellujd@misest edasi sotsiaalsele
ellujag@misele. Sotsiaalse ellujadmise all peetakse silmas inimese vGimekust moodustada
sotsiaalseid sidemeid ja gruppe ning tulla toime sotsiaalsete probleemidega nagu nditeks
sotsiaalne eraldumine (Fischer & Manstead, 2016). Kuigi ka emotsiooni funktsioonide
sotsiaalses késitluses esineb eriarvamusi, joonistuvad teooriates valja Uhised omadused, nimelt
toimetulek sotsiaalsetes olukordades individuaalsel, interpersonaalsel ja grupi tasemel.
Emotsioonide funktsioon individuaalsel tasemel hdlmab endas seda, kuidas emotsioon mdjutab
seda kogevat inimest. Naiteks viha tundes suunab organism vere siseorganitele Idhemale ning
valmistub ette ohuks. Interpersonaalsel tasemel on emotsioon infokanali rollis, edastades teistele
inimestele signaale labi haaletooni, miimika, kehaasendi jne. Grupi tasemel on emotsiooni
funktsioon sarnane nii individuaalse kui interpersonaalse tasemega. See aitab grupil teatud
stiimulitele sarnaselt reageerida, tekitades grupisisese tiksteise mdistmise ning suurema
uhtekuuluvustunde (Kavakli, 2019).

Lisaks emotsiooni funktsioonile tuleks mainida ka teadlikku emotsioonide valjendamise
reguleerimist inimeste endi poolt. Nimelt on emotsioonide valjendamine midagi, mida inimene
on vdimeline tahtlikult suunama, mdjutades nende emotsioonide véljendamise intensiivsust voi
asendades need mdne muu emotsiooniga (Gross & Levenson, 1997). Vdime emotsioone oma
tahtele vastavalt reguleerida on oskus, mis eksisteerib juba eelkooliealistel lastel ning muutub
vanusega jarjest paremaks. Selle oskuse eesmark on véljendada neid emotsioone, mida meilt
mingil antud hetkel oodatakse. Naiteks on ldane kultuuriruumis paljudele lastele Gleskasvamisel
Opetatud, et kingituse saamisel tuleks demonstreerida rahulolu kingitusega, isegi kui see
tegelikult ei meeldi (David, 1995). Seda tupi teadlik emotsioonide véljendamise reguleerimine

ei oma moju mitte ainult véljapoole, vaid ka sissepoole. Néiteks on eri uurijad arvanud, et



emotsioonide inhibeerimine vais olla tiks pdhjusi psiihholoogiliste haiguste tekkel. Samas on ka
koolkond teadlasi, kes vaidavad, et tegemist on positiivse ndhtusega. Emotsioonide
reguleerimine on véaidetavalt inimese kognitiivses arengus tahtis arenguetapp. See seisukoht on
kooskdlas véitega, et vaimselt terve tdiskasvanu peab suutma olema vGimeline oma emotsioone
valjendavat kaitumist teatud piirideni inhibeerima (Gross & Levenson, 1997). Negatiivsed
kdrvaltoimed emotsioonide inhibeerimisel vBivad olla néiteks emotsionaalne s6émine (Wolz et
al., 2021) ja depressiooni tekkimine (Burdette et al., 2021).

Kui emotsioonide reguleerimine on oskus, mis esineb juba véiksematel lastel ning
vanusega muutub paremaks, kas siis vdib ka emotsioonide lugemist oskuseks pidada ning miks
vOiks emotsioonide tuvastamine kasulik olla? Sotsiaalsetes olukordades edastavad inimesed véga
palju infot oma tunnete, arvamuste ja kavatsuste kohta labi emotsioonide, mille mdistmine aitab

omakorda teistel osapooltel vastavalt reageerida (Rabin et al., 2022; Monroy et al., 2022).
Emotsiooni komponendid

Emotsioonide kogemisel ei pruugi inimesed alati samamoodi reageerida. Naiteks vdib
olukord, kus kogetakse midagi negatiivset, mojutada tiht inimest emotsionaalselt tugevamalt kui
teist, ning on ka vdimalik, et see, mida (iks kogeb negatiivse emotsioonina, kogeb teine hoopis
positiivse tundeelamusena. Selliste eriparade kirjeldamiseks kasutatakse termineid ,,valents ja
,erutus. Valents iseloomustab stiimuli poolt tekitatud emotsiooni meeldivuse voi ebameeldivuse
taset (Megalaki et al., 2019; Kauschke et al., 2019). Kdiki stiimuleid, mis tekitavad inimestes
emotsionaalseid reaktsioone, on véimalik paigutada valentsi mottes binaarsele skaalale.
Positiivne valents iseloomustab stiimulit, mida inimene peab enda jaoks meeldivaks ning millele
ta sooviks lahemale liikuda v6i mida kauem kogeda. Negatiivne valents iseloomustab inimese
jaoks ebameeldivat stiimulit, mille puhul on soov sellest eemalduda voi selle kogemine muul

viisil 16petada.

Emotsionaalne erutus on teine aspekt, mida kasutatakse emotsioonide identifitseerimisel
ja kirjeldamisel. Erutust iseloomustab see, kui suurt elevust vdi motiveeritust stiimuli suhtes
kogetakse (Deckert et al., 2020). Emotsionaalse erutuse funktsioon on reguleerida seda, kui suurt
aktivatsiooni inimene teda mojutava stiimuli suhtes tunneb (Zsido et al., 2020). Aktivatsiooni
suurusest sbltub see, kui suurt tdhelepanu vastavale stiimulile suunatakse (Schimmack &

Derryberry, 2005). Schimmack ja Derryberry (2005) véitsid, et kuigi on olemas universaalsed



stiimulid, mille suhtes enamus inimesi demonstreerivad kérgemat erutust (evolutsiooniliselt
néiteks madude ndgemine vdi seksuaalse sisuga stiimulid), on iga inimese puhul emotsionaalse
erutuse tunnetamine stiimulite suhtes erinev. Oma katsetes lasid Schimmack ja Derryberry
(2005) katseisikutel lahendada erinevaid tdhelepanu ndudvaid tilesandeid ning samal ajal naidati
neile pilte, mida nad pidid ignoreerima. Teatud piltide puhul suunasid katseisikud oma
tahelepanu tihedamini piltidele kui teiste puhul. Rohkem téhelepanu said pildid, mille sisuks oli
néiteks maod (evolutsioonilise ohu teooria) ning atraktiivsed modellid. Sellest katse pdhjal
demonstreeriti emotsionaalse erutuse interferentsi mdju. Mida kdrgem oli emotsionaalne erutus,
seda suuremal méérab kaasnes sellega interferents, mis sundis inimest suunama téhelepanu

erutust tekitavale stiimulile, ignoreerides seda stiimulit, mida enne Uritati teadlikult jalgida.
Baasemotsioonid

Kuigi emotsioonide kogemise puhul on valents ja erutus tahtsad komponendid, ei saa
emotsioonide kogemine kui protsess neist alguse. Nimelt on kbigepealt tarvis emotsioon inimese
poolt dra fikseerida ehk tuvastada. Sama seisukohta toetavad ka eespool mainitud teooriad: ndo
tagasiside teooria (Davis et al., 2009), James-Lange teooria (Buck, 1980; Britain, 1926),
Schachter-Singeri teooria (Schachter & Singer, 1962), Lazaruse emotsioonide hindamise teooria
(Lazarus & Folkman, 1984; Scherer et al., 2021), Cannon-Bardi teooria (Friedman, 2010) ja
Darwini emotsioonide evolutsiooni teooria (Ekman, 2009). Kuigi emotsioonide véljendamisel on
mitmeid viise (nt hddletoon, intonatsioon, Zestikuleerimine), siis antud t66s keskendub autor
miimikale kui emotsioonide véljendajale. Varasemalt labiviidud uuringute pohjal on leidnud
kinnitust, et muutused emotsioonide fiisioloogias kutsuvad esile muutusi ndolises valjenduses
ehk miimikas (Dalgleish & Power, 1999). Kas emotsiooni valjendus on midagi universaalset voi
on tegemist unikaalsete véljendustega, mis on omased mingile kindlale kultuurile voi grupile?
Médlemad variandid on toetust leidnud. VVarasemates uuringutes on leitud, et on olemas
emotsioone, mille miimilised véljendused on kdikide inimeste puhul universaalsed (viha,
vastikus, rédm, kurbus, hirm ja ullatus) ning emotsioone, mille valjendused on erinevad vastavalt
kultuurile (nt ameeriklased ja jaapanlased) (Ekman & Oster, 1979; Ekman et al., 1987; Edwards
et al., 2002). Universaalselt levinud emotsioonide kohta kasutatakse mdistet baasemotsioonid
ning sellesse emotsioonide kategooriasse kuuluvad r6dm, viha, kurbus, hirm, tllatus ja vastikus

(Ekman & Friesen, 1971). Levinud pdhjendus universaalsete emotsioonide olemasolule on see,



et nende emotsioonide kasutamise puhul on tuvastatud kindlad ja korduvad mustrid ajutegevuses
(Ekman, 1992). Lisaks toetab seda teooriat see, et nende emotsioonide puhul kasutatakse
evolutsiooni kaigus véljakujunenud eelprogrammeeritud kindlaid signaale (Ekman & Oster,
1979). Need eelprogrammeeritud signaalid on spetsiifiliste ndolihaste koost66 mingi kindla
emotsiooni valjendamise jaoks (Ekman & Friesen, 1971). Naiteks naeratamise puhul, mis
valjendab rd6mu, on peamiseks indikaatoriks tlespoole suunatud suunurgad, mille puhul
rakendab inimene suurt sarnalihast ehk musculus zygomatic major (Ekman & Rosenberg, 2005).
Sedamoodi n&olihaste kaardistamine ja erinevate emotsioonidega seostamine véimaldab inimeste
poolt demonstreeritud ndovaljendusi kodeerida. Sarnane stisteem on juba loodud ning kannab
nime FACS (ingl Facial Action Coding System; Ekman et al., 2002). Universaalsete
emotsioonide puhul esineb kohati variatsioone erinevate kultuuride 16ikes, mis tuli vélja Ekmani
ja Frieseni katses. Algselt demonstreerisid ameeriklased ja jaapanlased sarnaselt emotsioone,
kuid kui katse juures viibis autoriteetne isik, siis néitasid jaapanlased vélja rohkem uudishimu
ning demonstreerisid suuremat kontrolli oma emotsioonide tle (Ekman & Oster, 1979). Kuid on
ka vastuvéiteid universaalselt véljendatavate emotsioonide kohta. VVarased uuringud, millega
emotsioonide universaalsust tdestati, said mitmete uurijate silmis kriitikat nende tulemuste
konvergentsuse, sisemise valiidsuse ja 6koloogilise valiidsuse osas. Naiteks toodi vilja, et
katseisikutele anti piiratud valikuvariandid, valim koosnes sdltuvatest gruppidest ning kasutati
vOimendatud emotsioonidega pilte (Russell, 1994). Vdimendatud emotsioonide puhul peeti
silmas olukorda, kus inimene demonstreerib oma emotsiooni palju mérgatavamal viisil kui
tavaolukorras. Lisaks on toodud vastuvéitena asjaolu, et enamus emotsioone uurivaid uuringuid
on koostatud ladne kultuuriruumis ning neis ei ole teiste kultuuride eripdradega arvestatud (Jack
et al., 2012). Tanaseks on tehtud uuringuid, kus universaalsete emotsioonide olemasolu on
leidnud kinnitust ka teistes kultuuriruumides (Sauter et al., 2010). Sama ndrkus kandub
tanapaeval Ule ka masindppe valdkonda, kus masinad Opetatakse vélja ladne kultuuriruumist parit
inimeste peal (Feldman Barrett, 2021). Kuigi universaalselt levinud emotsioonide kohta on nii

poolt- kui ka vastuvaiteid, siis antud t60s lahtutakse seisukohast, et need on olemas.

Erinevates uuringutes, kus vaadatakse l&hemalt emotsioonide tuvastamise voimekust,
kasutatakse tihti andmebaase, mis phinevad Ekmani baasemotsioonidel. Uks labivaid puudusi
nende andmebaaside puhul on nende valiidsus. Naiteks ei esine andmebaaside valideerimisel

soolist tasakaalu (Scherer & Scherer, 2011; Krumhuber et al, 2021; Goeleven et al, 2008) v6i on
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vaike valim téiskasvanuid (Scherer & Scherer, 2011; Dyck, 2012; Huang et al., 2012;
Krumhuber et al, 2021; Tottenham et al, 2009). Kéesoleva magistrit6o ks tugevusi on see, et

kasutatakse eelnevate to6dega vorreldes suuremat valimit.
Emotsioonide kodeerimine

Miimiliste liigutuste tuvastamiseks jaotatakse nagu kui kogum véiksemateks
komponentideks, mille nimetamisel kasutatakse lihendit AU (ingl action unit). Niimoodi
miimika jagamine vaiksemateks thikuteks on osa FACS meetodist (ingl Facial Action Coding
System), mis on laialt levinud stisteem ndolise tegevuse kirjeldamiseks (Sayette et al., 2001).
Kokku on olemas 44 AU-d ning lisaks sellele alamkategooriad silma- ja pealiigutustele ning
asenditele. Kuigi AU-d pBhinevad nao anatoomilisel ehitusel, ei saa siiski véita, et tegemist on
1:1 vastavusega. Seda pdhjusel, et tks lihas on v@imeline ndos mitut erinevat muutust esile
kutsuma. Naiteks koljupealse lihase (lad musculus occipitiofrontalis) mediaanpoolt pingutades
tdusevad kulmu ninapoolsed otsad, kuid lateraalosa pingutades tdusevad kulmu kdrvapoolsed
osad. FACS kodeerimise susteem v@imaldab kodeerida iga ndoliigutuse intensiivsust 5-
punktilisel skaalal, ndo liigutuse ajastust ning néolisi véljendusi ,,stindmuste* jérgi. Stindmus on
FACS-i kontekstis nao miimiline valjendus, mis vdib koosneda uhest vdi mitmest AU uhikust.
FACS-i susteemi naitlikustamiseks saab tuua eelnevalt mainitud kulmude liigutamise. Kulmu
sisemise osa liigutamine vastab FACS siisteemis tihikule AU1, mis vastab kirjeldusele ,,.kulmu
sisemise osa kergitaja“ ning seostub koljupealse lihase seesmise kiiljega (lad frontalis, pars
medialis) ning AU2, mis vastab kirjeldusele , kulmu vilimise osa kergitaja“ ning mis seostub
koljupeale lihase valise kuljega (lad frontalis, pars lateralis) (Ekman & Rosenberg, 2005).
Sedamoodi kirjeldavad tksikelemendid ndos Uhte spetsiifilist liigutust. Keerukamate liigutuste
puhul on tarvis AU hikuid omavahel kombineerida. Naiteks terve kulmu kergitamine vastab
kombinatsioonile AU 1+2 ning AU 6+43 vastab néolisele valjendusele, kus silmi pigistatakse
tugevalt kokku (Ekman et al., 2002).

FACS susteemi kasutamisel inimhindajate poolt emotsioonide kodeerimisel on kaks
varianti: kodeerimisejargne protseduur ja FACS kodeerimise protseduuri modifitseerimine, mis
hdlmaks kohest emotsiooniks tdlgendamist. Varasemalt kasutati emotsioonideks kodeerimisel
FACS/EMFACS (ingl Emotional Facial Action Coding System) emotsioonide andmebaasi, mis

aitas kategoriseerida FACSI poolt loodud erinevaid siindmusi sisaldavad n&olisi liigutusi, mis
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seostuvad mone kindla emotsiooniga. FACS késiraamatule (Ekman et al., 2002) tuginedes saab

baasemotsioone kirjutada lahti jargnevalt:

e ROOM: AU 6 (p0se tdstja) + 12 (suu nurga tdmbaja)

e Kurbus: AU 1 (sisemise kulmu tdstja) + 4 (kulmu langetaja) + 15 (huule nurga
allasuruja)

e Ullatus: AU 1 (sisemise kulmu tdstja) + 2 (valise kulmu tdstja) + 5 (tilemise
silmalau tdstja) + 26 (16ua langetaja)

e Hirm: AU 1 (sisemise kulmu tdstja) + 2 (valise kulmu tdstja) + 4 (kulmu
langetaja) + 5 (tlemise silmalau tostja) + 7 (silmalau kokkusuruja) + 20 (huule
pikaks venitaja) + 26 (I6ua langetaja)

e Viha: AU 4 (kulmu langetaja) + 5 (lilemise silmalau tdstja) + 7 (silmalau
kokkusuruja) + 23 (huule kokkusuruja)

e Vastikus: AU 12 (suu nurga tdmbaja) + 14 (lohukese tekitaja)

FACS/EMFACS koosnes empiirilisest ja teoreetilisest andmebaasist, mis pohines
Ekmani labori ja teiste laborite td6del. Tanaseks on seda andmebaasi edasi arendatud ning nad
asendab seda FACSAID (ingl Facial Action Coding System Affect Interpretation System).
(Ekman & Rosenberg, 2005). Inimene, kes ei ole dppinud FACS slisteemi ning selle toimimist,
hindab igapdevastes sotsiaalsetes olukordades emotsioone alateadlikult ilma, et ta enda jaoks

erinevad AU uhikud jark-jargult dra kaardistaks.
Masindppe rakendamine emotsioonide uurimises

Ké&esoleva digitaalajastu ks ambitsioonikamaid véljakutseid on seotud masindppe kui
tehisintellekti he alaliigi arendamisega. Tanases Ghiskonnas on pea igas valdkonnas tarvis
kokku puutuda massandmetega ning nende labitéotamisel inimese poolt peab arvestama
aarmiselt suure aja- ja ressursikuluga. Masindppe suurim vaartus on selle véimekus iseseisvalt
suuri ning keerukaid andmemahte 1abi to6tada, vahendades ndudlust ajalise ressursi ja to6jou
jarele (Zhang et al., 2021; Dollmat & Abdullah, 2021). Samuel (1959) on masindppe
defineerinud jargnevalt: “Teadusharu, mis loob arvutitele véimekuse dppida ilma selgesdnalise
programmeerimiseta”. Seega saab 6elda, et masindppes nidhakse autonoomset lahendust, mis

toetaks inimest igapéevaste toimingute juures nagu auto juhtimine vdi ndgude tuvastamine.
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Selleks, et masin suudaks neid tlesandeid taita, on kdigepealt tarvis luua algoritm, mis suudaks
votta vastu keskkonnast tulevat informatsiooni nii nagu seda teeb inimene. Seeparast ongi praegu
uheks aktuaalseks suunaks, mida on viimasel ajal masindppe kontekstis isna palju uuritud,
emotsioonide miimika pdhjal &ratundmine (Flynn et al., 2020; Gowda et al., 2019; Krol & Krol,
2019; Krumhuber et al., 2019). Tegemist on interdistsiplinaarse teemaga, kus on omavahel
tihedalt seotud pstihholoogia ja infotehnoloogia. Kuigi emotsioonide tuvastamine miimika péhjal
on inimeste poolt lihtsasti teostatav, siis Flynni ja tema kolleegide (2020) t606 t6i kitsaskohana
vélja selle oskuse dpetamise masinale. Selleks, et luua automaatset ndotuvastust voimaldav
algoritm, on tarvis koguda kokku massiivsetes kogustes andmeid (Garcia-Ceja et al., 2020).
Lisaks on varasemates katsetes kasutatud tlevBimendatud néovaljendusi, kuigi igapaeva elus
kasutatav miimika on tavaliselt véhem intensiivne (Krumhuber, 2019). lgap&evase miimika
puhul on tegemist spontaanse miimikaga, mis tuleb inimesel loomulikult. Ké&esolevas uuringus
késitletakse poseeritud emotsioone kui valjendatud emotsioone. Poseeritud emotsioonide all
peetakse silmas teadlikult valjendatud emotsiooni. Lisaks kasutatakse t6ds terminit varjatud
emotsioon, mis kujutab endast emotsiooni valjendamise allasurumist. Selline eristus on téhtis,
kuna varasemad uuringud on ndidanud, et eri viisil valjendatud emotsioonide tuvastamise
korrektsuse vahel on méarkimisvéarne erinevus. Naiteks leidsid Krumhuber ja kolleegid (2021),
et poseeritud baasemotsioonide tuvastamise puhul oli masina tdpsusprotsent 65.43%. Poseeritud
emotsioonide puhul oli emotsiooni demonstreerivatel inimestel korraldus mingit kindlat
emotsiooni valja ndidata. Spontaansete ehk véljendatud baasemotsioonide puhul oli
maérkimisvaarne erinevus, mediaantulemus oli 44.52%. Antud uuringus loeti juhuse piiriks
16,7%.

Tanaseks on tootatud valja mitmeid algoritme, mille vbimekust ndovéljenduste
tuvastamisel on saatnud edu. Ulevaate mdttes vaadatakse liahemalt jargnevaid algoritme:
peakomponentide analiits (ingl principal component analysis enk PCA), lineaarne
diskrimineeriv analiitis (ingl linear discriminant analysis enk LDA), tugivektormasin (ingl
support vector machine ehk SVM) ja kahedimensiooniline eristamislokaalsust sailitav

projektsioon (ingl two-dimensional discriminant locality preserving projections ehk 2D-DLPP).

PCA on omadusvektoril pdhinev lahenemine ndgude tuvastamisele, mis on oma

olemuselt lihtsam vorreldes teiste eksisteerivate algoritmidega. Nimelt on tegemist ruumilisuse
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vahendamise tehnikaga. PCA muudab omavahel analoogsed faktorid erinevateks omavahel mitte
korrelleeruvateks faktoriteks, mis moodustavad reeglite segmendid (Sabharwal et al., 2019).
Omadusvektorite pdhjal loodud reeglite segmente vorreldakse néopiltidega. VVordluse kéigus
antakse mdlemale vektorosakaalu n&ole véartus ning mida sarnasem on vaartus, seda sarnasem

on vaadeldav nagu loodud reegli segmendiga (Brahnam et al., 2006).

Kuigi PCA on optimaalne meetod piltide rekonstrueerimiseks madalamddtmelises
ruumis, ei ole see kdige optimaalsem meetod piltide vaheliste erinevuste eristamiseks. LDA ndol
on tegemist ndo tuvastamise meetodiga, mis p&hineb Fisheri identifitseerimise stisteemil. PCA ja
LDA peamine erinevus tuleneb sellest, et PCA kohtleb tervet andmestikku tervikuna, samas
LDA dritab erinevusi modelleerida andmestiku siseselt. Sisuliselt tdhendab see, et LDA meetodi
abil leitakse andmestiku seast reeglid ning nende abil Uritatakse andmestikku kui tervikut
klassifitseerida erinevatesse gruppidesse. LDA ndol on tegemist juhendatud masinGppega ning
see tuleb eristamist ndudvate llesannete lahendamisega PCAst paremini toime ainult juhtudel
kui sisendiks on olemas suuremahuline ning esinduslik treeningandmestik. (Brahnam et al.,
2006).

SVM ndol on tegemist dppimissusteemiga, mis jaotab sisestatud andmestikust tulenevad
mustervektorid kahte klassi, mille vahel on optimaalselt eristav hiipertasand. SVM loob mustrite
klassifikaatorid, rakendades erinevaid kernel-funktsioone kui vdimalikke ligilahedaste
funktsioonide komplekte. Selleks optimiseeritakse kaksik-kvadraatiline programmeerimise
probleem ning kasutatakse induktiivse p6himdttena strukturaalse riski minimaliseerimist
(Brahnam et al., 2006).

2D-DLPP algoritmi eelkéija on LPP (ingl locality preserving projections). LPP on
vorreldes PCA-ga suurema eristamisvdimega ning suudab asukoha omadusi séilitada. LPP néol
on tegemist aga vektoritel pdhineva meetodiga, millel esinevad omad puudujaégid ainsuse
probleemi (ingl singular problem) n&ol, mille tagajarjel 1&heb osa dratundmiseks vajalikku infot
kaotsi. Selle probleemi tletamiseks arendati valja 2D-LPP algoritm, mis lisab LPP algoritmile
2D laienduse. See tahendab, et vektorite asemel kogutakse andmeid maatriksi abil. Kuigi see
aitab lahendada ainsuse probleemi, on ka sellel algoritmil suur puudujaék, nimelt 2D-LPP
algoritmi puhul ei thtsustata piisavalt palju eristavat informatsiooni, mis on dratundmise puhul

vajalik. Selle probleemi lahendamiseks on loodud 2D-DLPP algoritm. Antud algoritmi eesmark
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on leida parim viis eristamaks erinevaid klasse, minimaliseerides klassisiseste omaduste distantsi

ning maksimeerides klasside vaheliste omaduste distantsi (Zhi & Ruan, 2008).

Ké&esolevas magistritéds kasutatava masindppe algoritmi valik pdhineb Adebayo (2021)
koostatud uurimistodl. Selles uurimistdds kasutati kahte vabavarana kéttesaadavat algoritmi:
FAN (ingl Frame Attention Network) ja Deep-Emotion (ingl Deep Attention Convolutional
Network). FAN kasutab andmesisendiks videomaterjali, millest valitakse valja kaadrid n&ost ning
mille pbhjal koostatakse masina jaoks miimikast fikseeritud tunnustega representatsioon. Antud
representatsiooni pohjal koostab FAN kaks moodulit: tunnuste kinnistamise moodul (ingl feature
embedding module) ja kaadri tdhelepanu moodul (ingl frame attention module). Esimene moodul
kasutab n&o kuvatdbmmist, et luua tunnusvektorid ning teine moodul kasutab kahetasandilist
tahelepanu kaalu, et liita esimese mooduli poolt saadud tunnusvektorid kokku, luues thtse
eristatava videorepresentatsiooni. Deep-Emotion on stivadppe algoritm, mis p&hineb
konvolutsioonilisel tdhelepanu vorgul (ingl convolutional neural network, lihidalt CNN), mille
on olemas vBimekus fokusseerida ndos emotsioonide tuvastamiseks olulistele piirkondadele.
Mdlema mudeli edukuse moddikuks kasutati nende hindamise protsentuaalset tdpsust vorreldes
kogumiga (Adebayo, 2021). Sellise mdddiku kasutamine on antud valdkonnas leidnud kasutust
ka teistes teadustoddes (Zhao et al., 2016; Zhang et al., 2017). Oma eksperimentide kaigus
hindas Adebayo (2021) ka ké&esolevas magistritéds analutsitava videomaterjali puhul FAN
algoritmi tapsuseks 92.30% ning Deep-Emotioni tdpsuseks 89.69%. Algoritmi treenimiseks
kasutati nii valjendatud kui ka varjatud emotsioone. FAN algoritmi parema tapsusprotsenti

pdhjal otsustati kéesolevas tdos tugineda sellele algoritmile.
Kéesolev uurimistoo

Magistritod peamiseks eesmargiks on tuvastada kui efektiivselt suudab valitud algoritm
ndoliste valjenduste pdhjal inimeste baasemotsioone tuvastada ning seejérel vorrelda kui hasti
tuleb masin toime vorreldes inimesega. Nii inimesele kui ka masinale esitatakse lisaks
valjendatud baasemotsioonidele ka varjatud emotsioone ehk allasurutult véljendatud

emotsioone. Sellega seoses esitatakse jargnevad uurimiskisimused:

1. Kas masindppe algoritm eristab usaldusvaarselt nii valjendatud kui ka varjatud

baasemotsioone?
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2. Kas erinevate baasemotsioonide tuvastamisel esineb masinal v8i inimesel
erinevusi?

3. Kas baasemotsioonide dratundmisel on edukam inimene v8i masin?

Tuginedes eelnevalt kasitletud Kirjandusele ja kdesoleva uurimistod eesmérgile on

plstitatud jargnevad hipoteesid:

1. Masindppe algoritm suudab valjendatud baasemotsioone tuvastada vahemalt 90%
tapsusega.

2. MasinGppe algoritm on vdimeline varjatud baasemotsioone usaldusvaarselt
tuvastama.

3. Masindppe algoritmi v@ime tuvastada baasemotsioone ei erine kuue
baasemotsiooni I8ikes ei véljendatud ega varjatud tingimuses.

4. Inimene on véljendatud baasemotsioone vdimeline tuvastama 70% tapsusega.

5. Inimene on vBimeline varjatud baasemotsioone usaldusvaarselt tuvastama.

6. Vorreldes inimesega suudab masin kogumis talle esitatud véljendatud ja varjatud

baasemotsioone tuvastada suurema protsentuaalse tapsusega.
MEETOD JA VAHENDID
Valim ja uuringu labiviimine

Uuringus osales 223 Kkatseisikut, kelle keskmine vanus oli 32,29 (SD=11,78). Neist 28
olid mehed, keskmise vanusega 33,04 (SD = 12,00) ja 189 naised, keskmise vanusega 32,26 (SD
= 11,86). 6 katseisikut ei avaldanud oma sugu. 48,43% vastanutest olid kdrgharidusega ning
42,15% keskharidusega. Katseisikute varbamisel kasutati Tartu Ulikooli e-kirja loendeid ning

sotsiaalmeediaplatvormi Facebook, 1abi mille jagati infot uuringu raames labiviidava katse osas.
Kasutatud modtevahendid

Uuring koosnes kahest osast Kaemuse veebikeskkonnas (https://kaemus.psych.ut.ee/)
kisimustike taitmine ja pohikatses osalemine, mis hdlmas videomaterjalide vaatamist ning

hindamist.

Pdhikatses kasutatavad stiimulid loodi varasemalt kogutud videomaterjali pdhjal.

Videomaterjalid parinevad 2018-2020 ldbiviidud uurimisprojektist ,,Recognizing expressed and
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hidden emotions by face and electrophysiological signals from the brain”, mida juhtisid Kairi
Kreegipuu ja Gholamreza Anbarjafari. Uurimisprojekti kédigus salvestati osalenud inimeste
négudest videoklipid. Videomaterjali salvestamisel osales 107 inimest, kellest 39,5% olid mehed
ning 60,5% olid naised. Valimi vanus oli vahemikus 18-45 ning keskmine vanus oli 24,93

(SD=6,19). Eksperiment jagunes neljaks osaks (millest kéesolevas t66s kasutati 1. ja 4. 0sa):

1. Ekraanil esitatud miimiliste emotsioonide peegeldamine (pdhines valjendatud
ndolistel stiimulitel viha, vastikus, rédm, neutraalne, kurbus, tllatus, hirm,
stiimulmaterjal périt Ekmani ndopiltide andmebaasist (Ekman & Rosenberg,
1997). Selle osa nimeks oli Ekman.

2. Ekraanil kuvatavate emotsionaalsete sdnade valjendamine (kuvati sénad: viha,
vastikus, rddm, neutraalne, kurbus, llatus, hirm). Selle osa nimeks oli Verbal.

3. 1APS (ingl Internation Affective Picture System; Bradley & Lang, 2017) piltide
suhtes tekkiva emotsionaalse naolise véljenduse vdimendamine (viha, vastikus,
rodm, neutraalne, kurbus, Gllatus, hirm). Selle osa nimeks oli Over.

4. 1APS piltide suhtes tekkiva emotsionaalne n&olise véljenduse allasurumine (viha,

vastikus, rddm, neutraalne, kurbus, tllatus hirm). Selle osa nimeks oli Under.

Enne iga stiimulit (kas Ekmani n&opilt, emotsiooni véljendav sdna voi IAPS pilt) néidati
ekraanil 500 millisekundit must-valget ruudustikku, misjarel ndidati 6 sekundit stiimulit. Seejarel
vastasid katseisikud kontrollkisimustele. Esimeses 0sas pidi imiteerima kujutatud néaoilmet,
teises osas valjendama ekraanil kujutatud emotsiooni kirjeldavat sdna. Kolmandas ja neljandas
osas pidid katseisikud vdimendama v&i suruma alla emotsiooni (s6ltuvalt tingimusest), mida
ekraanil kujutatav pilt neis tekitas. Tapsem info 2018. a katse kohta on Juuse (2020)

magistritoos.

Ké&esoleva t66 videomaterjali moodustas 238 (ihe sekundi pikkuseks 16igatud klippi,
milles esinenud isikuid oli kokku 17 erinevat inimest (koguvalim oli 107). Mehi oli
videomaterjalis 7, keskmise vanusega 26,43 (SD=8,04) ja naisi 10, keskmise vanusega 28,80
(SD=8,04). Valik videomaterjali koostamisel tehti randomiseeritult ning ainukeseks tingimuseks
vOeti, et mehi ja naisi oleks enam-véhem vordselt. VVideosalvestustel olevate meeste seast
identifitseerisid ennast 5 eestlastena ning 2 venelastena. Naiste seast identifitseerisid ennast 8

eestlastena, 1 venelasena ning 1 inglasena. Videomaterjal jaotati kolmeks kogumiks ning
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magistritod raames labiviidud katses esitati katseisikutele vaatamiseks ja hindamiseks
juhuslikkuse alusel ks kolmest kogumist. Igas kogumis olid viie taielikult unikaalse inimese
videoklipid, mida teistes kogumites ei olnud. Lisaks olid igas kogumis kahe inimese videod, mis
kattusid kolme kogumi 18ikes ehk neid videosid pidid hindama kdik katses osalevad isikud.
Esialgsest Juuse (2020) téost, mille moodustas neli erinevat tingimust, valiti valja kaks
tingimust, Ekman ja Under, millest esimeses véljendatakse emotsionaalset nagu ning teises
varjatakse. Kédesoleva t66 uurimiskusimustele vastamiseks olid need tingimused kdige

olulisemad.

Masindppe algoritmi osas valiti Adebayo (2021) tulemuste pdhjal kogu videoklippide
andmestikul (107 inimese klipid) kasutamiseks vabavaraliselt kdttesaadav Frame Attention
Network mudel (Emotion-FAN; Meng et al., 2019), mis baseerub konvolutsioonilistel
tehisnérvivarkudel (ingl convolutional neural networks ehk CNN). Mudeli kasutamiseks vajaliku
koodi kohandamine, implementeerimine, treenimine ning testimine toimus intelligentse
arvutinagemise (ingl intelligent computer vision ehk iCV) uurimislaboris Tartu Ulikooli
tehnoloogiainstituudis 2022. aasta veebruarist maini.

Mudeli kasutamiseks eraldati kdik kasutatavad videoklipid Uksikuteks kaadriteks, iga 1-
sekundilise videoklipi kohta saadi 30 kaadrit. Kokku kasutati andmepunktidena 2 katsetingimuse
x 107 osaleja x 7 emotsiooni x 30 kaadri pdhjal 44 940 kaadrit. Teise etapina 18igati kaadritest
automaatse naotuvastuse pdhjal vélja 224 x 224 piksli formaadis ndokujutised (naidis
néokujutiste kaadritest on esitatud lisas 1). Mengi ja kolleegide (2019) skript kaadritest ndo
tuvastamiseks ning ldikamiseks (pdhineb King (2021) dlib ndotuvastusmudelil) tootas videotel
halvasti: oli ajakulukas, see tdhendab, et 16ikas 1 kaadri 10 sekundiga ning seelébi laks he isiku
kaadrite eraldamiseks aega umbes 70 minutit; ning ei leidnud k&igilt kaadritelt nagusid Gles.
Seejarel vahetati Meng et al. (2019) skript nagude eraldamiseks laialdaselt kasutatava DeepFace
néotuvastusmudeli vastu (Taigman et al., 2014). DeepFace vGimaldas I6ikamiskiirust
graafikakaardi kasutamisega kiirendada ning seega paranes kaadrite eraldamise kiirus 3 kaadrile
sekundis (Uhe inimese klippide kohta seega aega 2,31 minutit). Meng et al. (2019)
originaalkoodiga on v6imalik tutvuda github.com/Open-Debin/Emotion-FAN ning kdesoleva t60

modifitseeritud koodiga github.com/joosephook/Emotion-FAN.
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FAN mudel kasutab tuvastustapsuse modifitseerimiseks kaht moodulit:
enesetahelepanukaal (self-attention weights) ja seosetahelepanukaal (relation-attention weights),
mis sisuliselt eristavad seda, kui palju rohku paneb mudel tksiku kaadri p&hjal
tuvastamistapsusele (ingl self-attention moodul) ning kui palju v6tab arvesse tervest videost
tulenevat infot (ingl relation-attention moodul). Meng et al. (2019) artiklis tdstis mdlema
mooduli samaaegne kasutamine pildituvastamise v6imekust 92,04%-It 99,69%-le. Sama
ldahenemist kasutati kdesolevas magistrito0s kasutatud videoandmetel mélema mooduliga ning
algses katsetusfaasis parandas mdlema mooduli Giheaegne kasutamine tdpsushinnanguid
(skriptides margitud kui self-relation-attention; esialgne tapsusprotsent treenimisel oli sellega
99,92%). Seega otsustati kasutada mdlemat moodulit. Edasi eraldati valitud andmestik treenimis-
ja testimisandmestikuks. Treenimisse jaid sisse 90 inimese videoklipid (kdik, kelle videod ei
olnudké&esoleva magistritdo raames kasutatud kolmes kogumis). Treenimisandmetesse jai seega
1260 (90 (inimene) x 2 (tingimus) x 7 (emotsioon)) videoklippi ehk 37 800 kaadrit.
Testimisandmetesse jaid kolme hinnatava kogumiga saadud andmed: 238 (17 (inimene) x 2

(tingimus) x 7 (emotsioon)) klippi ehk 7140 kaadrit.
Kisimustike kogumi moodustasid viis erinevat kiisimustikku:

e Taustakusimustik. Antud kisimustikuga koguti katseisikute kohta jargnevaid
taustandmeid: osaleja sugu, vanus, rahvus, eriala, to0staatus, todstaaz,
kokkupuude emotsioonidega seotud teaduskirjandusega, enesekohane hinnang
teiste emotsioonide tuvastamise headuse kohta.

e Empaatiakisimustik EMP-2 (Kastepdld, 1998; kohandatud Davis (1983)
Interpersonal Reactivity Index (IRI) p&hjal).

e Inimesetundmise kusimustik (MBS) (Mind-reading Belief Scale; Realo et al.,
2003).

e PANAS (positiivse ja negatiivse afekti hindamise kisimustik; Watson et al.,

1988)

e Emotsioonidega seotud erialase kogemusega kaardistamine

Nimetatud kiisimustega koguti infot suurema projekti raames (“Varjatud ja véljendatud

emotsioonide tuvastamise andmebaasi (EM0O2018) valideerimine séltumatute inimhinnangute
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kaudu). Ké&esoleva magistritod uurimiskisimustele vastamiseks nendest kiisimustikest parinevat

infot ei kasutatud.
Protseduur

Uuring toimus tdies mahus veebipohisena Kaemuse veebikeskkonnas, kus katseisikud
andsid esmalt informeeritud néusoleku uuringus osalemiseks ning seejarel osalesid uuringu
kahes osas (pdhikatses ja kiisimustike taitmises). Uuringu alguses vastasid katseisikud
uldandmetega seotud kiisimustele, mis sisaldas kiisimusi nende taustinfo kohta ja praeguse
seisundi kohta (vasimus, meeleolu jne.). POhikatses néidati katseisikule lihikesi 1-sekundilisi
videoklippe inimestest, kes kas peegeldasid baasemotsioone vastusena emotsioonipiltidele(2018-
2020. uuringus tingimus Ekman) vdi varjasid oma tekkivaid reaktsioone piltidele, mis on
emotsionaalse sisuga (International Affective Picture System ehk IAPS-pildid; tingimus Under).
Katseisikute tlesanne oli keskenduda voimalikult tdpselt esitatavale emotsioonile ning hinnata
skaalal 1 (pole ldse esindatud) — 7 (on maksimaalselt esindatud), millist emotsiooni ning
millisel maaral inimesed véljendavad. VV8imalik oli valida 6 vastusevariandi vahel: viha, r6dm,
kurbus, vastikus, hirm, Gllatus. Sama kahte kiisimust kusiti teist korda veel (,,Millist emotsiooni
see nagu veel véljendab?*) ning katseisikutel oli voimalik nimetada moni teine emotsioon, mida
videoklipis voidi nende arvates demonstreerida. Lopuks Kksiti kui positiivne vdi negatiivne,
tugev ja loomulik oli kujutatud emotsioon. Emotsioonihinnangu osas olid kdik vastused Likerti
skaalal 1-7. Péarast videoklippide vaatamist taitsid katseisikud tlejaénuid eespool toodud

kisimustikud.
Eetilised aspektid

Kéaesoleval uuringul on Tartu Ulikooli inimuuringute koosk®dlastus nr 322/T-17,
kuupéevaga 17.08.2020. Kooskdlastus on antud projekti ,,Varjatud ja véljendatud emotsioonide

tuvastamise andmebaasi (EMO2018) valideerimine sdltumatute inimhinnangute kaudu‘ raames.

Koik katseisikud olid teadlikud uuringu eesmargist ning selle protseduurist. Enne katses
osalemist andsid kdik osalejad enda informeeritud ndusoleku (valides Kaemuse
veebikeskkonnas, et nad on toodud tingimustel ndus uuringus osalema). Uuringu kaigus oli

katseisikutel voimalik teha pause ning vajadusel ka osalemisest loobuda.

19



Uuringus osalemine oli vabatahtlik ning uuringu kéigus kogutud andmed, mida oli
voimalik katseisikute isikuga seostada (nimi, e-posti aadress, e-posti Kirjavahetus), havitatakse

uuringu I6pus.
Andmeanaliits

Andmeanaluusi teostamisel kasutati tarkvara JASP 0.16.0.0. versiooni ning tarkvara
Microsoft Excel. Oigete tulemuste arvutamisel kasutati Microsoft Excelit, kuna JASP-s ei olnud

voimalik korrektses vormis tulemusi vélja votta. Juhuslikkuse jaotumist kontrolliti JASP-i abil.
Tulemused
Inimeste vOimekus baasemotsioone tuvastada

Tulemuste analttsimisel kasitleti eraldi tingimustena valjendatud emotsioone (joonistel
maérgitud kui Ekman) ja varjatud emotsioone (joonistel margitud kui Under). Tulemuste
analtiisimisel kasutati Microsoft Excelis IF-OR valemit eesmargiga sorteerida véalja 6iged
vastused (vaartusega 1) ja valed vastused (vaartusega 0). Juhuslikkuse kontrollimiseks viidi 1abi
hii-ruut test tarkvara JASP abil. Hii-ruut testi jaoks peab olema téidetud kolm eeldust, mis antud

toos olid taidetud:

e Muutujad peavad olema kategoorilisel skaalal ning peab olema rohkem kui 3 faktorit
e Muutujad peavad olema s6ltumatud

e Valim on viike, kuid esinduslik

Katset tehes oli iga vaadeldava video kohta vdimalik anda kaks vastust. Tulemuste
juhuslikkuse piiriks maarati 16,7%. Katsetulemusi hinnates selgus, et kui esimesel korral margiti
ara Gige vastus, siis teiseks vastuseks valiti enamuse ajast méni muu vastus, mille tagajérjel
vahenes dige vastuse osakaal (joonis 1). Lisaks kui arvestada juhuslikkuse piiri, siis teise vastuse
puhul ei selgunud tihte kindlat diget vastust iga emotsiooni puhul. Sellest tulenevalt vdttis autor

vastu otsuse tugineda analttsi jatkudes ainult katsetulemuste esimestele vastustele.
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Joonis 1

Véljendatud tingimuse sagedusjaotus

1 1
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0.7 0.7 Kurbus
0.6 06 (keskmine)
0.5 0.5
0.4 0.4 RGGm (keskmine)
0.3 0.3
0.2 0.2 .
Ullatus
I (R INTTIRA IS ¥ e
o Ml 1 Il | 1 | | (" o A | U ol Bt A (keskmine)
e 3 ¢ E 5 3 £ ES2ESSE mvastis
£ 2 © g = = > I 5 38LQ 235> (keskmine)
2 5 5 2 2558
2 2 M Viha (keskmine)
Ekman Ekman

Markus. Horisontaalteljel on toodud videoklippides esitatud emotsioonid ning igalihe juures
tulpadena katseisikute poolsed hinnangute sagedused, millise emotsiooniga oli tegemist. Esimene

sagedusjaotus sisaldab ainult 1. vastust ja teine sagedusjaotus ainult 2. vastust.

Igale katseisikule esitati hindamiseks kogumis seitsme inimese videoklipid, millest viie
inimese klipid olid kogumis unikaalsed ning kahe inimese videod kattusid kdikis kolmes
kogumis. Videomaterjali valiidsuse hindamiseks vorreldi korduvate videoklippide tulemust
(joonis 2) uldise videoklippide tulemustega (joonis 1). Jooniste 1 ja 2 lahemal vaatamisel on
seitsmest emotsioonist viie (vastikus, tllatus, rédm, kurbus, hirm) kohta antud samasugused
hinnangud nii kogu stiimulmaterjali kui kattuvate stiimulite korral. Neutraalse ja viha kohta on
korduvate videoklippide puhul antud erinev vastus. Selle pdhjal jareldati, et kasutatav

videomaterjal oli valiidne.
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Joonis 2

Véljendatud tingimuse sagedusjaotus korduvate videoklippidega
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Markus. Horisontaalteljel on toodud videoklippides esitatud emotsioonid ning igatihe juures
tulpadena katseisikute poolsed hinnangute sagedused, millise emotsiooniga oli tegemist. Sisaldab

ainult korduvate videoklippide tulemust.

Kokku andsid katseisikud hinnagu 16630 videoklipile, millest 8352 olid véljendatud
tingimusega ning 8278 olid varjatud tingimusega. Valjendatud tingimuses tunti &ra hirmu 9,44%,
kurbust 35,53%, r6dmu 77,42%, tllatust 53,52%, vastikust 59,52% ja viha 27,81% (tabel 1).
Hirmu puhul oli kdige sagedasem vastusvariant tllatus 46,63%. Teiste emotsioonide puhul oli
kdige sagedasem see emotsioon, mida videoklipp kujutas. Varjatud tingimuses tunti dra hirmu
11,77%, kurbust 43,08%, rodmu 5,99%, Gllatust 9,92%, vastikust 20,35% ja viha 17,19% (tabel
2). Kdige sagedasem vastus varjatud tingimuses iga baasemotsiooni puhul oli domineerivalt
kurbus. See oli erinevate emotsioonide puhul jargmine: hirm 40,15%, r66m 43,08%, Gllatus

43,11%, vastikus 40,12%, viha 32,32%. Varjatud tingimuse testitulemusi iseloomustab joonis 3.
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Joonis 3

Varjatud tingimuse sagedusjaotus
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0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

Irm

H
Kurbus

Neutraalne

o qLll it Tl hall o
£

0
0
o

Under

Ullatus

Vastikus
Viha

B Hirm (keskmine)

Kurbus (keskmine)

R&Om (keskmine)

Ullatus (keskmine)

M Vastikus (keskmine)

H Viha (keskmine)

Markus. Horisontaalteljel on toodud videoklippides esitatud emotsioonid ning igalihe juures

tulpadena katseisikute poolsed hinnangute sagedused, millise emotsiooniga oli tegemist.

Tabel 1

Véljendatud tingimuse vastuste sagedus

Valjendatud Hirm Kurbus RGOmM Ullatus Vastikus Viha
Keskmine 0,06 0,15 0,27 0,24 0,17 0,11
Hirm 0,09 0,07 0,21 0,47 0,07 0,09
Kurbus 0,08 0,36 0,15 0,18 0,14 0,09
Neutraalne 0,12 0,25 0,24 0,15 0,08 0,16
RA0OmM 0,02 0,03 0,77 0,11 0,03 0,03
Ullatus 0,05 0,10 0,21 0,54 0,04 0,05
Vastikus 0,02 0,07 0,18 0,06 0,60 0,08
Viha 0,05 0,15 0,14 0,19 0,19 0,28

Markus. Vasakpoolses tulbas on toodud vélja emotsioonid, mida videoklipis demonstreeriti ning

ulalpoolses reas on toodud vélja emotsioonid koos keskmistega, mis anti katseisikute poolt

vastuseks. Paksus triikis on toodud vélja kdige sagedasemad vastused iga demonstreeritud

emotsiooni kohta.
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Tabel 2

Varjatud tingimuse vastuste sagedusjaotus

Varjatud Hirm Kurbus RGOmM Ullatus Vastikus Viha
Keskmine 0,13 0,38 0,05 0,09 0,18 0,16
Hirm 0,12 0,40 0,04 0,09 0,16 0,18
Kurbus 0,13 0,43 0,07 0,10 0,13 0,14
Neutraalne 0,16 0,33 0,06 0,09 0,18 0,17
RAOmM 0,15 0,36 0,06 0,09 0,20 0,14
Ullatus 0,13 0,43 0,04 0,10 0,16 0,14
Vastikus 0,09 0,40 0,05 0,08 0,20 0,18
Viha 0,16 0,32 0,04 0,11 0,19 0,17

Markus. Vasakpoolses tulbas on toodud valja emotsioonid, mida videoklipis demonstreeriti ning
ulalpoolses reas on toodud valja emotsioonid koos keskmistega, mis anti katseisikute poolt
vastuseks. Paksus triikis on toodud vélja kdige populaarsemad vastused iga demonstreeritud

emotsiooni kohta.

Saadud tulemuste osas viidi l&bi hii-ruut test eesmargiga kontrollida, kas tulemused
erinevad juhuslikkusest. Juhuslikkuse lavendiks vdeti 16,7% ning statistilise olulisuse nivooks
p=0,05. Testi tulemusel selgus, et véljendatud tingimuse puhul esines k&igi emotsioonide puhul
statistiliselt oluline erinevus y ? (5)=864,49, p <,001 (hirm); x 2 (5)=359,26, p <,001 (kurbus); y 2
(5)=3229,11, p <,001 (r86m); y 2 (5)=1688,82, p<,001 (vastikus); y ? (5)=204,11, p <,001 (viha);
22 (5)=1316,18, p <,001 (iillatus). Seega valjendatud tingimuse puhul ei olnud saadud tulemuste
néol tegemist juhuslikkusega. Varjatud tingimuse puhul esines kdigi emotsioonide puhul
statistiliselt oluline erinevus y ? (5)=566,39, p <,001 (hirm); x 2 (5)=620,60, p <,001 (kurbus); y 2
(5)=390,17, p <,001 (r6dm); 2 (5)=611,45, p <,001 (vastikus); y 2 (5)=292,61, p <,001 (viha);
%2 (5)=656,35, p <,001 (iillatus). Sarnaselt valjendatud tingimusele ei olnud ka varjatud

tingimuse tulemuste n&ol tegemist juhuslikkusega.

Selleks, et selgitada vélja, milliste vastuste puhul oli tegemist statistiliselt olulise
erinevusega, viidi 1&bi binomiaaltestid iga baasemotsiooni puhul nii véljendatud kui ka varjatud
tingimuse juures. Juhuslikkuse piiriks madrati 0,167 ning usaldusnivooks 95% ehk p=0,05.

Véljendatud tingimuse puhul oli iga esitatud emotsiooni puhul kdige suurema
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proportsionaalsusega ning statistiliselt oluline temale vastav emotsioon. Ainus erand oli hirm,
mille puhul tbusis esile ainult r6dm proportsionaalsusega 0,77, p<0.001 (tabel 3). Varjatud
tingimuse puhul (tabel 4) oli iga esitatud emotsiooni puhul domineeriv tulemus kurbus. Lisaks

valiti statistiliselt oluliselt ka vastikust.
Tabel 3

Véljendatud tingimuse binomiaaltesti tulemused erinevate emotsioonide 18ikes
Véljendatud Hirm Kurbus R&3m  Ullatus Vastikus Viha
(0,09) (0,08 (0,77) (0,050 (0,02)  (0,05)

Hirm 1,00 1,00 <0001 100 100 1,00
0,07) (0,36) (0,03) (0,10) (0,07)  (0,15)
Kurbus 1,00 <0001 1,00 100 100 095
021) (0,15) (0,77) (021) (0,18)  (0,14)
RG6M <0,001 090 <0,001 <0001 010 0,99
0,47) (0,18) (0,11) (0,54) (0,06)  (0,19)
Ullatus <0,001 006 1,00 <0001 1,00 0,01
0,07) (0,14) (0,03) (0,04) (0,60)  (0,19)
Vastikus 1,00 1,00 1,00 100 <0001 0,03
(0,09) (0,09) (0,03) (0,05) (0,08) (0,28)
Viha 1,00 1,00 1,00 100 100  <0,001

Markus. Ulemises reas on margitud ara tingimus ja aratundmiseks esitatud emotsioon ning
vasakus tulbas on mérgitud vastused. Sulgudes on margitud iga vastuse proportsioon ning

seejarel p-vaartus. Paksus kirjas on méargitud statistiliselt olulised tulemused.
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Tabel 4
Varjatud tingimuse binomiaaltesti tulemused erinevate emotsioonide I6ikes
Varjatud Hirm Kurbus R&6m  Ullatus Vastikus Viha
(0,12) (0,13) (0,15) (0,13)  (0,09) (0,16)
Hirm 1,00 1,00 0,92 1,00 1,00 0,71
(0,40) (0,43) (0,36) (0,43) (0,40) (0,32)
Kurbus  <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
(0,04) (0,07) (0,06) (0,04) (0,05) (0,04)
RGOM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
(0,09) (0,10) (0,09) (0,10) (0,08) (0,11)
Ullatus 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
(0,16) (0,13) (0,20) (0,16)  (0,20)  (0,19)
Vastikus 0,66 1,00 4.88e-3 0,71 <0,001 0,02
(0,18) (0,14) (0,14) (0,14) (0,28 (0,17)
Viha 0,08 0,99 0,99 1,00 0,10 0,34

Markus. Ulemises reas on margitud dra tingimus ja dratundmiseks esitatud emotsioon ning

vasakus tulbas on mérgitud vastused. Sulgudes on margitud iga vastuse proportsioon ning

seejarel p-vaartus. Paksus kirjas on méargitud statistiliselt olulised tulemused.
Masindppe algoritmi v8imekus korrektselt tuvastada baasemotsioone

Adebayo (2021) t66s kajastatud mudeli rakendamises kéesolevas t60s osutus
problemaatiliseks. Kuigi esialgselt mudelit treenides (testimiseks andmeid valja votmata) mérkis
mudel tapsusprotsendiks 99,92% (varieerudes parameetreid muutes 3% piires), ei suudetud
sarnaseid tulemusi saavutada ainult testimisandmete tapsusprotsenti arvesse vottes. Korgeim
tapsusprotsent, mida suudeti testimisandmetel saavutada oli 35,12%. Véljavote testimisandmete
korrelatsioonimaatriksist néitas, et mudel pidas pea koiki emotsioone vastikuseks (6nnelikkuse
sildiga emotsioone 82,35%, neutraalse sildiga 100%, hirmu sildiga 100%, viha sildiga 92,14%,
kurbuse sildiga 100%, tllatuse sildiga 88,24%, vastikuse sildiga 100%). Tulenevalt sellest, et
peaaegu kbik ennustatavad emotsioonid koondusid the sildi alla, leiti, et modifitseeritud mudeli
peaaegu igasugune eristusvdime puudumine ei vbimalda mudeli dppimisvdime kohta jareldusi

teha ning et tulemused ei ole piisavalt usaldusvaarsed, et neid edasistes analliisides kasutada.
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Parema eristusvdime saavutamiseks muudeti erinevaid parameetreid: modifitseeriti andmete
sissevotmise kankide suuruseid (ingl batch size) 40 ja 96 vahel — margatavaid erinevuseid ei
ilmnenud; muudeti dppimise kiirust (ingl learning rate) 4e-3-It 4e-4-le — Gppimiskiiruse
vahendamine parandas mudeli tdpsust; vahetati optimiseerimismeetod SGD-It Adam-ile
(tdpsemalt kirjutavad optimeerimismeetodite valikust nditeks Kingma & Ba, 2017) — erinevust ei
ilmnenud; lisati originaalkoodile piltide automaatse transformeerimise skripti (PyTorch
RandomPerspective funktsioon; Paszke et al., 2019) , mis parandas tulemusi ~3% (16,51%-It
19,19%-le). Vahepealne mudeli valjund pakkus kdigile emotsioonidele vastuseks neutraalsust,
misjarelvoeti nii treenimis- kui testimisandmetest vélja kdik neutraalse sildiga stiimulid, kuid
tulemus paranes vaid marginaalselt (31,03%-It 35,12%-le). Treeningandmetest varjatud

tingimuse eemaldamine sooritust ei parandanud.
Arutelu ja jareldused

Magistritod eesmaérk oli uurida, kui korrektselt suudavad inimene ja masindppe algoritm
tuvastada nii valjendatud kui ka varjatud emotsioone ning kumb neist on selles parem. Selle
tarbeks pustitati viis hiipoteesi, millest kolm keskendusid konkreetselt masindppe algoritmile
ning selle vdimekusele nii varjatud kui ka véljendatud emotsioone tuvastada, ks hiipotees
vOrdles inimese ja masina erinevust varjatud ja valjendatud emotsioonide tuvastamisel ning ks

hiipotees keskendus inimese vBimekusele emotsioonide tuvastamisel.

Eksperimendi kéigus kusiti katseisikutelt iga videoklipi osas millist emotsiooni nad sealt
vélja loevad. Lisaks anti neile vdimalus vastata, kas antud klipp kujutab nende jaoks veel mingit
teist emotsiooni. Seda pdhjusel, et videomaterjal on diinaamiline ehk ndos peegelduvad
emotsioonid vdivad vahelduda. Lisaks on véimalik, tiks ndoilme v@ib valjendada mitut
emotsiooni (tllatunud ja r6d6mus). Andmeid analtlsides selgus, et esimese vastuse korral hinnati
emotsioone pigem 8igeks ning teiseks vastuseks anti méni muu emotsioon. Mdlema vastuse
kasutamise korral 16ppanaltiisis oleks teine vastus, mis enamjaolt oli vadr, vahendanud esimese
vastuse mdju, mis enamus ajast oli korrektne. Seega otsustati antud t66s tugineda ainult inimeste
esimesele vastusele. Kui spekuleerida, miks teine vastusevariant oli tihtipeale vale, siis pdhjus
vOib peituda asjaolus, et katseisikud vdisid tunda kohustust vastata midagigi. Voimalus oli jatta
teine vastus thjaks, kuid sellele variandile ei olnud katse instruktsioonides otseselt viidatud ning

oma esimest vastust dubleerida vdis katseisikute jaoks tunduda vale.
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Koige problemaatilisemaks osutus inimeste jaoks hirmu identifitseerimine. Kdige
paremini tuli see esile véljendatud tingimuses, kus teiste baasemotsioonide tuvastamisel tuli
kindlal maaral esile Gige vastus, kuid hirmu puhul oli tllatus tunduvalt populaarsem vastus. Uks
vOimalikke seletusi on FACS kasiraamatule tuginedes see, et hirmu ja llatuse puhul kasutab
inimese paljuski samu lihaseid (Ekman & Friesen, 2002; Fragopanagos & Taylor, 2005). Selle
kohaselt on nii hirmu kui ka Gllatuse puhul kasutusel AU 1 + 2 + 5 + 26. See téhendab, et
mdlema emotsiooni véljendamise puhul tdstetakse kulme, Glahuult ning 16ug lastakse alla. Hirmu
puhul on aga veel lisaks voimalikud variandid, kus kasutatakse AU 4, 7 ja 20 ehk kulmud
lastakse alla, huuled surutakse kokku v@i huuled venitata pikaks jooneks. Tekib kisimus, kui
palju samu lihaseid kasutatakse teiste baasemotsioonide puhul.Kuigi mitmete baasemotsioonide
vahel esinevad kattuvaid lihaseid, mida kasutatakse emotsiooni miimiliseks valjendamiseks, on

enamuste vahel siiski ronkem erinevusi kui sarnasusi. Ainukeseks erandiks on hirm ja Gllatus.

Inimhindajate puhul oli margata markimisvaarset emotsioonide tuvastamise korrektsuse
langust erinevate tingimuste vahel. Kui véljendatud tingimuse puhul oli keskmine korrektsete
vastuste puhul 43,87%, siis varjatud tingimuse puhul langes see tulemus 18,05% peale. Erinevus
kahe tingimuse vahel oli etteaimatav, kuna varjatud tingimuse eesmark oligi teha emotsioonid
raskemini loetavaks. Igapéeva elus vdib selliseid olukordi, kus inimene varjab oma emotsioone,
tulla ette mitmeid. Uks p&hjusi, miks inimene vdib oma emotsioone varjata, on sotsiaalsed
reeglid. Tihtipeale varjame me oma spontaanseid emotsioone vabatahtlikult kui see on meie
hinnangul vastuolus meie kultuuriliste, sooliste véi méne muu sotsiaalse grupi reeglitega ehk me

jalgime kindlaid kaitumisreegleid (Ekman, 1975).

Kui vorrelda kaesoleva t66 tulemusi varasemate uuringutega, siis on margata
markimisvaarseid erinevusi. Naiteks Ameerikas labiviidud uuringus oli keskmine emotsioonide
tuvastamise tulemus 87,27% (Matsumoto & Ekman, 1989). Kui vaadata tulemusi tdpsemalt, siis
emotsioonide l8ikes oli see jargmine: viha 87,12%, vastikus 78,48%, r6dm 97,97%, kurbus
94,52%, Ullatus 94,43% ja hirm 71,12%. Antud katses hinnati samuti valjendatud
baasemotsioonide demonstreerimist. Kdesoleva uurimist66 kbige rohkem tuvastatud emotsioon
valjendatud tingimuses oli rddm 77,42%, tildine keskmine oli 43,87%. Uks seletusi v&ib olla
asjaolu, et Eesti thiskonnas vBivad kehtida teistsugused sotsiaalsed reeglid vorreldes Ameerika

uhiskonnaga, mis vOib mdjutada miimika kasutamist ning selle intensiivsust (Ekman, 1975).
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Samas viisid Mill ja kolleegid (2009) sarnase uuringu labi Eesti valimi peal, kus uuriti eraldi
vokaalsete ja miimiliste emotsioonide tuvastamist erinevates vanusegruppides. Miimiliste
emotsioonide tuvastamisel said nad keskmiseks tulemuseks 70%. Samade piltidega, mida Mill ja
kolleegid oma t60s kasutasid, saadi Ameerika tingimustes tulemuseks 90%. Kéesoleva t60
videomaterjali Uks eripdra oli see, et videomaterjalis olevad inimesed pidid vaatama valjendatud
baasemotsiooni pilti ning seda peegeldama. Arvestades, et Eesti valimi peal oli varasemalt
véljendatud baasemotsiooni pildi &ratundmise voimekus 70% ning k&esolevas t6os pidid
katseisikud Uritama seda peegeldatud emotsiooni &ra tunda, siis on see tuvastamise protsendi
langus kohati mdistetav. Kui videoklipis olev isik tuvastas talle presenteeritud emotsiooni ara
70% tBendosuseqa, siis see tdhendab 30% tdendosusega vois ta seal ndha mdnda muud
emotsiooni. See tahendab, et ta vdis nahtut tdlgendada mitte puhta emotsioonina (naiteks roém),
vaid segaemotsioonina (nditeks tllatus ja rodm). Niud kui kdesoleva t06 katseisik Gritab
videoklipis oleva isiku emotsiooni tuvastada, siis on tal tarvis tuvastada segaemotsiooni ning

tema tdlgenduses vaib veel rohkem ,,miira“ ehk teisi emotsioone olla.

Kas kéesoleva to0 tulemuste pdhjal on vdimalik véita, et emotsioone on voimalik
uldistada ning kbik mdistavad neid samamoodi? Sellele kiisimusele vastamiseks on hea tugineda
katsetulemustes uldisele valjendatud tingimuse tulemusele ning tulemusele, kus kasitleti ainult
korduvad videomaterjale. Uldiseid tulemusi lahemalt vaadates selgus, et edukalt suudeti kuuest
baasemotsioonist dra tunda 5, viha puhul oli tulemus kull ndrk, kuid eristatav. Ainuke emotsioon,
mille tuvastamisega oli raskusi, oli hirm, mis aeti tihtipeale segamini tllatusega. Kuigi saadud
tulemused on enamjaolt korrektsed ehk inimesed tuvastasid 6iged emotsioonid &ra, tasub silmas
pidada, et katseisikud hindasid enamjaolt erinevaid videomaterjale ning v6ib argumenteerida, et
uldistava jarelduse tegemiseks peaksid kdik katseisikud vaatama sama videomaterjali. Selleks
saab poorduda korduva videomaterjali tulemuse poole. Korduva videomaterjali tulemusi uurides
tuleb esile sarnane muster, kus suudeti edukalt tunda dra kurbus, r6dm, tllatus ja vastikus. Viha
tuvastamisel oli korduvas videomaterjalis probleeme. Seega nii korduva kui tldise tulemused
annavad pigem Kinnitust véitele, et baasemotsioone on vdimalik tldistada ning neid mdistetakse

samamoodi.

Uurimist6o neli hiipoteesi olid seotud masindppe ning selle véimekusega tuvastada

emotsioone. Seoses nende hilipoteesidega tehti koostodd iCV uurimislaboriga. Kahjuks ei
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onnestunud andmete t66tlemine sellisel viisil, mida oleks vdimalik kdesolevas t66s kajastada.
Kui varasemalt oli FAN algoritmiga saavutatud tuvastamise efektiivsus 90% ligi (Adebayo,
2021), siis kaesoleva to0 raames oli see voimekus keskmiselt 30% ligi, mis igal juhul jaab alla
inimese vOimekusele. Seega saab teha jareldusele, et tkski masindppega seotud hipotees ei
leidnud kinnitust. Tekib kiisimus, kuidas varasemas uuringus suudeti saavutada tuvastamise
protsent 92,30%, kuid niiid ei olnud enam vdimalik. Kui vaadata l&hemalt Adebayo (2021) poolt
koostatud uurimist6od, siis selgub, et vdrreldes praegusega on seal ks vdga suur erinevus.
Nimelt, mis masindppe puhul omab Kriitilist tahtsust, on andmete kogus, mida kasutatakse selle
treenimiseks, valideerimiseks ja testimiseks. Adebayo (2021) uuringus oli andmete kogus
tunduvalt suurem. Kui Adebayo kasutas oma t66s treenimiseks 16 934 videoklippi ning
testimiseks 4839 videoklippi, siis kdesolevas t66s oli treenimiseks 1260 videoklippi ning
testimiseks 238 videoklippi. See tdhendab, et kdesolevas t66s toimus testimise faas ligikaudu 20
korda vaiksema andmemahuga ning see v@is p6hjustada tunduvalt nérgema

tuvastamisvoimekuse.
Piirangud ja edasised uurimissuunad

Ké&esoleva t66 eesmark oli uurida masindppe algoritmi véimekust tuvastada
baasemotsioone olukorras, kus neid demonstreeriv inimene valjendab vdi varjab oma
emotsioone. Sellega kaasnesid aga omad probleemid. Nimelt ei suudetud kaesoleva t66 raames
saavutada ligildhedale sarnaseid tulemusi valitud masindppe algoritmi tulemustega, mida naidati
selle esialgse véljatootamise ja testimise hetkel. Kuigi 18plike p6hjusteni jdudmiseks peab
masindppe poole uuesti tle vaatama, siis iks peamisi puudujiéke, mida saab kéesoleva t606 Glule
panna, on masindppe kontekstis liialt vaike valim. Nimelt on masin@ppe valjatdotamise
protsessis tavaliselt olemas tlratult suur andmekogum, mida oli ka selle algoritmi puhul, kuid
kéesolevas t66s pidi tulema toime andmekogumiga, mis oli ligikaudu 20 korda vaiksem
valjatootamise kogumiga vorreldes. Seda pdhjusel, et tahtsime testimisfaasis kasutada samu
videosid, mille kohta olid olemas inimeste hinnangud (kolme kogumi videod). Kuna algoritmi
esialgsed tulemused olid paljulubavad, siis tulevikus tasuks sama algoritmiga to6tamist uuesti
proovida, kuid sellisel juhul tasuks p&orata suurt tdhelepanu andmekogumi suurusele, mida

kasutatakse.
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Kisimusi tekkis ka inimhinnangute tulemuse osas. Kui varasemalt suudeti peamiselt
eestlastest koosneva valimi seas sarnastes tingimustes saavutada keskmine tulemus 70%, siis
kaesoleva t66 puhul ei olnud vdimalik sarnast tulemust saavutada. Uks tdenaoline p&hjus on
stitmulmaterjali erinevus. Kaesolevas to6s Uritasid katseisikud tdlgendada inimese emotsioone,
kes omakorda télgendas kedagi teist (vastusena Ekmani baasemotsioonide piltidele; Ekman &
Rosenberg, 1997). Kui arvestada, et mitmekordse tdlgendamisega kuhjub tdlgendamisega
kaasnev veamadr suuremaks, siis on arusaadav, miks selles toos oli tulemus tunduvalt madalam.
Kuna sarnaste katsetingimustega t60d ei olnud kdesoleval hetkel voimalik vordluseks korvale
vOtta, siis ei tasuks antud t66 tingimuste osas veel ennatlikke jareldusi teha. Pigem peaks
tulevikus tegema sarnaste tingimustega uue eksperimendi ning vordlema, kas téepoolest langeb

kahekordse tdlgendamise tagajérjel digesti tuvastamise protsent nii palju.

Nende puuduste juures on sellel t66l ka tugevusi, mida tasuks mainida. Sarnaste t6dde
puhul, kus on vdetud eesmérgiks uurida v8imekust emotsioone dra tunda, on tihtipeale tegemist
vdikeste valimitega. K&esoleva t66 valim oli 223 inimest, mille suurus ja vanuseline jaotus
vOimaldab teha usutavamaid ldistusi tulemuste osas. Samas tasuks valimi osas meeles pidada, et
tegemist ei olnud sooliselt vordselt jaotunud valimiga. Kui naisi oli kokku 189, siis mehi oli
katses kbigest 28. Tulevaste todde puhul tasuks vdimaluse korral po6rata suuremat réhku soolise
tasakaalu saavutamisele, eriti kuna varasemalt on tuvastatud erinevusi teatud olukordades naiste

ja meeste vahelises emotsioonide tuvastamise vdimekuses.
Tanusdnad

Ma tahaksin kasutada vdimalust ja tinada oma juhendajaid Kairi Kreegipuu, Nele
Pdldver ja Liina Juuse. Suur kummardus neile kolmele! Tanu nende toetavatele sénadele,
tabavatele parandustele ning tldisele toele valmis kaesolev t06 sellises vormis nagu see Teie
k&es on. Veel avaldan tdnu kdikidele nendele inimestele, kes votsid vaevaks, et anda oma panus
ja osaleda antud t66 valimis. Ja I6petuseks avaldaksin tdnu oma ldhedastele. Te uskusite minusse
ja minu pingutustesse. Te olite mdistvad kui ma kadusin eksamiperioodi ja tahtpaevade
l&henedes oma urgu Gppima. Te olite kdige selle kdrval minu jaoks olemas ning selle eest olen

ma teile tanulik!
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Markus. Uhe isiku 1-sekundilse klipi pdhjal eraldati 30 kaadrit, niitesse on valitud kaadrid ile
kahe astme, et paremini illustreerida emotsiooni kulgemist ajas. Ulemisel real on tegemist
uuringus osalenud 21-aastase mehega ning alumisel real 27-aastase naisega. Mdlemad osalejad
valjendavad kaadritel valjendamise tingimuses dllatust. Video kujul esitati samu stiimuleid

inimhindajatele
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