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ABSTRAKT

Hypokineticka dysartrie je motorickd porucha feci, ¢asto pfitomna pfi pribéhu Parkin-
sonovi nemoci. Postihuje feCové Ustroji véetné artikulacnich schopnosti. Existuje vice fe-
Covych parametr(i popisujicich tuto oblast, proto se nabizi zabyvat se jejich vzajemnym
srovnanim. Prace si klade za cil navrhnout a popsat algoritmus pro vypocet parametri
artikulace, prizptisobeny ceskému jazyku, a nasledné porovnat jejich diskriminacéni silu.
Akustickou analyzu feéi v algoritmu zajistuje program Praat a pro nasledné zpracovani
dat jsou pouzity zakladni algoritmy strojového uceni jako Expectation-Maximization, K-
means nebo linearni regrese. Pro vyhodnoceni slouzi Mann-Whitneyho U test a zastupci
linedrnich, nelinedrnich i souhrnnych metod strojového uceni s vyuzitim kfizové validace
a vyvazené presnosti. Viysledkem jsou skripty pro automatické nalezeni hran Hellwagova
vokalického trojuhelniku, pro vypocet artikulacnich parametri a pro jejich vyhodnoceni.
Vystupy analyzy dvou riiznych databazi (PARCZ a CoBeN) dokazuji, ze mezi béznou
a dysartrickou feci lze skutecné pozorovat rozdily v artikulaci. Na zakladé vzajemného
srovnavani vysledki je proto v praci navrzeno, kterymi parametry a modely strojového
uceni je vhodné se dale v souvislosti s touto problematikou zabyvat.

KLICOVA SLOVA

Hypokineticka dysartrie, Parkinsonova nemoc, akustickd analyza, zpracovani fecovych
signalli, parametrizace reci, formantové kmitocCty, artikulace, strojové uceni

ABSTRACT

Hypokinetic dysarthria is a motor speech disorder often present during Parkinson's dis-
ease. It affects the speech system, including articulatory abilities. There are several
speech parameters describing this domain, so it is suggested to deal with their mu-
tual comparison. This work aims to design and describe an algorithm for calculating
the parameters of articulation, adapted for the Czech language, and then compare their
discriminative power. The acoustic analysis of speech included in it is done via the Praat
program and basic machine learning algorithms such as Expectation-Maximization, K-
means and linear regression are used for the subsequent data processing. The Mann-
Whitney U test and representatives of linear, nonlinear and ensemble machine learning
models using cross-validation and balanced accuracy are used for evaluation. The results
are scripts for automatic assessment of vowel space area, for calculating articulation pa-
rameters and for their evaluation. The outputs of the analysis of two different databases
(PARCZ and CoBeN) prove that differences in articulation can indeed be observed be-
tween normal and dysarthric speech. Based on the mutual comparison of results, it is
therefore proposed in the work which parameters and models of machine learning are
being appropriate for further dealing with this issue.

KEYWORDS

Hypokinetic dysarthria, Parkinson's disease, acoustic analysis, speech signal processing,
speech parametrization, formant frequencies, articulation, machine learning
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Uvod

Tvorba Teci je slozity motoricky proces zahrnujici fonaci (kmitani hlasivek), respi-
raci (dychani, zde predevsim jeho rytmus), rezonanci (utvafeni barvy hlasu), prozo-
dii (zvukové vlastnosti jazyka) a v neposledni radé také artikulaci. PTi motorickych
poruchéach rec¢i (MSD — Motor Speech Disorders) dochézi k omezeni pravé téchto fak-
tort. Podle [§] predstavuje az 9,3 % ze vSsech MSD porucha jménem hypokineticka
dysartrie (HD). Pavodem rodiny neurogennich poruch nazyvanych souhrnné jako
dysartrie je nejcastéji dysfunkce centrédlniho nervového systému na tdrovni mozku,
mize se vSak jednat i o postizeni nékterého z hlavovych nervii, postizeni nervosva-
lového prenosu nebo dokonce poskozeni svalu samotného. Az 10 % ze vSech vyskytu
potazmo funkéniho systému propojeni bazalnich ganglii. Divodem zabyvat se touto
poruchou je fakt, ze HD m4 tendenci vyskytnout se az u 90 % pripadi prubéhu
obecné znamého onemocnéni — Parkinsonovy nemoci (PN). [§]

U samotné HD se nejedna o problém tvorit fe¢ z pohledu jazyka jako systému.
Pacient nema problém rozumét tomu, co slySi nebo ¢te, neni oslabena schopnost
psat ani vymyslet véty. Védomi naruseno neni, a tedy se neztraci informace, jako
naptiklad vyznamy slov nebo pravidla gramatiky. Jak je zminéno v prvnim od-
stavci, jednda se o motoricky problém. Dychani mize byt preryvané, nekoordinované
s Teci; hlas vyssi, priskrceny, tichy nebo naopak prilis hlasity, nestaly, s neptirozenou
intonaci; fe¢ monoténni nebo trhanda, s abnormalnim tempem, nespravnym frazova-
nim a rytmem. Z divodu snizené pohyblivosti mluvidel miize byt fec¢ setielda nebo
huhnava. Tato prace se zaméruje na akustickou analyzu pravé téchto artikulacnich
problémii.

Popisem vyse zminéné problematiky z akustického hlediska se jiz nékolik zahra-
nicnich autort zabyvalo. Jelikoz jsou ale parametry teéi vzdy ovlivnény jazykem
mluvéiho, nelze jejich pristupy bez ovéreni generalizovat a aplikovat u ¢esky mluvi-
cich pacienti.

Cilem této bakalarské prace je uvést doposud pouzivané postupy pri zkoumani
pohyblivosti mluvidel, popsat jejich princip a najit silné i slabé stranky. Dale na
jejich zakladé navrhnout, popsat a zhodnotit podobny algoritmus, uzptisobeny na-
sim podminkam. Jeho vystupem by mélo byt nékolik parametri charakterizujicich
pohyblivost mluvidel. Nasledné by méla byt zhodnocena sila jednotlivych parametri
rozlisit fe¢ pacientti s PN od zdravé kontrolni skupiny (HC). Poslednim cilem je na
ziskanych parametrech natrénovat modely strojového uceni a porovnat rozlisovaci

schopnosti vSech metrik jako celku.
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V praci je postupné rozebrana problematika formant lidského hlasu, jejich vznik
a obecné vyuziti. Jsou uvedeny metody jejich analyzy a popséan princip téchto metod.
Na téma formantt navazuje kapitola zabyvajici se jejich usporadanim do Hellwagova
vokalického trojihelniku. Nejprve mu je vénovana pozornost z pohledu fonetiky. Na-
sledné je popsana jeho akusticka analogie, pro kterou je rovnéz vysvétlen algoritmus
vypoctu. Dalsi ¢ast shrnuje parametry ziskatelné z objektti rozebranych v predcho-
zich kapitolach. Kazdy parametr je vysvétlen a je uveden zpiisob jeho vypoctu. Roz-
sahla kapitola se poté vénuje navrhu algoritmu pro vypocet Hellwagova vokalického
trojuhelniku. Pozornost je zameérena jak na popis implementace, tak i na pouzité
knihovny tretich stran. Navazuje kapitola priblizujici pouzité databaze recovych na-
hravek a také cely proces zpracovavani a vyhodnocovani dat. Ve zkratce jsou zde
poté uvedeny zakladni informace k jednotlivym pouzitym metodam strojového uceni
a metrikam evaluace. Nasledujici dveé kapitoly shrnuji namérena a vypocitana data,

uvadéji je do souvislosti a vyvozuji zavéry z nich vyplyvajici.
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1 Formanty

Hlavni oblasti koncentrace energie ve zvukovém spektru akustického signalu se na-
zyvaji formanty. V makroskopickém métitku od sebe lze diky formantiim rozeznavat
jednotlivé fecniky, v mikroskopickém meéritku potom jednotlivé vokaly — v ceském

Toén lidského hlasu je buzen v hlasivkach. Pti porovnani hlasového traktu s mo-
delem oscilator-rezonator-radiator-excitator, jsou tedy hlasivky oscilatorem. Rezo-
natorem jsou pak kavity tohoto tustroji. Ty ve vysledném tonu urcuji jeho formanty,
tedy kmitocty, na kterych dochazi k rezonanci. Kavity 1ze rozdélit podle toho, jestli
je mozné je pri feci ménit. Za ty statické, které se pri feci neméni, lze povazovat
dutinu hrudni, dutinu nosni (obr. [1.1]— C) a ¢4stecné dutinu hrdeln{ (obr. [1.1]- B).
Tyto rezonatory vytvareji v hlase nepohyblivé formanty, jejichz stfedni kmitocet je
zavisly na velikosti téchto dutin. Zastupcem dynamickych kavit je naopak dutina
tstni (obr. — A). U této dutiny je mozné silné ménit jeji objem a tim ve spektru
ménit kmitocet formantu. To je demonstrovano pro pét ceskych vokali na obrazcich
[1.2] [1.3] [I.4] [I.5]a[I.6] Nékdy se hovorii jesté o takzvaném retnim rezondtoru. Ten ma
vyznam napriklad v némciné, kde existuje vice samohlasek, tvorenych pri stejném
objemu tustni kavity i se stejnou pozici jazyka v ni. Prikladny rozdil mezi [y] a [i]

potom ovliviiuje pravé retni rezonator. [15] 23]

FOOLCS

o

Obr. 1.1: Prufez mluvnim ustrojim podle [15]



1.1 Vyuziti formanti

Mimo vyuziti formanti za tcelem rozeznani jednotlivych vokall a jejich parametri,
maji fecové formanty i mnoho dalsich aplikaci. Jednim z castych pouziti je syntéza
reci. Jedna se o opacny proces, nez je ten vyse zminény. Zde se pomoci kmitoc¢tového
generatoru, zesilovact a filtra emuluje hlasovy trakt. Redlnou funkci kavit potom
zastavaji rezonancni obvody nebo linedrné predikéni analyza. Toto se vyuziva na-
priklad v tzv. TTS (Text-to-Speech) programech. |23, [35]

Dalsim prikladem vyuziti formantt je kodovani feci. Zde se opét vyuziva linearni
predikce. Tento model vyuzivaji témeér vsechny kodeky pro verejné komunikace diky
jeho nizké prenosové rychlosti. Prenasi se bitovy datovy tok, ktery je po pfrenosu
rekonstruovan na fecovy signal na zakladé predem prijatych parametri. Ukazkovym
zastupcem je naptiklad kodek Global System for Mobile Communications oznaco-
vany zkratkou GSM. [35]

Na vzajemneé si podobném principu funguje urcovani Ssepotu, emoci fe¢nika nebo
hladiny alkoholu v krvi. V kazdém z téchto pripadi dochazi k zesileni urcitych
formantii nebo jejich posunu na kmitoc¢tové ose. Téchto vlastnosti bude vyuzito

i v této praci, a sice k akustické analyze artikulace u pacienti s HD. [16]

1.2 Metody analyzy formantii

1.2.1 Kratkodoba Fourierova transformace diskrétniho signalu

Obraz ziskany diskrétni Fourierovou transformaci (DFT) obsahuje jak buzeni hla-
sivkami, tak i vliv modifika¢niho hlasového tstroji. Pro analyzu hodnoceni mluvidel
neni budici signal tolik dilezity. Samotné spektrum DFT proto neni nejvhodnéjsim

zpusobem analyzy formanti.

1.2.2 Nelinearni homomorficka metoda

Kazda kavita v hlasovém traktu predstavuje v kmitoctové oblasti filtr, konkrétné
rezonator. Je mozné vytvorit matematicky model tohoto tstroji, aniz bychom uva-
zovali vliv budiciho signalu. Jednou z moznosti modelovani tohoto filtru je vyuziti
realného kepstra. Na modulové spektrum DFT je po aplikaci ptfirozeného logaritmu
pouzita zpétna DFT. Ve vysledném redlném kepstru je pak pomoci obdélnikového
okna oddélena impulzni odezva hlasového traktu. Doprednou DFT a po aplikaci ex-
ponencidlni funkce pak ziskdme modulovou kmitoctovou charakteristiku filtru hla-

sového tustroji.

14



1.2.3 Linearni predik¢ni analyza

Dalsi metodou, kterd se velmi ¢asto pouzivd, je linedrni predikce (LPC). Kazdy vzo-
rek signalu je chapéan jako linedrni kombinace vzorkt predchazejicich. Vzorky jsou
nasobeny linedrnimi predikénimi koeficienty a odpovidaji koeficientiim jmenovatele
prenosové funkce hlasového traktu. Pomoci téchto koeficientti je tedy opét mozné zis-
kat spektralni obalku feci. Oproti nelinearni metodé vsak nedokaze tato modelovat
tzv. antiformanty, tj. lokdlni udoli v obélce. [23),
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2 Hellwagiiv vokalicky trojahelnik

Poradi formantii feci se urcuje od téch na nizsich kmitoc¢tech po ty vyssi. Nejpohyb-
livéjsi je formant druhy — F2 (viz tab. . Tento formant odpovida dutiné ustni
a je silné ovliviiovan predevsim polohou jazyka a velikosti otevieni celisti. Druhym
nejpohyblivéjsim je formant dutiny hrdelni — F1. Je také ovliviiovan jazykem, i kdyz
uz ne v takové mire. Jde o polohu kofene jazyka. Pohybem jazyka se tedy méni
pomér objemt téchto dvou kavit. [16], 18]

Postavenim jazyka v dutiné ustni se zabyval Ch. F. Hellwag, ktery v roce 1781
vytvoril obecné schéma vokalil, zndmé jako vokalicky trojihelnik (obr. [2.1)). Je pozo-
rovan posun jazyka ve vertikalni a horizontalni ose. Mirné vylepseni prinesl D. Jones
v roce 1914 zaclenénim vice vokali. Z ptvodniho trojihelnika se stal lichobéznik.
Tato historicka schémata jsou natolik univerzalni, ze je lze aplikovat i na nové ob-
jevené vokaly (napiiklad nuance v néareci), a tedy se pozivaji dodnes. Pro praci
s Tecovymi signaly v ¢eském jazyce je postacujici puivodni Hellwagovo schéma, pro-
toze vokaly tvorici ¢tvrty vrchol Jonesova lichobézniku se ve spisovné ceské teci
nevyskytuji. [15] 36]

Tab. 2.1: Kmitoc¢ty prvni ti{ formantt ¢eskych vokala podle [18]

Vokal F1 [Hz] F2 [Hz] F3 [Hz|
] 300-500 20002800 26003500
le] 480-700 15602100 25003000
[a) 700-1100 1100-1500 25003000
[o] 500-700 8501200 25003000
[u] 300-500 6001000 24002900

predni stredni zadni

i:
stoke’\ u 1/
I

stredové
e e

N /

nizké W

Obr. 2.1: Schéma Hellwagova vokalického trojihelniku pro ¢eské vokaly podle [15]

17



Analogii Hellwagova vokalického trojihelnika ve spektralni oblasti je vokalni
oblast samohlések (VSA — Vowel Space Area). Zakladni zptsob identifikace jednot-
livych vokali na zakladé jejich spektra je zalozen na poméru kmitoc¢ti prvnich dvou
formantii. Ten je pro kazdy vokal rtizny. Propojeni bodi, ziskanych zanesenim kmi-
toctl F1 a F2 jednotlivych vokala do grafu, vytvaii opét trojihelnik. Vrcholy tohoto
trojuhelnika odpovidaji stejnym vokaltim, které definuji i Hellwaguv trojihelnik —
[i], [u] a [a]. [15, B1]

Diky tzkému spojeni prvnich dvou formantii s velikosti kavit hlasového traktu,
je VSA vyuzivano k analyze pohyblivosti mluvidel. Nékteré poruchy feci se mohou
projevovat zhorsenou hybnosti artikulacnich orgdnu (napf. jazyka) a tim padem
centralizaci formanti jednotlivych vokali. Proto ma VSA uplatnéni pii vyzkumu
vyvoje Te¢i a feCovych poruch. Je prokazano, ze u feci zretelné a srozumitelné nabyva
VSA vétsich hodnot. [§]

VSA ma ovsem i své limitace. Jednou z nich je napriklad fakt, ze vypocty vycha-
zejici z této metody jsou zalozené pouze na vokalech nachdazejicich se ve vrcholech
trojuhelnika. Ptipadné nesrozumitelnosti ostatnich vokalua tedy nemusi byt vénovana
takova pozornost. Vyzkumy také dokéazaly, ze prestoze je pozorovana zména ve VSA
u fec¢nikt trpicich napt. PN, tento rozdil nemusi dosdhnout statistické vyznamnosti.
Proto se uplatnuje rozsirujici metoda, kdy se zkouma schopnost mluvéiho modu-
lovat sviij hlas. Bylo dokazano, ze u pacientii s PN, dochéazi k vétsim rozdilaim ve
VSA pfi riznych stylech feci. Dalsi vyraznou limitaci je individualita formantii pro
kazdého tecnika. Jejich presna poloha zavisi na pohlavi, véku... Tim je znemoznén

univerzalni piistup k VSA, ktery by byl nezavisly na fec¢nikovi. [31]
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3 Algoritmus automatického vypoctu Hellwa-
gova trojuhelniku

Tradi¢ni zptisob vypoctu VSA spociva v urceni F1 a F2 pro kazdy vokél ve vrcholu
trojuhelnika. Klasicka metoda vyzaduje fonetickou segmentaci fecového signalu, tak
aby bylo mozné urcit formanty pro kazdou hlasku zvlast. Nabizelo by se poridit jen
nahravky jednotlivych vokali, ale pro umocnéni efektu poruchy hybnosti mluvidel
na vysledny signal je vhodnéjsi urcovat formanty ze spojité rec¢i. Kvili fonetické
segmentaci je tato metoda pro urcovani rozdilti mezi feci zdravou a tou s poruchami
pomeérné slozita.

Proto byl v roce 2013 vyvinut algoritmus umoznujici automaticky vypocet VSA.
Jeho prednosti je pravé automatizace, dale schopnost zpracovavat fecovy signal o li-
bovolné délce (za predpokladu, Ze obsahuje vSechny potfebné vokaly) a také uvazo-
vani vSech vokalu obsazenych v signalu (ne tedy pouze téch ve vrcholech trojihelnika
podle klasické metody). F1 a F2 jsou vypocitavany ramec po ramci, pricemz kazdy
ramec je jesté pred extrakci formanti vahovan oknem. Nasledné jsou z casovych
fad formantii odstranény odlehlé hodnoty. Ty zbyvajici tvori shluky, jejichz centra
urcuji vrcholy VSA. Kroky algoritmu znazornuje schéma na obrazku [3.1

Vysledky Sandovala (2013) ukazuji, Ze automatizovany odhad VSA vykazuje
silnou korelaci s odhadem ru¢né segmentovanym. Z principu algoritmu vyplyva,
ze analyzovany obsah musi byt mezi porovnavanymi tecniky foneticky vyvazeny
(idedlné totozny). [20, 24]

3.1 Extrakce formantu

K urceni dvojice F1 — F2 v kazdém ramci je mozné pouzit program Praat. Ten
na zakladé autokorela¢ni metody odhadujici periodicitu posuzuje vyskyt znélé teci
v kazdém ramci. Ramce maji vzdjemny prekryv 1ms. Praat pri vypoctu formantt
prevzorkuje signdl na dvojnasobek uvazované horni hranice a poté aplikuje pre-
emfazovy filtr. Kvili poklesu energie 6 dB na oktavu v fecovém signalu jsou vyssi
formanty nékolikanasobné prevysSovany F1. Preemfazovy filtr se stard o vyrovnani
kmitoctové charakteristiky a jako horni propust energii na nizsich kmitoctech po-
tlacuje. Poté je v ¢asové doméné signal vahovan Gaussovym oknem. Nasledné jsou
odhadnuty linearni predikéni koeficienty LPC podle Burgovy metody. Vysledné dvo-
jice F1 — F2 Praat uklada do matice o velikosti N x 2, kde N je pocet zkoumanych

ramceu v fecovém signalu. [20, 24]
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3.2 Filtrovani

Mezi vysledky automatického urcovani formanttt mohou byt i odlehlé hodnoty. K je-
jich odhaleni se pouziva Gaussuv smiseny model (Gaussian Mixture Model - GMM).
Modeluje odhad distribuce F1 — F2 pro kazdého te¢nika. Diky tomu jsou odebrany
nepravdépodobné hodnoty. Parametry k vypoctu GMM jsou ziskdny pomoci EM
algoritmu (Expectation-Maximization).

Ten funguje ve dvou krocich. V prvnim (Expectation) se provede odhad GMM
parametru a vypocet funkce vérohodnosti (likelihood function). V druhém kroku
(Maximization) jsou auktualizoviny GMM parametry s i¢elem maximalizovat funkci
vérohodnosti. Pro zvyraznéni rozdili je mozné vysledky zlogaritmovat.

Pro vyfazeni odlehlych hodnot Sandoval (2013) pouzivd hranici 0,3 pruméru

vérohodnosti vSech pozorovani. Dvojice F1 — F2 s mensi hodnotou filtruje pry¢. To
je piiblizné 15 % z celkového poctu hodnot. [111, 20} 24 34]

3.3 Shluky

Ze zbyvajicich dvojic formantii jsou urceny shluky nalezici jednotlivym vokalim.
K tomu se poziva algoritmus k-means, zalozeny na predem znamém poctu vysled-
nych shluku (k).

Kazdému shluku nélezi jeden centroid. Ty jsou na pocatku zvoleny nahodné.
Vsechny dvojice F1 — F2 jsou pak pritazeny vzdy k tomu nejblizsimu. Nasledné je
bodit F1 — F2 v jednom shluku. Proces se opakuje, dokud nedojde k ustéleni. Vy-
hodou tohoto algoritmu je jeho rychlost a spolehlivost. Konvergence je totiz vzdy
zarucena. Naopak nevyhodou je fakt, ze vysledkem algoritmu mohou byt rtizna re-
seni, odvisla od volby pocatecnich centroidi.

Sandoval (2013) pouzivd k = 12, tedy pocet anglickych vokalu. Vysledné dvojice
F1 - F2 odpovidajici centriim shlukt uklad4 do matice. [14} 20,

=

Obr. 3.1: Schéma algoritmu automatického vypocétu Hellwagova trojihelniku podle

[20]
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4 Parametry zalozené na formantovych kmi-
tocCtech

4.1 VSA

VSA je béZnym parametrem analyzy vokalu. Blize byla tato oblast popsdna v ka-
pitole 2l Kvuli limitacim této metriky se dnes hledaji pfesnéjsi parametry, které by
ji mohly nahradit. Hodnota VSA jako ¢iselného tdaje je pro trojuhelnikovy prostor

urcena z nasledujici rovnice: [33]

F1,(F2, — F2,) + F1,(F2, — F2)) + F1,(F2, — F2,)

VSA = 5

(4.1)

4.2 LnVSA

Mirné zlepseni oproti VSA prinasi parametr LnVSA. Jeho hodnota je stejné jako
u VSA vypocitana z prvnich dvou formantt vokali ve vrcholech trojuhelnika, s tim
rozdilem, ze u LnVSA jsou osy logaritmické. Pouziti logaritmu redukuje vliv rozdilt

recnikt, i kdyz ne zcela. Vypocet se provadi z néasledujicich rovnic: [22]

LnVSA=/LnS(LnS — LnEDy,)(LnS — LnED,)(LnS — LnED,,)  (4.2)

kde:
LnED;, = \ (m 51111)2 + (ln 52211)2 (4.3)
LnED;, — (m 5;)2 + (ln 5;)2 (4.4)
InED,, = <1n ?13)2 + <ln ?;3)2 (4.5)
InS — InED;, + LnE;Dia + LnED,, (4.6)
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4.3 Formant Centralization Ratio (FCR)

Hlavnim vyuzitim FCR je rozliseni dysartrické reci. Vypocet opét vychazi z prvnich
dvou formantti samohlasek urcujicich vrcholy VSA. Rovnice pro vypocet vypada

nasledovné:

_ F2,+ F2,+ F1;+ F1,
a F2, + F1,

Jedna se o pomeér, kde se v citateli nachazeji formantové kmitocéty s tendenci

FCR (4.7)

rust pri vyssi centralizaci a ve jmenovateli naopak klesat. Se zvysenou centralizaci
vokali FCR roste. Z upravy rovnice, kdy F2, = F2, = F2;; a F1, = F1, = F1;;
vyplyva, ze maximalni hodnota FCR je 2. Parametr byl navrhnut pro zvyseni citli-
vosti pozorovani centralizace vokal a minimalizovani vlivu variability fec¢niki. Diky
tomu, ze jde o pomér, se snizuje prave vliv véku a pohlavi. Tabulka publikovana

Sapirem (2010) zachycuje snizeni vlivu rtznych skupin na parametr FCR. [2I]

Tab. 4.1: Porovnéni vlivu riznych skupin na parametry VSA a FCR podle [21]

Fi,  F2  Fl, F2, F1l, F2, VSA FCR
[Hz]  [Hz]  [Hz]  [Hz]  [Hz]  [Hz]  [HZ’| [
Muzi | 342 2332 768 1333 378 997 264423 0,99
Zeny || 437 2761 936 1551 459 1105 399862 0,96
Déti || 452 3081 1002 1688 494 1345 448147 097
Pramér | 410 2721 902 1524 444 1149 370811 0,97
o 60 381 121 179 60 178 95245 0,01
Uy 5%  14% 13% 12%  13% 16% 26 % 1%

Pozn. 0 = smérodatna odchylka, v, = variacni koeficient

4.4 Vowel Articulation Index (VAI)

VAT je recipro¢ni hodnota pro FCR. Poc¢ita se podle vzorce:

F2+ F1,
Al = 4.
v F2,+4 F2, + F1, + F1, (48)

Zatimco FCR lépe popisuje miru centralizace formanti, VAI je vhodnéjsi pro

porovnavani s VSA a LnVSA, protoze stejné jako u téchto parametru s rostouci cen-
tralizaci hodnota VAI klesa. Normalni hodnota je blizka 1,0; protoze soucty kmitoctu

v Citateli 1 jmenovateli jsou si velmi podobné. [22]
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4.5 Working Vowel Space Metrics (WVSM)

Na zakladé VSA je odvozena rodina metod WVSM. Ta nemodeluje trojtihelnik podle
formantil vzorkt vokali v jeho vrcholech, ale pribézné v case formanty odhaduje
a vytvari spojity obrazec drah jejich zmén. Tato technika byva aplikovana na fecovy

signél o délce priblizné jedné véty. Vysledkem muze byt vice parametri. [31]

4.5.1 Vowel Space Hull Area (VSHA)

VSHA je obdobou klasického VSA. Rozdil je v pouzité metodé ziskani vrcholi pro-
storu. Zatimco VSA je obsah vypocitany pouze ze tii nebo péti krajnich vokala
Hellwagova trojihelniku, VSHA uvazuje vSechny analyzované vokaly diky algoritmu
z kapitoly 3] Tim padem je vysledek daleko presnéjsi. Parametr je ale ndro¢néjsi na
pozadavky. Kritické je obsazeni vsech typti vokali v analyzované vété a jeji shodnost

mezi porovnavanymi fecniky. [31]

4.5.2 Articulatory-Acoustic Vowel Space (AAVS)

V roce 2014 predstavili Whitfield a Goberman novy parametr vokalniho prostoru —
AAVS. Je zalozen na metodach WVSM, diky ¢emu je citlivéjsi nez klasické VSA.
AAVS je standardizovany vseobecny rozptyl (Standardized General Variance — SGV)
dvojrozmérnych vzorku F1 — F2. Zobecnény rozptyl (Generalized Variance — GV)
je mira zavedend Wilksem (1932) jako skaldrni mira celkového vicedimensionalniho
rozptylu (scatter). Pro jakykoliv p-rozmérny nahodny vektor X, je GV definovano
jako determinant jeho varian¢né-kovarianéni matice 3. SGV je potom kladna p-ta

odmocnina GV:

SGV = Ydet B (4.9)

SGV poskytuje miru formantové variability v prostoru F1 — F2, ktera je ekviva-
lentni dvojrozmérné smérodatné odchylce. Zvyseni disperze formant proto povede
ke zvyseni SGV. Diky tomu je to vhodny parametr k analyze rozsahu artikula¢niho
pohybu nebo pracovni oblasti formanti.

Whitfield a Goberman (2014) zkoumali schopnost AAVS sledovat zmény sro-
zumitelnosti feci u pacient s PN, o které je znamo, zZe je spojena s motorickymi
poruchami fedi. Re¢ pacientt s PN mé oproti zdravé fed¢i vyznamné nizsi AAVS.
Tento parametr u nich navic vzrostl po vyzvani k lepsimu vyslovovani. To zna-
mena, ze jim lze sledovat zmény jak v ramci jednoho jedince, tak i v rdmci skupiny.
24, 31, 32, 133]
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4.5.3 Vowel Space Density (VSD)

Fox & Jacewicz (2017) prokézali, ze VSA nedokdze charakterizovat rozdily v re-
gionalnich dialektech americké anglictiny. Navrhli, ze ackoli dva mluvéi z rtznych
oblasti mohou vyuzivat stejnou pracovni vokélni oblast, rozdily ve stylu mluveni
1ze 1épe zachytit vnitinim rozlozenim bodu F1 — F2 (nebo oblastmi spektralni hus-
toty). Misto oznaceni ,vowel space® pouzivaji pro rozlozeni formanti pojem , formant
space“ (prostor formanti), aby zduraznili, Ze se jednd o absolutni kmitoctovou dis-
tribuci bodi F1 — F2 bez ohledu na to, z jaké kategorie vokalt pochazeji. Pouzitim
metod WVSM tento pristup zohlednuje dynamiku formanti, protoze lze tvrdit, ze
pokud se dva mluvdi list dynamikou formantii, objevi se to také v jejich formantové
oblasti jako prekryvani regiont rtznych vokalu.

Aby Fox & Jacewicz (2017) odvodili oblasti spektralni hustoty, zacali vykreslo-
vanim bodového grafu hodnot F1 — F2. Poté z néj vytvorili 3D histogram pridanim
tretiho rozméru zohlednujiciho hustotu bodu dvojic formanti. Déle prostorové vy-
hladili histogram interpolaci zalozenou na mtizce. Vysledkem je obrysova mapa vy-
hlazeného histogramu umoznujici snadnou predstavu o vnitinim rozlozeni formant
ve vokalni oblasti.

Tento pristup predstavuje neparametrickou flexibilni formu odhadu hustoty z ne-
zndmého rozlozeni bodu. Postup, ktery pouzivali Fox & Jacewicz (2017), je pravde-
podobné nejstarsi a nejméné sofistikovanou formou odhadu hustoty. Lepsi je pouziti
jaddrového odhadu hustoty. [9), 24] 25, [31]

4.5.4 Density Percentage (DP)

Density Percentage (procento hustoty) je vlastni parametr vychézejici z VSD. Duvo-
dem pouziti tohoto parametru je fakt, ze samotné VSD je vyjadiené pouze graficky
(viz obrazek [0.2)), a jeho porovndvani s ostatnimi parametry proto nenf mozné.
Jedna se o procentualni vyjadreni plochy, kterou zabiraji oblasti s nejhustsim
rozlozenim bodu, z celkové zkoumané plochy. Konkrétné se jedna o vrchni pétinu z
celkového rozpéti skaly hustoty. Predpoklad je, ze u fec¢nikit s PN by DP mélo byt

nizsi v dusledku centralizace vokalu.
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5 Implementace algoritmu odhadu hran troj-
uhelniku

Tato cast bakalarské prace popisuje skript napsany v programovacim jazyce Python
urceny k extrakci formantii a urceni hran Hellwagova vokalického trojtihelniku. Jazyk
Python byl zvolen pro své vseobecné rozsiteni, jednoduché ovladani, a predevsim
sirokou podporu knihoven a moduli tfetich stran. Skript byl napsany ve vyvojovém
prostiedi Visual Studio Code (verze 1.51.1). Zdrojovy kéd byl okomentovan, aby byl
co nejprehlednéjsi. [28]

Zakladni kroky principu odhadu hran trojihelniku jsou zalozeny na algoritmu
Sandovala (2013) popsaném v kapitole . Ten k vypoctim pouziva skriptovaci pro-
gramovaci jazyk Matlab. Dalsi rozdily budou popsany nize. Dalsim vyznamnym
zdrojem inspirace pro tento skript je prace od Stehra (2018) vytvorend v programo-
vacim jazyce R ur¢eném pro statistickou analyzu dat a jejich grafické zobrazeni. Pti
ni sice nebylo dosazeno presnych vysledku (vysledné odhady formant ve vrcholech
neodpovidaji skute¢nym hodnotam), ale postup v ni je témér shodny s algoritmem

Sandovala a v ur¢itych ohledech nabizi i detailnéjsi vysvétleni. [19] 20] 24]

5.1 Vykreslovani grafii

K vykreslovani graft je pouzita sada funkci matplotlib.pyplot. Vychazi z Matlabu
a prenasi jeho funkéni grafické schopnosti do prostredi Pythonu. Zékladni moznosti
vyuzité v tomto skriptu jsou napriklad vyneseni bodi do grafu, vykresleni krivek,

popis os, zrcadlové prevraceni os nebo nastaveni barvy vysledné grafiky. [12]

5.2 Prace s maticemi

Zakladni knihovnou (nejen pro tento skript) pro praci s maticemi je knihovna
NumPy. Je na ni vystavéna i siroka skéla dalsich knihoven, jako napriklad védecko-
technicky zamétena SciPy, nebo vySe zminéna matplotlib. Jejim hlavnim piinosem
pro tuto praci je zjednoduseni prace s poli dat. Umoznuje rychlou upravu pole jako

celku bez nutnosti prochézet matici prvek po prvku pomoci cykli. [10]
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5.3 Matematické operace

Pristup k zédkladnim matematickym funkcim a konstantam umoznuje modul math.
Je vystavén na zdkladech matematické knihovny jazyka C. Obsahuje i funkce pro
kontrolu obsahu dat, napriklad kladnych/zapornych éisel, koneénych/nekonecnych
hodnot nebo hodnot definovanych/nedefinovanych. Toho posledniho bylo vyuzito

pravé v tomto skriptu. [2§]

5.4 Vyuziti funkci prostredi Praat

Praat je volné dostupny software pouzivany k fonetické analyze reci. Aby bylo mozné
vyuzit jeho moznosti primo z prostiedi Pythonu, byla pouzita jeho Cython verze jmé-
nem Parselmouth. Cython je nastroj slouzici k prevodu zdrojovych koéda Pythonu
do zdrojového kdédu urceného pro preklad standardnimi prekladaci jazyka C (ve
kterém je napsédn pravé Praat). Diky tomu Parselmouth nabizi kompletni Python
knihovnu. Béznym fesenim, jak pouzit moznosti Praatu v prostredi Pythonu, je bud
knihovna pfimo reimplementujici jeho funkce nebo knihovna umoznujici komunikaci
se skriptovacim jazykem Praatu. Nevyhodou prvniho feseni je mozna neshoda vy-
sledkt funkci knihovny a funkci Praatu, protoze se nejedna o shodny kod, a tudiz
nemusi poskytovat identické vystupy. Nevyhodou druhého feseni je pomalé rychlost
zpracovani, kvili probihajici komunikaci mezi dvéma programy a nutnost znalosti
skriptovaciho jazyka Praatu. Parselmouth tedy diky svému feseni pomoci nastroje
Cython postrddd vSechny tyto nevyhody. [2, 3|

0.8 4

amplituda [Pa]

t[s]

Obr. 5.1: Testovaci fecovy signal pro analyzu
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Hlavnim tucelem pouziti Parselmouthu je extrakce formanti. Parametry funkce
.to_formant_burg prevadéjici objekt tfidy Sound na objekt tfidy Formant jsou na-
staveny tak, jak je doporuceno od vyvojaru Praatu — maximélni pocet formanti =
5, maximalni hodnota formantu = 5500 Hz, velikost okna = 25ms, mezni kmito-
¢et preemfazového filtru = 50Hz. V ramcich ziskanych prii zjistovani formanti je
urcovan také zakladni ton feci. Ten je ale pfitomny jen ve znélych ¢astech analyzo-
vané nahravky. To jsou stejné ¢asti, ze kterych maji byt nacitané hodnoty formant.
Ostatni useky odpovidaji bud tichu nebo neznélym souhldskam. Cyklus for tedy
prochazi data ramec po ramci a nacita velikosti ziskanych formant jen z tsekt se
znélou Tedi. [3, [13]

Nacitana data musi projit jesté druhou podminkou. Pokud se pro dany ramec
nepodarilo ziskat alespon hodnoty prvnich ¢tyt formantu, vysledky jsou rovnéz fil-
trovany pryc¢. Tato podminka zamezuje uklddani dat z ramci, u kterych nebylo
mozné urcit spravné hodnoty nejcastéji kvili posunuti celého ¢islovani formantii,
kdy nedoslo k nalezeni prvniho formantu. Ctvrty formant pak lezi a7z v pasmu nad
5500 Hz, ale tam uz funkce nehledé. Nedefinované hodnoty jak zakladniho téonu, tak
i ¢tvrtého formantu, jsou zjistovany pomoci funkce isnan knihovny math.

Vysledkem téchto kroki je matice £1£2_mat obsahujici kmitocéty prvnich dvou
formanti vSech rdmeci, které prosly obéma podminkami. Jejich rozlozeni znazornuje

obrazek
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Obr. 5.2: Extrahované dvojice F1 — F2
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55 GMM

Na jiz zminénych knihovnach NumPy, SciPy a matplotlib stoji i scikit-learn —
knihovna zabyvajici se strojovym ucenim. Jeji balicek sklearn.mixture prinasi
nastroje dilezité pro dalsi krok v Sandovalové algoritmu — GMM. Objekt tridy
GaussianMixture je vytvoren se tfemi centroidy (viz obrazek reprezentujicimi
hledany trojtihelnik. To je rozdil oproti [20], ke se pracuje se 4 centroidy, jelikoz
pro vokalickou oblast anglického jazyka je charakteristictéjsi lichobéznik. Nasledné
je algoritmu GMM, popsanému v kapitole [3.2, podrobena matice £1£f2 mat.
Pomoci metody tfidy score.samples jsou ziskany logaritmické vérohodnosti
dvojic F1 — F2 a diky NumPy je celé pole téchto vysledku pro vSechny dvojice for-
manti prevedeno exponencidlni funkei na samotné vérohodnosti. Odfiltrovany jsou
pak ty dvojice, jejichz vérohodnost je nizsi nez 0,3 nédsobku priméru vsech véro-
hodnosti v tomto poli. Dvojice F1 — F2 splnujici podminku jsou ulozeny do matice
f1£f2 filt. Plosné rozlozeni odfiltrovanych dvojic a dvojic splnujicich podmiku ilu-

struje obrazek [17]
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Obr. 5.3: Zvolené centroidy Obr. 5.4: Odebrané dvojice F1 — F2

5.6 K-means

Dalsim krokem ve skriptu pro automaticky vypocet hran Hellwagova trojuhelniku
je algoritmus pro shlukovou analyzu K-means. Ten poskytuje knihovna scikit-learn
ve svém modulu sklearn.cluster. Jako parametr pro vytvoreni instance tiidy
KMeans je predavan odhadovany pocet shluki, tedy pocet vokali v ¢eském jazyce.
Diky tomu ve skriptu opét dochdzi k logickému odklonu od [20]. Nésledné je tomuto
algoritmu preddna matice £1£f2 filt. Vysledkem jsou dvojice formantt F1 — F2

center nalezenych shlukt ulozené do pole centers. Nalezend centra lze vidét na

obrazku . [17]
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Obr. 5.5: Nalezena centra shluk algoritmem k-means

5.7 Konvexni obal

Aby bylo mozné vykreslit vokalickou oblast, je potfeba nalézt nejmensi mozny pro-
stor ohrani¢eny dvojicemi F1 — F2 z matice centers, ktery spliuje podminku, ze
zadny jeho vnittni thel nepresahuje thel 180°. Tento prostor se nazyva konvexni
obal. K jeho nalezeni 1ze pouzit tiidu ConvexHull modulu scipy.spatial knihovny
SciPy. Jako parametr pro vytvoreni instance je predavana matice centers. Z atri-
butl vytvorené instance je pak mozné graficky ztvarnit konvexni obal znazornujici
Hellwagtv vokalicky trojihelnik jako napifklad na obrazku 8.2 [29]
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Obr. 5.6: Vykresleni konvexniho obalu
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6 Databaze

Jako vychozi data pro tuto praci poslouzily zvukové nahravky ze dvou databazi —
PARCZ a CoBeN.

PARCZ je databéze, ktera obsahuje 100 pacientt s PN (40 Zen/60 muzi; pri-
mérny vék 67,36 + 8,35) a 52 HC (26 zen/26 muzi; pramérny vék 63,69 + 9,09).
Byla zaznamenana v I. Neurologické klinice Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné
v ramci projektu Ministerstva zdravotnictvi CR ¢. NT13499 (Re¢, jeji poruchy a ko-
gnitivni funkce u Parkinsonovy nemoci). Demografické a klinické informace subjektt
je mozné vidét v tabulkdch a Zkratka LED reprezentuje dennf
levodopa-ekvivalentni ddvku (Levodopa Equivalent Dose), tedy dopaminergni me-
dikaci. UPDRS III zastupuje Unified Parkinson’s Disease Rating Scale, coz by se
dalo prelozit jako jednotna skala hodnoceni PN. Jedna se o jeji teti ¢ast, kterd je
konkrétné vénovana vysetieni motorickych priznaki PN.

CoBeN databdze, ktera obsahuje 47 pacienti s PN (18 Zen/29 muzi; prumérny
vék 69,89 + 7,89) a 40 HC (26 Zen/18 muzu; prumérny vék 67,50 + 5,63), byla
zaznamenana ve Skupiné aplikovanych neurovéd Stredoevropského technologického
institutu v ramci projektu Ministerstva zdravotnictvi CR ¢. NV16-30805A (Efekt
neinvazivni stimulace mozku na hypokinetickou dysartrii, mikrografii a mozkovou
plasticitu u pacient s Parkinsonovou nemoci) a projektu EU Horizon 2020 ¢. 734718
- CoBeN (Novel Network-Based Approaches for Studying Cognitive Dysfunction in
Behavioral Neurology). Demografické a klinické informace subjektt je mozné vidét
v tabulkéch a

Vsichni pacienti byli zaznamenani v tzv. ON stavu, tj. priblizné 1 hodinu po
podani dopaminergni lécby. Studie byla schvalena lokalni Etickou komisi a vsichni

participanti podepsali informovany souhlas.
CoBeN PARCZ

60

40 Pohlavi

Zena

s Muz
20 I
0 -
PN HC PN HC

Obr. 6.1: Demografické zastoupeni v pouzitych databéazich

Pocet
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Tab. 6.1: PARCZ - Vék

Skupina Pocet Primeér o Min Q1 Medidn Q3 Max
PN 100 67,36 8,3503 46 62,75 67,5 72 87
Muzi 60 66,2833 8,6261 46 62 67 71,25 87
Zeny 40 68,9750 77,7443 49 64 70 73 86
HC 52 63,6923 9,0890 45 59 63,5 68,25 87
Muzi 26 65,0769 8,9002 49 59 65 73 83
Zeny 26 61,8077 9,0511 45 575 63 65 87

Tab. 6.2: PARCZ PN — LED

Skupina | Pocet Priamér o Min Q1 Median Q3 Max

Celek 100 1597,91 98787 0 868,75  1356,5 2102,75 4954
Muzi 60  1816,73 996,02 56 1043,50 1715,0 2490,50 4103

Zeny 40 1269,68 890,12 0 704,25  1119,5 1662,50 4954

Tab. 6.3: PARCZ PN — UPDRS III

Skupina Pocet Pramér o Min Q1 Medidan Q3 Max
Celek 100 2491 1197 3 14,75 255 33,00 55
Muzi 60 26,83 1047 5 20,00 27,0 33,25 55
Zeny 40 22,03 1356 3 10,75 21,5 31,25 55

Tab. 6.4: PARCZ PN — délka trvani PN
H Skupina H Pocet Priumér o Min Q1 Median Q3 Max H

Celek 100 780 44153 1 4 7 11 22
Muzi 60 7,87 42724 1 5} 7,9 11 21
Zeny 40 7,70 46751 2 4 7 11 22
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Tab. 6.5: CoBeN — Vék

Skupina Pocet Primeér o Min Q1 Medidn Q3 Max
PN 47 69,89  7,8940 53 64 71 77,00 84
Muzi 29 69,45 8,1868 53 63,25 71 75,50 84
Zeny 18 69,78  8,4753 57 62 71 76,50 84
HC 40 67,50  5,6250 60 63 67 71,25 83
Muzi 14 66,71 54973 60 62 66 71,75 76
Zeny 26 67,92 57545 60 64 67 70,75 83

Tab. 6.6: CoBeN PN — LED

Skupina Pocet Primeér o Min Q1 Median Q3 Max

Celek 47 900,000 487,50 0 500 900 12745 1850

Muzi 29 897,375 463,52 80 500 905 1246 1850

Zeny 18 783,778 466,14 80 455 7825 1069,5 1557

Tab. 6.7: CoBeN PN — UPDRS III

Skupina Pocet Pramér o Min Q1 Median Q3 Max
Celek 47 12,596 7,4386 0 8 13 16,50 29
Muzi 29 13,525 73832 0 9 14 17,25 29
Zeny 18 12,556  8,7530 0 6,25 15 17,75 28

Tab. 6.8: CoBeN PN — délka trvani PN
H Skupina H Pocet Prameér o Min Q1 Median Q3 Max H

Celek 47 6,574 55315 1 2 4 9,50 20
Muzi 29 6,725 55423 1 2 5 9,25 20
Zeny 18 5,778 49056 1 2,25 4 7,75 20
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7 Metodologie

Vzhledem k odlisSnostem v nahravkach jednotlivych databdzi musi byt vysledky
z kazdé databéze zpracovavany zvlast.

Nejprve jsou z nahravky kazdého fecénika extrahovany vrcholy konvexniho obalu,
tak jak bylo popsano v kapitole 5] Nésledné jsou z téchto dvojic prvniho a druhého
formantu vybrény ty, které reprezentuji hlasky [i], [a] a [u]. Jako [i] je vybrdna dvo-
jice s nejvyssim kmitoc¢tem druhého formantu, jako [u] naopak nejnizsim. Hldsku [a]
reprezentuje dvojice kmito¢tl s nejvyssim prvnim kmitoc¢tem. Diky témto tfem vr-
cholim pomyslného trojihelniku Ize vypocitat zakladni parametry charakterizujici
pohyblivost mluvidel — VSA, LnVSA a VAL Parametr VSHA je vypocitan ze vSech
vrcholi konvexniho obalu. Pro parametr AAVS je pouzita matice vsech hodnot, které
prosly filtraci a pro DP a relativni smérodatné odchylky prvniho a druhého formantu
matice vSech hodnot, véetné téch odfiltrovanych. Vysledné hodnoty vSech 8 para-
metrl jsou ulozeny spole¢né s ID fecnika do souboru .csv. Pro databazi PARCZ je
vystupnim souborem téchto krokt soubor PAR_3_03_13.csv a pro databazi CoBeN
soubor COBEN_3 03 _13.csv.

7.1 Statisticka analyza

V dalsim kroku jsou hromadné zpracovavany vypocitané parametry pro vSechny
recniky. Nejprve je ze vsech vysledki pomoci linearni regrese odstranén vliv véku
a pohlavi. Nésledné je linearni regrese pouzita znovu, ale uz jen na recniky s PN a je
diky ni odstranén vliv medikace (LED). Podle zdrojové databaze je pouzit vhodny
soubor s kovariaty, budto PAR_info.csv pro PARCZ nebo COBEN_info.csv pro
CoBeN.

Pro kazdou skupinu zvlast jsou urceny deskriptivni statistiky jednotlivych pa-
rametri. Poté vsechny hodnoty vzdy jednoho parametru od obou skupin fec¢nikii
podstoupi neparametricky Mann-Whitneyuv U test (M-W test). Ten posuzuje sta-
tistickou vyznamnost vlivu PN na dany parametr. Jako hladina vyznamnosti byla
zvolena hodnota p = 0,05. Pro kazdy parametr je také vykreslen houslovy graf

porovnavajici rozlozeni dat feénik® obou skupin.
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7.2 Strojové uceni

V zavérecném kroku jsou na vypocitanych parametrech pro hodnoceni hybnosti
mluvidel trénovany modely strojového uceni. Nejdiive byla provedena explorativni
analyza, v ramci které byly testovany rizné klasifikacéni algoritmy. Diky tomu mi-
zeme poznat, kterymi algoritmy by se bylo vhodné zabyvat do budoucna. Kod pro
explorativni analyzu a jeji vyhodnoceni byl prevzat z [6] a mirné upraven pro tucely
této prace. V ramci algoritmu jsou zahrnuty linearni, nelinearni i souhrnné modely
strojového uceni. Z téch linedrnich jsou pouzity: logistické regrese (Logistic), hiebe-
nova regrese (Ridge, pro regularizacni sily od 0,1 do 1,0), gradientni metody prvniho
radu (SGD, stochastic gradient descent, s maximalnim poctem pruchodu trénova-
cimi daty rovnym 1000) a pasivné agresivni klasifikator (PA, passive-agressive, opét
s maximélnim poctem prichodu trénovacimi daty rovnym 1000). Z nelinearnich
metod jsou vybrany: algoritmus k-nejblizsich sousedit (k-NN, k-nearest neighbors,
pro k od 1 do 21), klasifikator rozhodovaciho stromu (CART, classification and re-
gression tree), klasifikitor extrémné ndhodného stromu (ET, extra tree), metoda
podpurnych vektora (SVM, support vector machines — pro linearni a poly typ jadra
a regularizacni parametr od 0,1 do 1,0) a naivni Bayestuv klasifikator (Bayes). Sou-
hrnné metody zastupuji: adaptivni posilovani (ADA, adaptive boosting), tzv. bag-
ging metoda (BAG), ndhodny les (RF, random forest), extrémné ndhodné stromy
(ETS, extra trees) a gradientni posilovani (GBM, gradient boosting). Pro vsechny
souhrnné metody je navic pouzito vyhledavani v mfizce pro vyladéni optimalnich
hyperparametri. Zvolené hodnoty pro rychlost u¢eni u GBM jsou 0,01 a 0,1, u ADA
navic jesté 1,0. Hodnoty pro pocet odhadii/stromu jsou 10 a 100 pro BAG, 100 a 200
pro ADA a GBM, 50 a 100 pro ETS a pro RF stejné, ale navic jesté 150. Pocty dil¢ich
vzorkil jsou stanoveny na 0,1; 0,5; 0,7 a 1,0 pro metody GBM a BAG. Posledni hy-
permarametr maximalni hloubka mé zvolené hodnoty 3, 7, 9 a None pro libovolnou
hloubku. Tyto hodnoty vyuzivaji metody RF a ETS. GBM vyuziva pro maximélni
hloubku stejné hyperparametry, akorat misto None pouziva 1.

Veskeré modely strojového uceni jsou srovnavany po trikrat opakované desate-
ronasobné kiizové validaci (CV, Cross-validation) na zdkladé porovnavaci metriky
— vyvazené presnosti (BA, Balanced accuracy).

Pro manipulaci s daty i jejich statistické zpracovani je ve vétsiné pripadu pouzita
knihovna pandas a nésledné grafické zobrazeni vysledki zprostredkovava knihovna
seaborn. Na trénovani jednotlivych modelt strojového uceni jsou vyuzity balicky
knihovny scikit-learn. Vyslednymi skripty jazyka Python jsou calculation.py pro-
vadéjicl extrakei a zpracovani dvojic formant (viz kapitola [f), functions.py poci-
tajici fecové parametry, machinelearningmastery.py trénujici modely strojového

uceni a processing.py vykondvajici statistickou analyzu ziskanych vysledki.
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7.3 Metody pouzité v evaluaci systému

7.3.1 Mann-Whitneytiv U test

Tento neparametricky test nulové hypotézy pracuje s daty dvou nesparovanych sku-
pin reprezentujicich nezavisla méteni. Zjistuje se, zda maji vybéry shodny populac¢ni
median. Nejprve se vytvorl smésny vybér sefazenim prvkii obou pokusnych zasahii
vzestupné do jedné variacni rady. Nasledné jsou vSem prvkim prifazena poradova
¢isla a urceny jejich soucty pro oba pokusné zasahy. Z téchto souctu jsou pak vy-
pocitany testovaci statistiky a urceno testovaci kritérium. Podle zvolené hladiny
vyznamnosti je pak vypoctené testovaci kritérium porovnavano s tabulkovou kritic-
kou hodnotou. Na zakladé jejich vztahu je urcena statistickda vyznamnost testované
veli¢iny. Zptusob vypoctu neni zcela jednoduchy, a test by se proto nemél pouzivat

pro porovnavani dvou vybéri s vyrazné odlisnym rozdélenim. [I]

7.3.2 Linearni metody strojového uceni

U linearnich modelu se vystupuje z predpokladu, ze cilova hodnota je linedrni kombi-
naci jednotlivych vstupnich prvki. Tyto metody mohou byt povazovany za zastaralé,
ale to jim nemuze uprit jejich nespornou vyhodu — vysokou rychlost zpracovani dat,
prave diky jejich jednoduchosti. Patii sem také regularizacni algoritmy, tedy rozsi-
feni aplikovana na jinou metodu. Ty penalizuji modely na zakladé jejich slozitosti

a upfednostnuji jednodussi metody. [7]

7.3.3 Nelinearni metody strojového uceni

Nelinearnich metod je vice druhii. Pouzité modely se tedy vice lisi, protoze zastupuji
jednotlivé kategorie nelinearnich metod.

Algoritmy zalozené na instancich si typicky vytvari databazi ukazkovych dat
a nasledné s touto databazi porovnavaji nova data. Cilem je na zédkladé podobnosti
najit nejlepsi shodu a diky té vytvorit odhad. Z tohoto divodu se tyto algoritmy
také Casto nazyvaji jako uceni zaloZené na paméti (memory-based learning). Zde
tuto rodinu reprezentuje algoritmus k-nejblizsich sousedit a nebo SVM (pracujici na
odlisném principu).

Metody rozhodovaciho stromu vytvareji model rozhodnuti u¢inénych na zakladé
hodnot parametri vstupnich dat. Rozhodovani se rozvétvuje ve stromovych struktu-
rach, dokud se pro danou polozku neudéla finalni odhad. Zde je reprezentuji CART
a ET.
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Bayesovské metody jsou modely, které vyslovné aplikuji Bayesovu vétu na pro-
blémy, jako je klasifikace a regrese. Ta popisuje vzajemny vztah pravdépodobnosti
ur¢itého jevu a pravdépodobnosti jevu opacné podminéného. Zde tyto metody za-

stupuje naivni Bayestuv klasifikator. [7]

7.3.4 Souhrnné metody strojového uceni

Souhrnné modely jsou slozené z nékolika slabsich modeli, které jsou samostatné
trénovany a jejichz predpovédi jsou urcitym zpisobem kombinovany pro dosazeni
celkového odhadu. Velky diraz je kladen pravé na vybér typu primitivnéjsich modelt
a na zpusob jejich kombinace. Tato tfida technik je velmi silna a v dnesni dobé se

test velké popularité. Nevyhodou je Casova naro¢nost. [7]

7.3.5 Vyvazena presnost

Jedna se o metriku, kterd se vyuziva pri hodnoceni kvality binarniho klasifikatoru.
Obzvlasté uzitecna je v pripadé, kdy jsou obé tfidy vyznamoveé stejné dilezité, ale co
do poc¢tu prvki nevyvazené, tedy kdyz jsou prvky jedné tridy zastoupeny ve vyrazné
vétsim poctu nez prvky druhé tiidy. K takovému jevu dochézi v mnoha prostiedich,
prikladem muize byt detekce anomalii nebo vyskyt nemoci.

BA je zalozend na dvou dalsich bézné pouzivanych metrikach. Jedna se o sen-
zitivitu (SEN) a specificitu (SPE). SEN zjednodusené odpovida na otédzku: ,,Kolik
pozitivnich pripadi bylo odhaleno?“. SPE pak odpovida na totéz, ale pro negativni
pripady. BA uvadi tyto dvé metriky do vzdjemného vztahu. [26]

V pripadé kdy:

« Pocet pozitivnich prvka urcenych jako pozitivni = SP (skuteény pozitivni)
o Pocet pozitivnich prvka urcenych jako negativni = FN (falesny negativni)
o Pocet negativnich prvki urcenych jako pozitivni = FP (falesny pozitivni)

o Pocet negativnich prvku uréenych jako negativni = SN (skuteény negativni)

Tak
SN
SP
A tedy:
EN PE
BA — S;S (7.3)
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7.3.6 Kf¥izova validace

Ktizova validace je prerozdélovaci metoda pouzivana k vyhodnoceni modelu strojo-

vého uceni z omezeného vzorku dat. Primarné se pouziva v aplikovaném strojovém

uceni k odhadu dovednosti modelu strojového uceni na dosud nevidénych datech.

To znamena pouziti omezeného vzorku k odhadu toho, jak se obecné ocekava, ze

model bude fungovat, kdyz se pouzije k predpovédi na datech nepouzivanych béhem

trénovani modelu. Zde je pozita k-fold varianta kiizové validace. Ta pracuje s mnozi-

nou prvki, ktera se rozdéli na £ podmnozin. K-krat opakovany proces vzdy pouzije

jednu mnozinu jako testovaci vzorek a zbylé mnoziny jako trénovaci data. [5]

3
Databéze Nahravka ieéi/Lb

Extrakce
formantt

Filtrace P Konvexni obal

Hellwagav

trojuhelnik

Relativni
smérodatna
odchylka F1

Relativni
smérodatna
odchylka F2

J

Linearni

regrese
PD—p| Linedrni
HC regrese
Deskriptivni Deskriptivni
statistiky statistiky
Mann-Whitneyuv Linearni Nelinearni Souhrnné
U test modely modely modely
Logisticka k—nejbliié‘lzch Adaptivni
regrese sousedlt posilovani
Rozhodovaci Bag_ging
Hiebenova strom algoritmus
regrese
Extrémne M Nahodny les
nahodny strom Y
Gradientni
metody Naivni B . Gradi .
prvniho fadu alvii Sayesuy 1 rac 1enFm,
Klasifikator posilovani
Pasivne Metoda Extrémné
~— agresivni “—— podplrnych ~— nahodné
Klasifikator vektoru stromy

Obr. 7.1: Blokové schéma zpracovani dat v této praci
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8 Vysledky

Jak jiz bylo feceno v kapitole Metodologie, pro kazdého rec¢nika v databazi bylo vy-
pocitano 8 parametrii. Tyto parametry se nasledné hodnotily a porovnavaly v ramci
celé databaze. Vzajemné porovnani mezi databazemi PARCZ a CoBeN neni mozné,
jelikoz data obou databazi prosla ipravou pomoci linearni regrese. Jelikoz hodnoty
parametru pro kazdou databazi prochézely ocisténim od kovariatt zvlast, mize se
lisit jejich vysledna hodnota tak, ze srovnani nelze uskutec¢nit. Na druhou stranu
diky této upravé neni v této kapitole nutné rozlisovat naptiklad pohlavi fecniki

a lze tedy posuzovat silu jednotlivych parametrii v rameci celé jejich mnoziny.

8.1 Samostatné vysledky jednotlivych parametri

Parametr VSA dosahuje lepsich vysledkiu u databaze CoBeN. Hodnota pravdépo-
dobnosti p se zde fadove blizi hladiné vyznamnosti. Hodnota vypocitana pro PARCZ
zamitd statisticky vyznamny rozdil. U obou databazi 1ze sledovat velmi Siroké rozpéti
mezi minimalni a maximalni ziskanou hodnotou parametru jak u PN, tak i u HC.
Pro CoBeN PN se jedna o prekroceni dvou radi. Vysledky shodné vykazuji, ze hod-
nota VSA vychézi vyssi pro HC. Veskeré vypocitané deskriptivni statistiky pro tento
parametr je mozné vidét v tabulce [8.1]

Tab. 8.1: Deskriptivni statistiky - VSA

H Skupina H Prameér o Min Q1 Median Q3 Max H
PAR-PN 148265 65152 18893 111194 140219 177494 387076
PAR-HC 159281 73340 40066 109763 145948 186904 412358
CBN-PN 199019 77269 8862 143725 198790 253508 369579
CBN-HC 2355563 103173 46765 174393 231225 287054 519603

ppar = 0.25892 ...... VSA podle M-W testu nedosahuje statistické vyznamnosti

pey = 0.07206 ...... VSA podle M-W testu nedosahuje statistické vijznammnosti

Taktéz parametr LnVSA prinasi lepsi vysledky u databaze CoBeN. Zde jiz hod-
nota p rovnajici se 0,042320 dosahuje hladiny statistické vyznamnosti. Pro PARCZ
Mann-Whitneytuv U test shledava rozdéleni PN a HC shodna. Opét 1ze pozorovat
rozdil mezi minimalni a maximéalni hodnotou parametru v rozpéti radu. Vysledky

obou databazi potvrzuji teorii, ze LnVSA je vyssi u HC. Podrobnéjsi data je mozné

ziskat z tabulky [8.2]
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Tab. 8.2: Deskriptivni statistiky - LnVSA

Skupina || Pramér o Min Q1 Median Q3 Max

PAR-PN || 0,20340 0,07854 0,02666 0,15903 0,19770 0,25159 0,5136
PAR-HC || 0,21309 0,09135 0,07304 0,14774 0,20914 0,25285 0,62184
CBN-PN | 0,27419 0,09000 0,08794 0,19902 0,27231 0,35493 0,45599
CBN-HC || 0,31127 0,10198 0,07270 0,25811 0,30298 0,39153 0,50972

ppar = 0.38000 ... LnVSA podle M-W testu nedosahuje statistické vyznamnosti
pepn = 0.04230 ... LnVSA je podle M-W testu statisticky vyznamnou velicinou

Parametr VAI prinasi velmi podobné vysledky pro obé testované databéze. Hod-
noty pravdépodobnosti ziskané pri Mann-Whitneyho U testu zde ¢ini 0,05671 pro
PARCZ a 0,06530 pro CoBeN a oba vysledky se tedy pohybuji na hranici statistické
vyznamnosti. Zaroven z tabulky vyplyva, ze hodnota VAI je opét vyssi pro HC,

prestoze u PARCZ je maximalni hodnoty dosazeno u fecnika s PN.

Tab. 8.3: Deskriptivni statistiky - VAI

Skupina || Pramér o Min Q1 Median Q3 Max
PAR-PN || 0,93451 0,09246 0,70300 0,88126 0,94373 0,99830 1,15914
PAR-HC | 0,96061 0,06205 0,83466 0,92349 0,97066 1,00773 1,09008

CBN-PN | 1,01108 0,09634 0,74278 0,95333 1,00830 1,08449 1,23707
CBN-HC || 1,04057 0,09384 0,77341 1,00035 1,02949 1,10561 1,24154
ppar = 0.05671 ..... VAI je podle M-W testu na hranici statistické vyznammnosti

pesn = 0.06530 .... VAI je podle M-W testu na hranici statistické vyznamnosti

VSHA se jevi jako silny parametr dosahujici statistické vyznamnosti u obou da-
tabazi, pricemz pro CoBeN je hodnota pravdépodobnosti p rovna 0,01789 a velmi
se blizi hranici 0,01, od kdy by se o VSHA mohlo mluvit jako o statisticky velmi vy-
znamné veli¢iné. I tento parametr vykazuje neptirozené velké rozpéti mezi minimem
a maximem. Hodnoty VSHA opét vychézeji vyssi pro HC.

Parametr AAVS dosahuje velmi dobrych vysledkt u obou databazi. U PARCZ
je dosazeno nejmensi hodnoty pravdépodobnosti p viubec a to 0,0038. Vyssi hod-
nota vychazi stejné jako doposud u vSech parametrii pro HC. Maximélni ziskanou

hodnotu tohoto parametru u PARCZ lze ale pozorovat u re¢nika s PN.
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Tab. 8.4: Deskriptivni statistiky - VSHA

Skupina Primér o Min Q1 Median Q3 Max H
PAR-PN 241060 94469 43932 187235 216021 263294 555428
PAR-HC 261327 83820 130359 203853 249430 305312 591942

CBN-PN 272066 84801 66901 214970 262544 332653 449313
CBN-HC 321522 108300 96085 257188 322119 380460 621856
ppar = 0.03775 ...... VSHA je podle M-W testu statisticky vyznamnou veli¢inou

pepn = 0.01789 VSHA je podle M-W testu statisticky velmi vyznamnou velicinou

Tab. 8.5: Deskriptivni statistiky - AAVS

Skupina Primér o Min Q1 Median Q3 Max
PAR-PN | 40622,8 16382,9 11222,6 32251,3 37319,7 46085,0 127944
PAR-HC || 44761,7 11946,4 25568,3 36089,5 432684 51963,2 92466

CBN-PN || 47926,8 15143,1 15531,2 35994,8 48519,8 583586 81469
CBN-HC || 56703,3 19186,0 232724 46400,6 53863,2 63347,3 119191
ppar = 0.00384 AAVS je podle M-W testu statisticky velmi vyznamnou velicinou

pey = 0.03386 ..... AAVS je podle M-W testu statisticky vijznamnou velicinou

Mann-Whitneyho U test nedokaze na zakladé relativni smérodatné odchylky
prvniho formantu rozlisit PN a HC u PARCZ ani u CoBeN. Rozlozeni hodnot PN
a HC se prekryva tak, ze pro CoBeN vychazi median vyssi u PN a u PARCZ naopak
u HC.

Tab. 8.6: Deskriptivni statistiky - RSDF1

Skupina || Pramér o Min Q1 Median Q3 Max
PAR-PN || 0,64704 0,15987 0,23285 0,54439 0,64860 0,75931 0,96287
PAR-HC | 0,63513 0,09522 0,38888 0,55618 0,65275 0,69731 0,81675

CBN-PN | 0,62392 0,11090 0,43302 0,55999 0,61504 0,69279 0,86857
CBN-HC || 0,59713 0,12205 0,33720 0,52125 0,59080 0,68050 0,85139
ppar = 0.22668 ... RSDF1 podle M-W testu nedosahuje statistické vijznamnosti
pepn = 0.18673 ... RSDF1 podle M-W testu nedosahuje statistické vyznammnosti
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Relativni smérodatné odchylka druhého formantu vykazuje lepsi vysledky nez
relativni smérodatnd odchylka prvniho formantu. U PARCZ sice Mann-Whitneyho
U test stale nemiize zamitnout hypotézu o shodném rozdéleni, ale u CoBeN jiz
vysledky vypovidaji o rozdilném rozlozeni HC a PN. Pro obé databaze mimo tteti
kvartil a maximalni vypocitanou hodnotu PARCZ plati, ze HC dosahuji vyssich
hodnot.

Tab. 8.7: Deskriptivni statistiky - RSDF2

Skupina || Priamér o Min Q1 Median Q3 Max
PAR-PN || 0,28005 0,03453 0,22511 0,25709 0,27719 0,29540 0,43558
PAR-HC || 0,28397 0,02438 0,23530 0,27042 0,27846 0,29306 0,36109
CBN-PN || 0,30247 0,03514 0,22800 0,28119 0,29880 0,33267 0,36287
CBN-HC || 0,31949 0,03084 0,25523 0,29471 0,32030 0,33839 0,38230
ppar = 0.12093 ... RSDF2 podle M-W testu nedosahuje statistické vyznamnosti
pepn = 0.02068 ... RSDF?2 je podle M-W testu statisticky vijznamnou velicinou

U parametru DP dosahuje hodnota pravdépodobnosti p podstatné lepsich hodnot
u databidze PARCZ, kde se rovna 0,01384, blizi se tak hranici statistické vyznam-
nosti. U CoBeN DP nedosahuje statistické vyznamnosti. Mimo maximum u PARCZ

dosahuje tento parametr vyssich hodnot u HC.

Tab. 8.8: Deskriptivni statistiky - DP

Skupina || Prameér o Min Q1 Median Q3 Max
PAR-PN || 0,36678 0,24306 0,07136 0,22728 0,31363 0,43752 1,35331
PAR-HC | 0,42292 0,20918 0,10311 0,28201 0,37386 0,50625 0,95607

CBN-PN || 0,46245 0,21124 0,05998 0,32605 0,43771 0,61171 0,98022
CBN-HC | 0,47851 0,27265 0,08853 0,27391 047735 0,59383 1,09381
ppar = 0.01384 .. DP je podle M-W testu statisticky velmi vyznamnou velicinou

popn = 0.42068 ....... DP podle M-W testu nedosahuje statistické vyznamnosti
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Obr. 8.1: Porovnani parametrt na zakladé vysledkt z PARCZ
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Obr. 8.2: Porovnani parametri na zakladé vysledki z CoBeN
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8.2 Vysledky modelovani pomaoci strojového uceni

Pro databazi PARCZ dosahuji obecné nejvyssich hodnot BA souhrnné metody stro-
jového uceni. Viibec nejlepsi vysledek ma model RF, u kterého po trikrat opakované
desaterondsobné kiizové validaci vysla prumérnd BA 70,2 %. V tabulce lze vidét
deset nejlepsich vysledkt riznych modelt strojového uceni po optimalizaci hyper-
parametri u kazdého z nich. U vSech modeli dosahuje SEN vyssich hodnot nez
SPE. Nejvyssi ziskand SPE rovna 56,7 % byla vypocitdna u GBM. Na obrazku
je mozné vidét, ze vysledky pro ADA a GBM jsou rovnéz konzistentnéjsi nez u ostat-
nich modeli strojového uceni. Tabulka [8.10] uvadi nejlepsi ziskané vysledky viibec.
Nejvice zastoupeny jsou modely ADA a RF. Graficky jsou tyto vysledky zobrazeny
na obrazku

Modely strojového uceni trénované na databazi CoBeN dosahuji celkové horsich
vysledkil nez modely trénované na databazi PARCZ. BA vétsi nez 60 % dosahuje i po
vyladéné optimalnich hyperparametrii pouze jediny model a tim je BAG s vyslednou
hodnotou 60,2 %. Hodnoty SPE vychéazeji podobné jako u databaze PARCZ. Vyjim-
kou je model kNN u kterého SPE dosahla 72,5 % a presahla i hodnotu SEN = 42,0 %.
Poradi nejlepsich vysledkti riznych metod lze vidét v tabulce a na obréazku [8.6]
V tabulce je uvedeno deset natrénovanych modeli s nejlepsimi vysledky viibec.
Ty jsou od vysledku ziskanych z databdaze PARCZ nizsi priblizné o 10 %. Nejvice
zastoupenym modelem je BAG s RF, které bylo u PARCZ prvni, na druhém misté
(viz obrézek [B.3). Model ADA dosahuje v nékolika pifpadech i BA = 100%, coz
lze vyCist i z obrazku a Tento model vSak vykazuje také velmi vysokou

smérodatnou odchylku, na rozdil naptiklad od BAG s nejlepsi primérnou BA.

80
3 60
% Metrlka
:2 40
2 mam SEN
> Il SPE
20

PARCZ — RF CoBeN - BAG CoBeN — RF
Databaze — Model

Obr. 8.3: Srovnani nejlepsich vysledktt obou databazi
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BA [%]

Tab. 8.9: Rizné modely trénované na PARCZ

Model BA [%)] SEN [%)] SPE [%)]
RF 70,2 89,0 51,3
GBM 68,8 80,9 56,7
ADA 68,6 83,9 93,3
ETS 65,2 85,0 45,3
kNN 64,6 75,9 53,3
Bayes 64,5 75,7 53,3
SVM 61,7 86,0 37,3
CART 59,9 70,9 490
ET 57.2 70,7 43,7
PA 53,1 68,3 33,3
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Obr. 8.4: Riizné modely trénované na PARCZ
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Tab. 8.10: Nejlepsi modely trénované na PARCZ

Model [hyperparametry] BA [%] SEN [%)] SPE [%)]
RF [50, 7] 70,2 89,0 51,3
GBM [0.1, 200, 1.0, 3] 68,8 80,9 56,7
ADA [0.1, 200] 63,6 83,9 53,3
RF [50, None] 68,2 85,0 51,3
RF [100, 9] 66.8 90.0 137
RF [100, 7] 66.8 90,0 137
ADA [1, 200] 66,5 78,0 55,0
ADA [1, 100] 66,4 7.9 55,0
RF [150, 9] 66,2 87,0 45,3
RF [100, None] 66,1 86,9 45,3
o Q}gﬁ\ @3,0“\ . éo&\ \\Q@\ \\QQ:\\ \\:\,@\ \v@“\ \\@f”\ . ?\o&\
% @v\ & S &y € qﬁ\\Q

Obr. 8.5: Nejlepsi modely trénované na PARCZ
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Tab. 8.11: Rzné modely trénované na CoBeN

Model BA [%)] SEN [%)] SPE [%)]
BAG 60,2 73,0 47.5
RF 57,5 57,5 57,5
KNN 57.3 42,0 72,5
ADA 57,0 64,0 50,0
GBM 59,3 68,0 42.5
Ridge 59,2 68,0 42.5

Logistic 93,9 69,5 37,5
SVM 53,3 74,0 32,5
SGD 52,8 53,0 60,0
ETS 52,0 64,0 40,0

& & & S~ c&*’@ @“"g \P%%-\@ éﬁ\ & &

Obr. 8.6: Riuzné modely trénované na CoBeN
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BA [%]

Tab. 8.12: Nejlepsi modely trénované na CoBeN

Model [hyperparametry] BA [%] SEN [%)] SPE [%)]

BAG [10, 0.1, 0.5] 60,2 73,0 47,5

BAG [10, 0.1, 0.7] 59,5 66,5 52,5

RF [50, 9] 57,5 57,5 57,5

RF [50, None] 57,5 57,5 57,5

kNN-2 57,3 42.0 72,5

ADA [1, 200] 57,0 64,0 50,0

BAG [10, 0.1, 0.1] 56,8 66,0 47,5

BAG [100, 0.7, 0.1] 56,5 68,0 45,0

BAG [100, 0.5, 0.1] 56,5 68,0 45,0

RF [50, 7] 56,0 62,0 50,0
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Obr. 8.7: Nejlepsi modely trénované na CoBeN
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O Diskuze

Jako parametry s nejvyssi diskriminacni silou se podle vysledkt deskriptivni sta-
tistiky jevi VSHA a AAVS. To, Ze se parametry VSA a LnVSA neprojevily tak
dobré jako VSHA, muze byt dikazem vyznamnosti velikosti celé vokalni oblasti sa-
mohlasek vcetné oblasti ,,ofiznutych® pri vykreslovani Hellwagova vokalického troj-
uhelniku. Rozhodujici tedy nemusi byt pouze poloha formanti v jeho vrcholech, ale
celkové rozlozeni vSech dvojic F1 — F2. Podobné vysledky uvadi i studie [31] z roku
2019. Ta dosahuje nejvyssich rozlisovacich schopnosti pravé u druhého zminéného
parametru AAVS. Velmi kladné tato studie hodnoti i rozlisSovani PN a HC za pomoci
pozorovani rozdila velikosti oblasti ve VSD. Lze tict, ze to v této praci reprezentuje
parametr DP. Jeho rozliSovaci schopnosti byly ale dostatecné silné pouze u jedné
z testovanych databdzi. Stejné jako ve studiich [32, B3] nevykazuji VSA a LnVSA
dobré vysledky. Nejshodnéjsi vystup z obou testovanych databazi prinasi VAI. Oba
vysledky potvrzuji teorii z kapitoly [} Hodnoty se skuteéné bliz{ jedné a u Fecniku
s PN jsou nizsi nez u HC. Tento rozdil ale neni prilis vyrazny. Nizsi VAI ve vokalni
oblasti indikuje vyssi centralizaci dvojic formanti F1 — F2. V fe¢i to mtze byt za-
vinéno ztuhlosti jazyka nebo mluvidel obecné. Ze zkoumanych relativnich odchylek
formantt vychazi lepsi rozliSovaci schopnost u relativni smérodatné odchylky dru-
hého formantu. Ten souvisi s predozadnosti vokalu a je tedy ovlivnén predevsim
pohyblivosti jazyka. Tento vystup by tedy mohl podpotit hypotézu o jeho ztuhlosti
u pacientt s PN.

Velké rozpéti mezi minimalni a maximalni vypocitanou hodnotou u parametra
VSA, LnVSA a VSHA je velmi pravdépodobné zptusobeno nevhodnou filtraci odleh-
Iych hodnot. Obecné se tento blok v algoritmu zpracovani dat jevi jako jedno z jeho
slabsich mist. Parametry filtrace silné ovliviuji vypocitané hodnoty parametri pro
hodnoceni hybnosti mluvidel, které se v zavislosti na tom ukazuji jako velmi citlivé.
Nabizi se moznost vytvorit pro filtrovani algoritmus zalozeny na parametrech VSHA |
potazmo DP, ktery by propoustél pouze dvojice formanti F1 — F2 z oblasti s normali-
zovanou hustotou vnitiniho rozlozeni formanti vyssi, nez by byla stanovena hranice.
Pomyslné vyhlazené hranice jednotlivych oblasti by mohly poskytnout spravedlivéjsi
sito nez Gausstiv smiseny model. Na obrazku lze porovnat rozdil mezi VSD tec-
nika s PN a HC a na obrazku rozdil mezi filtracemi pomoci GMM stejnych dvou
recnikt. Vysledkem filtrace pomoci VSD by naptiklad mohly byt vSechny dvojice
formant obsazené v oblastech s hustotou indikovanou zelené a vyse (vétsi nez 0,4).

7 trénovanych modeli strojového uceni nejlépe vysly souhrnné metody. 7 vy-
sledkt ziskanych z obou databazi 1ze Tict, Zze nejlepsi rozlisovaci schopnost ma algo-
ritmus RF. Plati, ze SEN je v drtivé vétsiné pripadt vyssi nez SPE. To miize byt

zavinéno faktem, ze obé databaze obsahuji vice fe¢niktt s PN nez HC a nabizeji tedy
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lepsi podminky pro natrénovani modelu na jejich poznavani. Tomu by nasvédcovaly
i lepsi vysledku u databaze PARCZ, ktera obsahuje témér dvojnasobny pocet fec-
nikt s PN oproti HC, viz obrazek [6.1] U databdze CoBeN je pocet fecniki s PN
vyssi pouze o 17,5 % oproti HC. Pocetni zastoupeni jednotlivych skupin fecénikt pa-
trné z tabulek [6.1] a [6.5] by odpovidalo i vysledkim SPE a SEN. Podobny pocet HC
v obou databézich by se odrazil na podobné SPE a rozdilna SEN by byla zptisobené
vyssim poctem pacienti s PN u PARCZ.

Mimo zptisob filtrovani odlehlych hodnot jsou tedy silnou limitaci této prace
i malé databaze nahravek feci. Jejich vyssi pocet by poskytl jak objektivnéjsi zhod-
noceni samostatnych parametri, tak i lepsi podminky pro trénovani modeli strojo-

vého uceni.
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Obr. 9.1: Srovnani filtrace pomoci GMM u PN a HC
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Obr. 9.2: Srovndni VSD u PN a HC
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Zavér

Tato prace se zabyva popisem formant, Hellwagova vokalického trojihelniku, pa-
rametri artikulace lidské feci a algoritmui pro jejich vypocty. V prvni kapitole je
popsan vliv dutin fecového ustroji ¢lovéka na jeho hlas. Je predstaven pojem for-
mant a vysvétlena jeho funkce, vyuziti i metody urceni. Dale jsou uvedeny rozdily
mezi jednotlivymi vokaly ¢eského jazyka, jak po strance jejich tvorby, tak i odlisnosti
ve formantech. Nasledujici kapitola zavadi pojem Hellwagtv vokalicky trojihelnik.
Je zde vysvétlena jeho podstata a ptivod. Déle je predstavena jeho akusticka para-
lela v kmitoc¢tovém prostoru a jeji vyuziti véetné limitaci, které prinasi. Navazujici
kapitola je vénovana algoritmu pro jeji automaticky vypocet. Pozornost je zamé-
fena na dil¢i tkony tohoto algoritmu, jako je extrakce formantii z fecového signélu,
odfiltrovani odlehlych hodnot a nalezeni center shlukt dvojic F1 — F2. V kapitole
,Parametry zalozené na formantovych kmitoc¢tech” je shrnuta problematika metrik
jako naptiklad VSA, VAI nebo metod rodiny WVSM. Dtraz je kladen predevsim
na zpusoby vypoctu a vyuziti. Ze vsech téchto poznatki vystupuje cast tykajici se
navrhu skriptu v jazyce Python pro urceni hran Hellwagova vokalického trojihel-
niku. Podrobné jsou vysvétleny jednotlivé kroky, véetné priblizeni pouzitych funkei,
modult a knihoven. Dalsi kapitoly jsou vénovany praktickému vyzkumu a priblizuji
pouzité zdrojové databaze nahravek teci pacienti s PN a HC, metody analyzy pa-
rametru z nich vypocitanych a celkové kompletni proces zpracovani dat od zac¢atku
do konce. Ziskané vysledky poté prezentuje dalsi kapitola, kde je vse prehledné shr-
nuto predevsim formou tabulek a grafii. Zavérecna cast se zabyva polemikou nad
vystupnimi daty a pokousi se je zhodnotit a odtivodnit.

Prvnim cilem této bakalarské prace bylo vyhledat a popsat doposud pouzivané
postupy pri zkoumani pohyblivosti mluvidel. Diky fadé védeckych clankt se poda-
filo sepsat a zhodnotit nékolik vice ¢i méné pouzivanych parametri. Predevsim se
povedlo vyzdvihnout rozdily v jejich vyuziti, poukizat na vhodnou implementaci
a najit limitace kazdého z nich.

Druhym cilem bylo navrhnout a implementovat zptisob urc¢eni Hellwagova voka-
lického trojuhelniku z fecové nahravky. I tento cil se podarilo splnit. Vysledkem je
skript calculation.py. Jeho podrobny popis lze nalézt v kapitole [5 kterd mu je
vénovana. Navrzeny algoritmus je obdobou zahrani¢nich védeckych postupt, prizpu-
sobeny ¢eskému jazyku (doslo k optimalizaci). Podminkou pro vstupni fec¢ovy signél
je vyvazenost zastoupeni vsech vokalt. Pro porovnavani vice fe¢niki je nezbytna
i shodnost vét nebo textovych useki, které ¢tou. S timto cilem se nabizi pracovat
i do budoucna. Bylo by mozné kompletné prepracovat zpusob filtrovani odlehlych
hodnot, ktery ve své stavajici podobé silné ovliviuje citlivé vysledky a vnéasi do

procesu mnoho nepresnosti. Hypoteticky navrh jeho nahrady je uveden v kapitole [9]
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Tretim cilem bylo pomoci navrzeného algoritmu vypocitat parametry hodnotici
pohyblivost mluvidel. Zde bylo diky skriptu functions.py ziskdno osm parame-
tria. Ty mohou byt zatizené jiz uvedenou chybou pti predchozi filtraci nebo také
nespravnou volbou dvojic formant pro vrcholy Hellwagova trojuhelniku, a tedy
i jejich vypocet (taktéz chyba v algoritmu z predchoziho cile). To se tyka jednodus-
sich parametru jako VSA, LnVSA a VAL Zpisobem vybéru dvojic formanti F1 —
F2 se tedy také nabizi zabyvat i v budoucnu.

Ctvrty cil, tedy vzdjemné porovnani a vyhodnoceni diskriminacni sily jednotli-
vych parametri se rovnéz podarilo splnit. Na zakladé deskriptivni statistiky a Mann-
Whitneyova U testu jsou v kapitole |8 jednotlivé parametry ohodnoceny a v kapitole
9 poté okomentovany. V rdmci tohoto cile byl vytvoren skript processing.py.

Patym cilem bylo vyzkousSet diskrimina¢ni silu kombinace téchto parametri.
K tomu byly vyuzity rizné modely strojového uceni podrobné vypsané v kapitole [7]
K dceliim tohoto cile poslouzil vytvoreny skript machinelearning.py. Pro databézi
PARCZ dosahl nejlepsiho vysledku algoritmus RF s BA = 70,2% a pro databdazi
CoBeN algoritmus BAG s BA = 60,2%. Podrobné vystupy skriptu jsou shrnuty
a okomentovany ve stejnych kapitolach jako ¢tvrty cil.

Jak jiz bylo naznaceno, nabizi se prepracovat zpusob filtrace odlehlych hodnot,
popriipadé i volbu dvojic formanti F1 — F2 pro vrcholy Hellwagova trojuhelniku.
Také by bylo vhodné otestovat skripty na vétsi databazi, kterd by mohla poskyt-
nout prihodnéjsi podminky pro trénovani modelt strojového uceni i objektivnéjsi

posouzeni jednotlivych parametri.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

AAVS Articulatory-Acoustic Vowel Space

ADA adaptivni posilovani — Adaptive Boosting

BA vyvazena presnost — Balanced Accuracy

BAG bagging metoda

Bayes naivni Bayesuv klasifikator

CART klasifikator rozhodovaciho stromu — Classification and Regression
Tree

CoBeN databaze ze skupiny aplikovanych neurovéd Stredoevropského

technologického institutu

CvV k¥izova validace — Cross-validation

DP parametr odvozeny s VSD — Density Percentage

EM Expectation-Maximization

ET klasifikator extrémné nadhodného stromu — Extra Tree
ETS extrémné nahodné stromy — Extra Trees

F1 prvni formant

F2 druhy formant

FCR Formant Centralization Ratio

GBM gradientni posilovani — Gradient Boosting

GMM Gausstuv smiseny model — Gaussian Mixture Model
GV zobecnény rozptyl — Generalized Variance

HC zdrava kontrolni skupina — Healthy Control

HD hypokinetickd dysartrie

kNN algoritmus k-nejblizsich sousedit — k-Nearest Neighbors
LED denni levodopa-ekvivalentni davka — Levodopa Equivalent Dose
LnVSA logaritmické vyjadieni vokalni oblasti samohlasek
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Logistic
LPC
MSD

M-W test

p
PPAR

PcBN

PA

PARCZ

PN

RF
Ridge
RSDF1
RSDF2
SEN
SGD

SGV

SPE

SVM

UPDRS III

VAI

VSA

VSD

logisticka regrese

linearni predikce — Linear Predictive Coding
morické poruchy tec¢i — Motor Speech Disorders
Mann-Whitneyho U test

pravdépodobnost

pravdépodobnost zjisténd na databazi PARCZ
pravdépodobnost zjisténa na databazi CoBeN

pasivné agresivni klasifikator — Passive-Agressive

databaze z 1. Neurologické kliniky Fakultni nemocnice u sv. Anny

v Brné

Parkinsonova nemoc

ndhodny les — Random Forest

hifebenova regrese

relativni smérodatna odchylka prvniho formantu

relativni smérodatna odchylka druhého formantu

senzitivita

gradientni metody prvniho fadu — Stochastic Gradient Descent

standardizovany vSeobecny rozptyl — Standardized General

Variance
specificita
metoda podplirnych vektort — Support Vector Machines

jednotnd skéla hodnoceni Parkinsonovi nemoci (vySetfeni

motoriky) — Unified Parkinson’s Disease Rating Scale
Vowel Articulation Index
vokalni oblast samohlasek — Vowel Space Area

Vowel Space Density
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VSHA Vowel Space Hull Area

WVSM Workin Vowel Space Metrics
o smérodatna odchylka
by varianc¢né-kovarianéni matice
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Obsah prilozenych souborti

Nasledujici struktura popisuje organizaci souborti v prilozeném archivu. Vytvorené
skripty jsou uréeny pro jazyk Python a byly vytvoreny v jeho verzi 3.9.0. Veskeré
kody jsou okomentovany pro vyssi prehlednost. Divodem pouziti anglickych komen-
tara je zvyseni pristupnosti Sirsi vefejnosti. Soubory .csv jsou ur¢eny primarné pro
ulozeni ziskanych dat a jejich predavani mezi jednotlivymi skripty, nikoliv pro jejich

prehledné zobrazeni.

2O korenovy adresar prilozeného archivu
Y o 1 o v PR skripty jazyka Python
calculation.py........ vypocet formanti a vrcholi Hellwagova trojihelniku
functions.py......oovvviiiiiin. funkce pro vypocet artikulac¢nich parametri
ProcesSsSing.py.....oovvvveennnnn statistickd analyza vypocitanych parametri
machinelearningmastery.py........oeee.... funkce pro explorativni analyzu
| tabulky.........ooiiiniiinn. zdrojové a vystupni tabulky pro jednotlivé skripty
COBEN_3_03_13.CSV.vvvvvrnnnnnn. artikulacni parametry jednotlivych fecnika
COBEN_all.CSV ..vuvuuurrnneeennn.. vysledky riznych modelt strojového uceni
COBEN_best.csv........ vysledky modeli s optimalizovanymi hyperparametry
COBEN_PN_StatS.CSV .uueeerrnnreernnenennnnn. deskriptivni statistika pro PN
COBEN_HC_StatS.CSV .vuurrerrrnnreennnnnennns deskriptivni statistika pro HC
COBEN_Info.CSV.uuuiiiiiinniiiiienennannn kovariaty jednotlivych recniki
PAR_3_03_13.cSV..oivvinnnnnnnn. artikula¢ni parametry jednotlivych feénikt
PAR_@ll.CSV.eeeiiinininnnnnn. vysledky rtiznych modelt strojového uceni
PAR_best.csv.......... vysledky modell s optimalizovanymi hyperparametry
PAR _PN_StatsS.C8V.uvurriirrnneeeennneennnnnn. deskriptivni statistika pro PN
PAR_HC_StatsS.CSV...vviiiiiirnnnernnnnnennnn. deskriptivni statistika pro HC
PAR_info.cSV....coiviiiiiiiiiiiiiiiiiinn, kovariaty jednotlivych fecnik
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