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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva diagnézou Parkinsonovy choroby na zakladé analyzy recového
signalu. Na zacatku prace je popsana tvorba recového signadlu. Ndsleduje popis analyzy
reCového signalu, jeho predzpracovani a naslednd extrakce priznakid. Dale je popsana
Parkinsonova choroba a zména reCového signalu pfi tomto postizeni. V nasledujici ¢asti
jsou popsany priznaky, které se pouZivaji pro diagnézu Parkinsonovy choroby (FCR, VSA,
VOT atd.). DalSi ¢ast prace se zabyvd metodami redukce a vybéru priznaki pomoci
udicich se algoritmd (SVM, ANN, %k-NN) a jejich nasledné ohodnoceni. V posledni &asti
diplomové price je popsan vytvoreny program pro pocitani priznakd. Dale je popsan
vybér priznaki a na konec jsou zhodnoceny vsechny dosazené vysledky.

KLICOVA SLOVA

Re&, prozodie, jitter, shimmer, Parkinsonova choroba, hypokinetickd dysartrie, analyza
reCového signalu, segmentace, parametrizace, segmentalni priznak, formant, vybér pri-
znakd, samohldska, souhlaska, udici se algoritmy, matice zamén, klasifikace, presnost,
Matthewiw korelaéni koeficient, algoritmy podplrnych vektorti, umélé neuronové sité,
k nejblizsich sousedi.

ABSTRACT

This work deals with the diagnosis of Parkinson's disease by analyzing the speech signal.
At the beginning of this work there is described speech signal production. The following
is a description of the speech signal analysis, its preparation and subsequent feature
extraction. Next there is described Parkinson's disease and change of the speech signal
by this disability. The following describes the symptoms, which are used for the diagnosis
of Parkinson's disease (FCR, VSA, VOT, etc.). Another part of the work deals with the
selection and reduction symptoms using the learning algorithms (SVM, ANN, £-NN)
and their subsequent evaluation. In the last part of the thesis is described a program to
count symptoms. Further is described selection and the end evaluated all the result.
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nal analysis, segmentation, parameterization, segmentation symptom, formant, selection
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UVOD

V dnesnim modernim svété se kazdy ¢lovék snazi usetfit pri své ¢innosti co mozna
nejvice casu a prostiredki. Pravé tyto dvé véci jsou hlavnimi hnacimi motory pro
védecké tymy pracujici v 1ékarském odvétvi. Ti se snazi vyvijet stale efektivnéjsi zpi-
soby vysSetfovani pacientii na zakladé rtiznych alternativnich metod. Jedna z téchto
metod je napiiklad rozpoznani nemoci na zakladé specifickych ptfiznakid v pacientoveé
feci.

vvvvvv

vSech slozitych procesii je takova, ze jsou ve vétSiné pripadd slozeny z celé Tady
dil¢ich prvki, které jsou na sobé zavislé. Pak staci, aby jen jeden z téchto prvki
nepracoval spravné a tim prestane pracovat spravné i cely proces. Podobné tomu
je i tvorby feci, kde jednotlivé prvky predstavuji samostatné organy jako napriklad
mozek, plice, hlasivky a jiné. Kdyz je pak postizen jen jeden z téchto organi, tak je
to na kvalité Teci znatelné.

Disledek Parkinsonovy choroby je postizeni pohybového aparatu, ktery se mimo
jiné podili i u na tvorbé feéi. Udéava se, Ze asi 90 % jedinct postizenych Parkinsonovou
chorobou trpi nékterou z poruch feci. Nejcastéji to byva porucha prozodie [22].
7 tohoto duvodu se zda diagnoza Parkinsonovy choroby pomoci analyzi pacientovi
feci jako dobra cesta, ktera by mohla usettit jak cas, tak i prostredky.

K diagnéze Parkinsonovy choroby se pouzivaji jak bézné priznaky pro zpracovani
feCi, tak i sofistikovanéjsi priznaky k tomu vytvorené. Tyto priznaky jsou vétsinou
pocitany z nékolika béznych priznakii.

V této praci je pouzito pres 70 Tecovych priznakt, které jsou pocitany nejen
pro samohlasky, ale i pro celé slabiky, slova a véty. Manualné kombinovat jednotlivé
priznaky s celym poskytnutym inventarem by bylo ¢asové nemozné. Ale v soucasnosti
existuji strojové algoritmy, které jsou k feseni takovych problému urceny. Nazyvaji
se evolucni algoritmy, toto oznaceni plati pro vSechny matematické postupy, které
jsou zaloZeny na evolu¢nim procesu v pfirodé [2]. V praci je téchto algoritmi pouzito
pro diagnézu Parkinsonovy choroby.
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1 UVOD DO RECOVYCH SIGNALU

Re¢ je nejjednodussi, ale také nejefektivnéjsi prost¥edek slouzici k pfedavani infor-
maci mezi lidmi. Informace vytvorené pomoci feci jsou prenaseny pomoci akustic-
kého signalu. Timto zptisobem vytvarené informace nenesou pouze samotnou mys-
lenku mluvciho, ale i specifické informace o jeho hlasovém traktu (intonace, barva
hlasu atd.), o riznych anomalii (koktavost, vada vyslovnosti, atd.), pfipadné o jeho
emocionalnim stavu (radost, smutek, nervozita, atd.). K tvorbé feci slouzi Brocovo
feCové centrum, které se nachazi na levé strané celniho laloku lidského mozku. Z to-

hoto centra jsou posilany Fidici instrukce pro dané orgény [13].

1.1 Tvorba reci

Samotna tvorba feci je jeden z nejkomplikovanéjsich procest lidského téla viibec.
Cely tento proces je koordinovan mozkem, ktery vytvari instrukce pro c¢asti téla
podilejicich se na tvorbé feci. Tyto casti téla se souhrnné nazyvaji hlasovy trakt
(obr.. Hlasovy trakt je tvoren ze tii ¢asti: dychaci, hlasové a artikulacni Gstroji
[13].

1.1.1 Dychaci tastroji

Dychaci tstroji je primarné urceno k zajisténi zakladnich Zivotnich funkci. Pti feci
se dychani vyrazné méni. U bézného dychani je pomér vdechu a vydechu 2:3 a objem
nadechnutého vzduchu je asi 0,51. Pfi feci se vyrazné prodluzuje doba vydechu a to
v poméru 1:7-1:12, dale pak vyrazné nartista objem nadechnutého vzduchu a to az
na 1,51. Pfi bézném djchani clovek vétsinou dyché jen nosem, ale kdyz mluvi, tak
se nadechuje jak nosem tak i pusou. To proto, Ze je nutné v kratkém casovém tiseku
nabrat velky objem vzduchu do plic [I1].

Clovék v drtivé vétsing piipadd mluvi pfi vydechovani vzduchu (vzduch dodéava
fe¢i potfebnou energii). Vydechovany vzduch je pfivadén prudusnici pies hrtan az
k nadhrtanovym dutinam, kde se vytvari fecovy signal. Existuji i vyjimky, kdy se
fe¢ vytvari pii vdechovani vzduchu. V ceském jazyce to jsou zejména citoslovecné

vyrazy napf. ,au® [11].

1.1.2 Hlasové ustroji

Hlasové tstroji je ulozeno v hrtanu. Je spojeno pomoci pridusnice k plicim. Zaklad-
nim stavebnim kamenem hlasového tustroji jsou hlasivky (obr.. Hlasivky jsou

umistény primo za ohryzkem. Jsou tvofeny dvéma tenkymi vazy, které se otviraji

12



_Ustni dutina

nosni dutina ] J azy

tvrdé patro

mékké patrO :::: A
_____________________ hrtan a hlasivky

hrdelni dutina ..~

_________ pradusnice

(AN plice

_________________________ branice

Obr. 1.1: Hlasovy trakt c¢lovéka

a zaviraji pri proudéni vzduchu z plic. Jsou spojeny s dvéma chrupavkami, $tit-
nou a hlasivkovou. Mezi hlasivkami se vytvari prostor, kterému se rika hlasivkova
stérbina. M& trojuhelnikovy tvar. Jestlize clovék nevydava zadny hlas, tak hlasiv-
kovou Stérbinou proudi vzduch a nic vyznamného se nedéje. Pii vytvareni hlasu
hlasivky cestu vzduchu uzaviou. Uzaviené hlasivky se pod tlakem vzduchu rozkmi-
taji a prudce se zacnou otvirat a zavirat. Takto upraveny vzduch (uzavirdnim a
otvirdnim hlasivek vznikne z homogenniho, nehomogenni proudéni vzduchu) tvoii
zéklad lidského hlasu, také oznacovan jako zakladni tén (Fp) [11, 13].

O tom, jaky bude mit jedinec hlas, rozhoduje zejména velikost hlasivek (u Zen
v priiméru 18 mm, u muzt v priméru 22 mm). Cim jsou hlasivky kratsi, tim vice
kmitaji a tim vznika vyssi zakladni ton. Frekvence zakladniho ténu se pohybuje
v rozmezi od 50 Hz (hluboky hlas) az po 480 Hz (vysoky hlas). Frekvence zaklad-
niho ténu neni konstantni, je zavisla na zdravotnim a emocionalnim stavu fec¢nika.
Kolisani zakladni periody se nazyva jitter. Kolisani amplitudy zakladniho ténu se
nazyvéa shimmer [13].

13



hrtanova
priklopka

hlasivky

prudusnice

hlasivkova
Stérbina

________________________________________ hlasivkova
chrupavka

Obr. 1.2: Hrtan a hlasivky

1.1.3 Artikula¢ni ustroji

Artikula¢ni ustroji je posledni ¢ast hlasového traktu, ktera se podili na tvorbé fedi.
Nachézi se v nadhrtanovych dutindch a déli se, na aktivni (pohybuji se) a pasivni
organy (nepohybuji se). Mezi aktivni artikula¢ni organy patii jazyk, dolni patro, rty,
mekké patro a hrtan. Mezi pasivni artikulacni organy patti rty, zuby, dasné, stfedni
patro a zadni patro [I1].

Jazyk je nejvyznamnéjsSim artikula¢nim organem. Sklada se ze tii ¢asti: hrotu,
hibetu a kofene. Je jim mozné pohybovat jako jednim celkem (pfi vokalech), nebo
jen jeho jednotlivymi ¢astmi. Dokéaze velice rychle ménit svij tvar a svoje umisténi
v dutiné tstni [11].

7 celého hlasového traktu pravé artikulacni tstroji nejvice ovliviiuje vysledny
zvuk. Vysledny zvuk je ovlivnén v zdsadé dvéma faktory: [13]

1. Vytvofeni ténové struktury. Zékladni tén (Fp), ktery vznikd v hrtanovém
ustroji udava vysku ténu. V disledku rezonanci v nadhrtanové dutiné vzni-
kaji vyssi kmitocty (Fi, Fy ... F),) také oznacované jako formanty. Slozenim
vyssich frekvenci vznikaji predevsim samohlasky [13].

2. Vytvoreni Ssumové slozky. Tyto Sumové slozky vznikaji, kdyz se tfisti proud
vzduchu vychézejici z plic o prekazky, které mu brani v prichodu. Tyto pre-
kazky jsou vytvoreny artikulaénimi orgdny. Sumovymi slozkami vznikaji sou-
hlasky [13].

1.2 Zobrazeni fecového signalu

Recovy signél lze zobrazit v nékolika rovinach: v kmitoctové, ¢asové, nebo kombi-

naci predchozich. Touto kombinaci vznikne spektrogram, kde na horizontalni ose
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je vynesen Cas a na vertikalni ose je vynesen kmitocet.

1.3 Formanty

Formanty jsou velice dtlezitou soucasti fecové signalu. Prvni tfi formanty nesou
informace o charakteru samohlasek a znélych souhlasek. Formanty jsou nejlépe vidét
ve spektralni obalce fecového signalu. Pro nalezeni formantt v kmitoc¢tové roviné se
nejcastéji pouzivd metoda LPC. Snaha najit kmitocet formantt nese v zasadé dva
problémy: [13]

1. Vyskyt nepravych vrcholt ve spektralni obalce. Maxima ve spektralni obalce
jsou témér vyhradné zptisobena formanty. Ale mize nastat vyjimka, kdy je
maximum zpusobeno predimenzovanim fadu prediktoru u metody LPC [13].

2. Splyvani formantt mutze nastat, kdyz dva, ¢i vice formantt maji sobé blizké
kmitocty [13].

1.4 Prozodie

Prozddie, nebo-li suprasegmentalni jevy, jsou definovany jako souhrn intonace, in-
tenzity a tempa feci. Pii Spatnych akusticky podminkach mtzou byt tyto vlastnosti
jediné, které posluchaé uslysi [21].

Intonace je nejvice rozpoznatelna prozodicka vlastnost. Zna¢i zménu kmitoctu
zékladniho ténu (Fp). Z lingvistického hlediska to znamena zménu vysky hlasu fec-
nika. Tento jev je nejvice vniman pii mluveni k odliseni tazaci od oznamovaci véty,
ukonceni vétného celku, nebo pti proslovu [21].

Zména hlasitosti feci je oznacovana jako intenzita. Nejcastéji vyjadiuje emocio-
nalni stav fecnika (nervézni ¢lovék ma kolisavou hlasitost projevu, rozlobeny ¢lovék
ma vyssi hlasitost projevu apod.) [21].

Tempo je dalsi vyznamnd prozodicka vlastnost. Vyjadiuje rychlost feci, tzn. pocet
slov, které fecnik vyslovi za urc¢ity ¢asovy usek. Tempo feci je zavislé na mnoha okol-
nostech: stylu mluveni, emocionalnim stavu, umistovani pauz, zptsobu artikulace,

nebo na rytmu reéi [21].
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2 ZPRACOVANI RECOVYCH SIGNALU

2.1 Parametrizace

Parametrizaci fecového signalu rozumime vyjadieni tohoto signalu s omezenym po-
¢tem hodnot. Pouzivaji se dvé metody: [4]
1. Neparametricka metoda vychézejici pouze z poznatki zpracovani béznych
signalt.
2. Parametricka metoda vychazejici z poznatku tvorby feci.
Hodnoty vypoctené témito metodami nazyvame priznaky. Pfiznaky se déli na:
1. Skalarni—jen jedno ¢islo na fecovy usek.

2. Vektorové —vice ¢isel fazenych do vektort, pfipadné do matic [4].

2.2 Predzpracovani

Pted parametrizaci fecového signalu je vhodné signal upravit do vhodné podoby pro

vypocet piiznaku [4].

2.2.1 Preemfaze

Energie fecového signalu klesa k vyssim kmitoc¢ttim. Preemfaze se stara o vyrovna-
vani kmito¢tové charakteristiky. Na obr.[2.1]1ze vidét Fecovy signal pfed priichodem
filtrem. Na obr.[2.2] je vidét signal po priichodu filtrem, tento signél je zfetelné kostr-

batéjsi a ma vice ostrych hran, to doklada vétsi podil vyssich kmitoc¢ta [4].

o4 ; ; ; ; ! ; ! ! !
azb ] ) 0N O O O OO O I 0 oL |

— ]

-0.2

03 i i i i i i ; ; ;
1000 1005 1010 1015 1020 1025 1030 1035 1040 1045 1050
= 1 [ms]

Obr. 2.1: Recovy signal pied preemfazi.
Ke zvyraznéni vyssich kmitocti lze pouzit filtr prvniho fadu s prenosovou funkei:

4]
H(z)=1-kz1, (2.1)
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Obr. 2.2: Recovy signal po preemfazi.

kde k € [0.9, 1]. Prakticky tento filtr odec¢ita od sebe dva sousedni vzorky: [4]

s [n] = s[n| — ks[n — 1]. (2.2)

2.2.2 Ustrednéni

Ustfednéni slouzi k odstranéni stejnosmérné slozky, kterd nenese zadné uzitecné
informace a mohla by byt pfi dalsim zpracovani signalu rusiva. Stejnosmérna slozka

se odstrani odectenim stfedni hodnoty signéalu: [4]
s [n] = s[n] = s, (2:3)

Stredni hodnotu lze pocitat dvéma zptsoby:

1. Off-line vypocet —po ukonceni signalu se signal zpriaméruje: [4]

| Nl
e =7 D slnl. (2.4)
n=0
2. On-line vypocet —cely signal neni k dispozici, pak se stfedni hodnota vypocita
rekurzivne:
ps = yps[n — 1] + (1 = 7)sn], (2.5)
kde v — 1.

2.2.3 Segmentace

Recovy signal neni nahodny stacionarni proce. To znamena, zZe by se jeho vlastnosti
ziskévali velice obtizné. Signdl se proto rozdéli na kratsi useky (segmenty), které 1ze

povazovat za stacionarni a lze z nich odhadnout jejich vlastnosti [4].

1Stacionarni proces ma parametry, které jsou neproménné v éase.
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Délka segmentti by méla vyhovovat nékolika pozadavkim. Méla by byt co nej-
kratsi, aby je bylo mozné pozadovat za stacionarni, ale na druhou stranu musi byt co
nejdelsi, aby z nich bylo mozné co nejlépe odhadnout pozadované vlastnosti. Proto
je zde kompromis, ktery je zaloZzen na setrvac¢nosti hlasového traktu, typicka délka
segmentu byva 20-25ms [4].

Jednotlivé segmenty se mohou a nemusi prekryvat. Segmenty, které se neprekry-
vaji (obr., zajisti rychly ¢asovy posun, malé niroky na procesor a pamdt, ale
zaroven hodnoty parametrii se miizou segment od segmentu velice liSit. U segment,
které se prekryvaji (obr., je casovy posun pomaly, jsou zde kladeny velké naroky

na procesor i pamét, ale parametry segment jsou vyhlazené [4].

N

v

I I |
segment

Obr. 2.3: Segmentace fecového signalu o délce N s neprekryvajicimi se segmenty.

N
|
 : segment% ‘ [ ‘ ‘
[ \
_ prekryti | | | ‘

[

Obr. 2.4: Segmentace fecového signalu o délce N s prekryvajicimi se segmenty.

Okénkové funkce

Pro tzv. ,vykrojeni“ signdlu se nej¢astéji pouzivaji dva druhy okénkovych funkei: [4]

1. Pravouhlé okno —signél zlstava nezménén:

1 0<n<L-1
R S (2.6)
0 jinde.
2. Hammingovo okno—signal je na okrajich utlumen:
o] = { 0,54 — 0,46 cos (22) pro 0<n< L, 2
0 jinde,
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kde L znaci délku segmentu [4].
P1i segmentaci pomoci okna, dochazi ke zméné ptivodniho spektra signalu. Na-

sobenim okna v ¢asové oblasti odpovida konvoluce spekter: [4]

X(f) =S =W(f). (2.8)
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3 SEGMENTALNI PRIZNAKY

Jedna se o priznaky, ze kterych lze urcit parametry recového signalu. Z téchto pa-

rametru lze vyvodit vlastnosti hlasu [21].

3.1 LPC

Na zékladé ziskanych koeficient a; u linedrni predikce LPC (Linear Predictive Co-
ding) 1ze modelovat hlasovy trakt. Recovy signil po odstranéni impulzni odezvy
hlasového traktu odpovida hlasivkovému buzeni. Vyhodou linearni predikce je jedno-
duchy vypocet LPC koeficientti pomoci soustavy linearnich rovnic. Model hlasového
traktu odpovidé IIR filtru: [21], [4]

1. Pfenosova funkce IIR filtru:

H(z) = (3.1)

kde polynom A(z) =1+ a12" '+ ay2* 2+ ...+ apz~ ¥ méa tad P.
2. Predikce signalu:

s[n] = — Z a;s[n — 1. (3.2)

3. Chyba predikce:
eln] = sn| — sn|. (3.3)

4. Vypocet LPC kofecientii pomoci soustavy linearnich rovnic:

I'p- ap = Vp> (34)

[ [0 U 2 Alep 1] ]
a, = [ay[1], ay[2], ay[3], - - ., a,[p]]”, (3.6)
Tp = [~Yaell], =Vez[2], —Y2e[3], ) —Vae [p”T7 (3.7)

kde 7,.[n] znac¢i autokorelacéni koeficienty a I'p vytvaii Toeplitzovu matici [21].
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3.2 MFCC

Koeficienty MFCC (Mel-frequency Cepstral Coefficients), byly prvnimi koeficienty,
které brali v potaz nelinearni a maskovaci vlastnosti lidského sluchu. Nelinearita
sluchu v kmitoctové oblasti se pak odstrani prevodem kmitoc¢tové osy na mel osu,
ktera je pro sluch linedrn{’] P¥evod kmitoctové stupnice v Hz na kmitoctovou osu

v melech lze vyjadiit vztahem: [21]

S
=2 1 14+ —— 1 .
fm = 2595,0375 log ( + =00 [mel], (3.8)

pro zpétny prevod se pouziva vztah:

f= 700(10259?,3375) [HZ] (3~9)

Koeficienty se odvodi v nékolika krocich:

1. Recovy signél je segmentovan pomoci vhodného typu okna a néasledné je podro-
ben diskrétni Fourierové transformaci za pomoci rychlé Fourierovi transfor-
mace [21].

2. Nelinearni a maskovaci vlastnosti sluchu jsou vyjadfeny bankou ¢islicovych
filtrti s trojuhelnikovou modulovou kmitoc¢tovou charakteristikou. Nejdiive se
prevede kmitoctové pasmo v Hz na pasmo v jednotkach mel pomoci vztahu
3.8l Pak se do tohoto pdsma rovnomérné rozmisti trojihelnikové kmitoc¢tové
filtry a pfevede ze zpét na pasmo v Hz podle vztahu [3.9) Tim je docileno, ze
kmito¢tové pasmo v Hz je rozloZeno podle nelinedrnich vlastnosti sluchu [21].

3. Urci se vykonové spektrum fecového signalu. Toto spektrum je nasledné naso-
beno filtry z banky [21].

4. Vlastni vypocet koeficientit MFCC se provede zpétnou diskrétni Fourierovou
transformaci ze spektra nasobeného fecového signalu filtry z banky. Pro tyto

ucely se pouziva diskrétni kosinova transformace [21].

3.3 PLP

Vypocet percepcnich linearnich koeficienti vychézi z linearni predikéni analyzy. Vy-
pocet vlastnich koeficientti predchazi predzpracovani fecového signalu. Nejdiive se
zpracuji maskovaci vlivy, kfivky stejné hlasitosti a nelinearni vlastnosti sluchu. A az
po této procedure probéhne vypocet PLP koeficientti. Ten je rozdélen do nékolika
kroku: [21]

IMel stupnice vyjadiuje dva zvuky, které jsou od sebe vzdaleny stejny pocet meli, jsou stejné

od sebe vzdaleny i percep¢né.
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1. Recovy signél je zpracovan stejnym zptisobem jak u MFCC (segmentace, dis-
krétni Fourierova transformace). Pak je stanoven odhad kratkodobé vykonové
spektralni hustoty segmentu [21].

2. V tomto kroku se do modelu pritadi maskovaci vlastnosti sluchu a provede se

transformace kmito¢tové osy z f[Hz| na f[bark|, podle vztahu: [21]

2
fo = 13arctg(7,6 - 107 f) + 3, 5 arctg [(ﬁ) ] [bark]. (3.10)

Nésledné se podobné jako u MFCC vytvori banka filtrti, ktera je nyni lichobéz-
nikova a linearné se rozlozi v barkoveé pasmu. Nasleduje prevod zpét do pasma
v Hz, kde vznikne nelinearni rozlozeni, které odpovida vlastnostem sluchu.

3. Pfed nasobenim kratkodobé spektralni hustoty bankou filtrii se upravi moduly
jednotlivych barkovych filtri podle kfivek hlasitosti [21].

4. Pouzije se zpétna Fourierova transformace pro ziskani ¢asovych vzork. Takto
ziskané vzorky, ale uz obsahuji vlastnosti lidského sluchu [21].

5. Nakonec se provede vlastni vypocet PLP koeficienti, které vzniknou fesenim
soustavy rovnic [21].
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4 PARKINSONOVA CHOROBA A PRIZNAKY
K JEJI DIAGNOZE

4.1 Parkinsonova choroba

Parkinsonova choroba je neurologické degenerativni onemocnéni, které postihuje
centralni nervovou soustavu. Byla popséana v roce 1817 anglickym lékafem Jamesem
Parkinsonem. V populaci je vyskyt velice ¢asty u lidi na 50 let, ve vyjimecnych pti-
padech postihuje i mladsi lidi. V soucasné dobé se jedna o nevylécitelnou chorobu,
kterou lze soucasnymi 1éky jen zpomalit [22].

Pficina této nemoci je zplisobena ztratou nervovych bunék, které produkuji slou-
¢eninu zvanou dopamin. Tato sloucenina slouzi ke komunikaci bunék v ¢asti mozku
zvané bazalni ganglia [22].

Nemoc se projevu zhorsenou ovladatelnosti celého pohybového aparatu. Paci-
ent trpi rigiditou (rezistenci sval vi¢i pohybu), akinézii (neschopnost uvést svaly
do pohybu), bradykinézii (pomalé pohyby svalstva), tfesem a postizenim Fecového

aparatu [22].

4.1.1 Rec pacientt postizenych Parkinsonovou chorobou

70 % pacientt postizenych Parkinsonovou choroubou trpi hypokonetickou dysartrii.
Ta zptisobuje problém s fonaci, intonaci i artikulaci. Hypokinetickd dysartrie posti-
huje vSechny tfi ¢asti hlasového traktu: [22]

1. V disledku ochabovani svalstva dychaciho tGstroji se zmensuje objem vzdu-
chu, ktery je ¢lovék schopen vdechnout. To ma za nasledek zhorseni kvality
hlasu, zkraceni délky promluvy a zmensenou silu hlasu. Takto postizeni paci-
enti pracuji s dechem neefektivné. Mluvi v kratkych vétach, zrychluji tempo
feci, obtizné koordinuji mluveni s dychanim [22].

2. Abnormalné zvysena aktivita hrtanovych svalt ulozenych v hlasovém tstroji
zpusobuje, ze sila hlasu mnohem rychleji klesa a vyska hlasu nabyva mensiho
rozsahu. Poslucha¢ tyto vady vnima jako monoténni fe¢, kde je pfitomna hy-
pofonie (sniZen4 sila hlasu, hlas je tichy, nevyrazny) a dysfonie (hlas je drsny,
zastfeny, chraptivy). Nékdy muzZe byt hlas vnimén jako labilni, napjaty a ne-
znély [22].

3. Artikulac¢ni tstroji, na kterém je nejvice zavisla konec¢na kvalita hlasu, rozlisuje
ti1 poruchy: [22]

e V diisledku snizeni rychlosti a rozsahu pohybu artikulac¢nich organi je

narusena schopnost vyslovnosti souhlasek. Z logopedického hlediska se
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rozliSuji souhlasky na razené-—zavérové (/p/, /b/, /m/, /t/, /d/, /n/,
/t/, /d/, /1/, /k/, /g/), polorazené—polozavérové (/c/, /¢/) a tfené—
uzinové (/t/, /v/, [s/, /8], /2], /%[, )N/, [x/, [¥/, [i/, /h/, [ch)). Hlasky
razené a polorazené jsou bézné tvoreny nekontinuélné (tzn. t¥isténim vy-
dechovaného proudu vzduchu o piekazky), u pacient jsou tvoreny konti-
nualné. Trené hlasky jsou bézné tvoreny napjaté, u pacientd jsou tvoreny
nenapjaté [22].

e U poruch prozdédie jsou postizeny vsSechny jeji vlastnosti. Poruchy in-
tonace se projevuje monotonnosti projevu. Naruseni tempa zptsobuje
zpomaleni, nebo zrychleni projevu. Vjrazné je ovlivnéna poloha pauz ve
vétach [22].

e V plynulosti feci se rozlisuji dvé formy poruch. Mohou existovat jak samo-
statné, tak i soucasné (palilalie a hezitace). Palilalie zptisobuje zrychlené
opakovani slabik nebo opakovani celych slov. Hezitace ma za nasledek
neplanované pauzy v projevu [22].

P¥iznaky rozebrané v kapitole [3{ (LPC, MFCC, PLP) nejsou pro diagnézu Par-
kinsonovy choroby prili§ vhodné. Pro tyto ucely se pouzivaji pfiznaky, které jsou

zalozeny na prozodickych vlastnostech a kvalité fecového signalu.

4.2 Suprasegmentalni priznaky

Suprasegmentalni ptfiznaky byly podrobné rozebrany v kapitole

Vyznamnou roli v odhaleni choroby hraje intonace, ktera vychazi z kmitoctu
zékladniho ténu Fj. Stfedni hodnota Fy (pfi vyslovovani samohlések) je u pacientit
vyznamné vyssi nez u zdravych lidi ve stejném veéku. Dale pak nartstd hodnota
jitteru i shimmeru. Tyto jevy se déji v dtsledku ochabnuti nadhrtanovych svali,
které pak nedokazi udrzet na dostatecné dlouhou dobu proud vzduchu potfebny k

rozkmitani hlasivek [7, [19].

4.3 Priznaky zalozené na formantech I, F;

4.3.1 VSA

Ptiznak VSA (Vowel Space Area) je pouzivan jako akustickd mira dysartrie v feci.
Princip je zalozen na vypoctu plochy, kterou vytvori formanty Fj, F5 samohlasek
/a/, [e/, [i/, Jo/, /u/. Obsah plochy vypoctené pomoci VSA je vidét na obr.[d.1]
Tato plocha se rozdéli na trojuhelniky a vypoctou se dil¢i plochy, které se pak

seftou. Vypocet trojuhelnikové plochy pro samohlasky /a/, /i/ a /u/ pak probiha
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podle vztahu: [17]

VSA — ' <(F1i - (Fog — Fou) + Fla - (F22u — Fu) + Fry - (Foi — an))) ’ @
nebo podle vatahu:

VSA=+/(S-(S—EDy,)-(S—FED,)-(S—FEDy)), (4.2)

EDsu = /(B — Fu)? + (Fai — Fo), (4.3)

EDia =\ (Fii = Fua)* + (Foi — Fau)?, (4.4)

EDuw =\ (Fua = Fiu)? + (Fau — o). (4.5)

o _ (EDiy+ EDiy + EDy) (4.6)

2 )
kde jednotlivé indexy u proménné ED,, znac¢i Euklidovu vzdalenost mezi jednot-
livymi samohlaskami. Pacienti postizeni Parkinsonovou chorobou maji tuto plochu

tvorenou formanty jednotlivych samohlasek vyrazné mensi, nez tomu je u zdravych

lidi [17.

Vowel Space Area (VS4) = 595000 [He?]
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Obr. 4.1: Grafické znazornéni priznaku VSA.
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Fi | Py | Fia | Foq | Fiu | Fou | VSA | FCR
[Hz] | [He] | [Hz] | [He] | M | [Ha] | [He’] | [

Muz 342 | 2322 | 768 | 1333 | 378 | 997 | 264423 | 0,99
Zena 437 | 2761 | 936 | 1551 | 459 | 1105 | 399862 | 0,96
Dité 452 | 3081 | 1002 | 1688 | 494 | 1345 | 448147 | 0,97
Stfedni hodnota 410 | 2721 | 902 | 1524 | 444 | 1149 | 370811 | 0,97

Smérodatna odchylka 60 381 121 179 60 178 | 95245 | 0,01
Koeficient kolisani 15% | 14% | 13% | 12% | 13% | 16% | 26% | 1%

Tab. 4.1: Srovnani ptiznakit VSA a FCR na pohlavi a véku fe¢nikti. Uvedené hod-
noty plati pro anglicky jazyk [17].

4.3.2 LnVSA

Logaritmické verze VSA (LnVSA) vychazi z ptivodni verze. U LnVSA jsou nejdiive
jednotlivé formanty zlogaritmovany a az potom je pocitana plocha VSA. Vyhoda
oproti VSA je, ze vysledek je méné ovlivnén kolisanim hlasu. LnVSA lze vyjadrit
vztahem: [17]

InVSA= \/(lnS~ (InS—ImEDy,) - InS—WmED;,)  InS—InED,,)). (4.7)

4.3.3 FCR

Nevyhodou priznaku VSA je, ze se jeho hodnoty vyrazné méni s kolisanim hlasu,
se zménou véku a pohlavi fe¢nika. Vsechny tyto nevyhody odstranuje priznak FCR
(Formant Centralization Ratio), ktery se na rozdil od VSA pocita jako pomér for-

mantt samohlasek. Piiklad vypoc¢tu pomérného pocitani formanti: [17]

e Pomér formantii u dospélého muze s Fy; = 300Hz, Fy; = 2400Hz je B —

Fy
e Pomeér formantt u dospélé zeny s Fy; = 350Hz, Fy; = 2800Hz je I;—f =

e Pomeér formantt u ditéte s Fy; = 400Hz, Fy; = 3200Hz je ?—f‘ =

Jedné se o modelovy priklad, kde kolisani vychéazi piesné 0 %. Ve skutecnosti se hod-
nota kolisani prili§ nelisi od modelového prikladu a pohybuje v jednotkach procent.
Z tab.[d.1] je ziejmé, ze FCR je podstatné odolnéjsi viuci pohlavi a véku fe¢nika nez
VSA [17].

Vypocet pfiznaku FCR pro samohlasky /a/, /i/ a /u/ lze vyjadfit vztahem: [17]
Foy + Foo + F1; + Fuy

FCR =
Fy + Fi,

(4.8)

4.3.4 Fy/Fay

Stejné jako priznak FCR je priznak Fy;/Fy, pocitan pomérové. Dokéze dobie rozlisit

zdravého ¢lovék od nemocného pripadné i jeho zlepseni. Ale na rozdil od FCR, které
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Fy; Fry Fiq F; Fay Fy,
[Hz] [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] [Hz]
Stfedni hodnota 330 361 756 2417 1364 1326
PD-L Smérodatna odchylka 67 60 114 303 193 182
Koeficient kolisani 20,3% | 16,6% | 15,1% | 12,5% | 14,1% | 13,7%
Stfedni hodnota 338 363 786 2480 1323 1335
PD-NL Stfedni odchylka 30 45 103 335 216 135
Koeficient kolisani 88% | 124% | 13,0% | 13,5% | 16,3% | 10,1 %
Stfedni hodnota 318 384 788 2565 1189 1307
ZJ Smérodatna odchylka 41 35 89 222 163 102
Koeficient kolisani 13.0% | 92% | 11,3% | 87% | 13,7% | 7.8%

Tab. 4.2: Prehled formanti a jejich kmito¢tt pro samohlasky /i/, /u/ a /a/(PD-
L —1é¢eny pacient, PD—NL—neléceny pacient, ZJ —zdravy ¢lovek) [17].

[ [Hz?] | [LnHz] []
Stiedni hodnota 1,07 | 217551 0,21 1,79
PD-L Stiedni odchylka 0,08 99982 0,08 0,24
Koeficient kolisani || 7,5% | 46,0% | 37,7% | 135%
Stifedni hodnota 1,03 233508 0,24 1,90

PD-NL | Stfedni odchylka 0,09 83369 0,07 0,24
Koeficient kolisani || 8,3% | 35,7% | 28,7% | 12,9%
Stiedni hodnota 0,96 280420 0,28 2,18

7J Stredni odchylka 0,07 77579 0,07 0,27
Koeficient kolisani || 7,60% | 27,7% | 24,0% | 12,5%

Tab. 4.3: Parametry jednotlivych pfiznaktt VSA, LnVSA, FCR, Fy;/F5, (PD-L-
lé¢eny pacient, PD — NL —nelééeny pacient, ZJ —zdravy ¢lovek) [17].

je pocitano ze tii samohlasek a ze dvou formanti, je pfiznak Fy;/Fs, pocitan jen ze
dvou samohlasek a z jednoho formantu. Tota omezujici vlastnost déla priznak FCR

efektivnéjsi k odhalovani artikula¢nich abnormalit [17].

4.3.5 Shrnuti

V tab.[4.3] kterd vychazi z hodnot tab.[4.2] (v této tabulce jsou priimérné hodnoty
formanti od 38 anglicky mluvicich pacientti a 14 zdravych lidi, z toho bylo 19 pa-
cientd podrobeno 3 denni intenzivni 1é¢bé hlasu), jsou uvedeny dilezité hodnoty
pro vSechny Ctyfi zminéné piiznaky. Lze z ni odvodit, Ze vSechny 4 pfiznaky (VSA,
LnVSA, FCR, F;/F»,) maji dobrou rozliSovaci schopnost rozeznani zdravého od
nemocného c¢lovéka dokonce dokazi rozlisit i pripadné zlepsSeni stavu pacienta pri

16¢bé. Vyhoda FCR je, Ze neni ovlivnén kolisanim hlasu [17].
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4.4 VOT

Ptiznak VOT (Voice Onset Time) je definovan jako interval mezi zdkmitem plozivy[]
a zacatkem samohlasky. Hodnota VOT je pro riizny druh souhlések i samohlasek
riizna. Pro bilabialn{] souhlasky ma VOT hodnotu nejmensi, alveolarnf)] ji maji
stredneé velkou a Velérnﬁ maji hodnotu VOT nejvétsi. U samohlasek je vetsi hodnota
VOT pro vyssi samohlasky (/i/, /u/). Dalsimi faktory, které hodnotu VOT mohou
ovlivnit, jsou: vék fe¢nika, tempo, znélost a hlasitost proslovu [5].

Pro diagnézu Parkinsonovy choroby pfiznakem VOT se pouzivaji nejcastéji sa-
mohléasky /u/ a /i/ a neznélé souhlasky (/p/, /t/, /k/). A to proto, Ze maji u paci-

entd s Parkinsonovou chorobou nejvétsi vliv na hodnotu VOT [5].

4.4.1 VOT ration

VOT ration vychazi s priznaku VOT jako funkce tempa feci. VOT ration neni zavislé
na tempu reci. Vypocet pak probiha podle vztahu:
VOT

VOT ration = . 4.9
ration doba trvani slova (4.9)

Hlavni problémem ptiznaku VOT je to, Ze provedené vyzkumy se riizni v tom,
jestli hodnota VOT méa byt pro pacienty postizené Parkinsonovou chorobou vétsi

nebo mensi [5].

4.4.2 VAl

Ptiznak VAI (Vowel Articulation Index) obdobné jako predchozi piiznaky se pocita
z kmito¢tu Fy a F, pro tii samohlasky /a/, /i/ a /u/. Tento parametr je nezavisly

na pohlavi fe¢nika. Pfiznak VAI je vyjadien vztahem: [20]

Foi + I,
F11L+F1u+F2u+F2a.

VAI = (4.10)

4.5 Dalsi priznaky pouzivané k diagndze
Parkinsonovy choroby

e Articulation rate—pocet slabik vyslovenych za dobu jedné vtefiny po odstra-

néni pauz vétsich nez 50 ms [6].

1Plozivni souhléska vznika pii uvolnéni zévéru (okluze) v hlasovém traktu.

2Pro bilabialni souhlasky je uzavér tvoien rty (/b/, /p/).

3Pro alveolarni souhlasky je uzavér tvoren jazykem a dastiovym obloukem (/d/, /t/).
4Pro velarni souhlasky je uzavér tvoren zadni ¢asti jazyka a uvulou (/g/, /k/).
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Pause ration —procentualni vyjadfeni poc¢tu pauz ve vzorku.

Net Speech Rate (NSR) —pocet vyslovenych slabik za dobu jedné vtefiny v celé
fe¢i po odstranéni pauz vétsich nez 10ms [6].

Total Speech Rate (TSR)—pocet vyslovenych slabik za vtefinu [20].
Variation Range (FoVR)—-rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou Fj
[19].

Relative Variation Range (relFyVR)- rﬁa\rﬁo - 100 [%)], relativni kolisani Fy
[19].

Relative Standart Deviation (relFpSD)— - (;?30 100 [%], relativni smérodatna
odchylka Fy [19].

Interpause-Speech Duration (ISD)-doba trvani mezi dvéma pauzami [3].

Speech Index of Rhythmicity (SPIR)—pocet mezislovnich pauz za minutu [3].
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5 METODY VYBERU PRIZNAKU A JEJICH
OPTIMALIZACE

Akusticky podobné zvuky lze vyjadrit priznakovymi vektory, které pii geometrickém
znazornéni lezi blizko sebe a tvori shluky. Tyto shluky tvofi pfi zpracovani akustic-
kého signalu jednotlivé tfidy zvuk. Metody vybéru jsou zaloZeny pravé na téchto
geometrickych vlastnostech, kde se metody vybéru priznakt snazi nalézt takovou
transformaci, kterd zméni dimenzi geometrického prostoru, kde Ize jednotlivé tridy
od sebe separovat s dostatecnym rozptylem [13].

Metodu vybéru ptiznakt lze rozdélit do tiech krokii:

1. V prvnim kroku je nutné urc¢it vhodné priznakové vektory. Tyto vektory se
pouzivaji jako reprezentativni mnozina mnohem vétsi mnoziny objektt, z které
lze jednoznac¢né urcit, do které tiidy patii.

2. V dalsim kroku jsou z priznakovych vektori na zdkladé pozorovani zjistény
charakteristické vlastnosti objekti.

3. V poslednim kroku jsou zbylé objekty, podle charakteristickych vlastnosti,
rozdéleny do pfislusnych tfid [23].

5.1 UdCcici se algoritmy

Ucici se algoritmy slouzi k automatizovanému vybéru priznakid. Vyuzivajl rizné
algoritmy, které v riznych aplikaci dosahuji rozdilnych vysledkt. Proto je nutné, aby
clovek, ktery je vyuziva, mél znalost dané problematiky a pouzil vhodny algoritmus

pro danou tlohu [I].

5.1.1 Duvéryhodnost toho co bylo nauceno

Nejcastéjsi chyba pfi pouziti ucicich se algoritmi pro trénovani klasifikatoru je vy-
brani takovych parametrii, které davaji nejlepsi vysledky pro danou mnozinu dat,
ale dale tento model neni uz testovan na validac¢nich datech. Pii takovém pristupu
dochazi velice casto k pretrénovani klasifikatoru a dany klasifikator neni prakticky
pouzitelny. K pretrénovani klasifikatoru mize dojit v tom piipadé, kdy se dvé tridy
spolu navzajem prolinaji. Pfetrénovany klasifikator pak obé tridy rozdéli pfesné
podle téchto prekrytych casti, i kdyz ve skutecnosti to byva casto jinak. Proto je

vzdy nutné celou mnozinu rozdélit na data: trénovaci, testovaci a validac¢ni [1].
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Obr. 5.1: Rozhodovaci strom pro vybér dalsiho studia

5.1.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy patii k nejjednodussim metodam vybéru priznakt. Vyhodou
tohoto algoritmu je, ze ho miize pouzivat i ¢lovek, ktery neni odbornikem na danou
problematiku, avSak za cenu horsich vysledki [1].

Algoritmil pro vytvareni stromovych struktur existuje cela fada jako napriklad
Huntiv algoritmus, CART, ID3, SLIQ ... Na obr.|5.1| je vidét piiklad jednoduchého

rozhodovaci stromu. Tento rozhodovaci strom slouzi k vybéru vhodné vysoké skoly

.

5.1.3 Metoda k nejblizsich sousedt

Metoda k nejblizsich sousedi (k-NN -k Nearest-Neighbor) vychézi z predpokladu,
ze zkoumany prvek patii do stejné tiidy, jako jeho k nejblizsich sousedti. Pro zméteni
vzdélenosti mezi prvky lze pouZit nékolik metrik (euklidovska, ¢ebiSova, korelacni,
kosinova. .. ) [I].

Na obr.[5.2] je vidét klasifikace nezndmého prvku. Pokud je nastavena hodnota
k = 3, tak bude prifazen do jiné tfidy nez kdyz bude k = 5, proto je dilezité,
aby hodnota k byla urcena spravné. Dilezitou podminkou je volit & jako liché ¢islo,

z divodu jednoznacnosti klasifikace [1].
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X

Obr. 5.2: Klasifikace pomoci k-NN

5.1.4 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité (ANN-— Artificial Neural Network) vychazi z poznatkd bio-
logického chovani neuront, od kterych prevzala jednoduchy matematicky model.
Neuronovou sit si lze predstavit, jako ucici se algoritmus s adaptovatelnou schop-

nosti pro dany problém. [12].

Popis neuronu

Neuron mé n vstupt a jeden vystup (obr., je popsan rovnici:

y=1r [zn: Wi — 19] ; (5.1)

kde z; je hodnota na i-tém vstupu, w; je vaha i-tého vstupu, ¥ je prahova hodnota

a f je nelinedrni funkce [12].

Vrstvova struktura

Je jasné, Ze samotny neuron nemuze sam feSit slozité ulohy, ale je jich potieba
vice. Neurony jsou vzajemné propojeny a vznikd mezi nimi interakce. Propojeny
jsou vétsinou do vrstev. Vrstvovy model neuroni je délen na vstupni vrstvu, ktera
prijimé vstupni hodnoty pro zpracovani a privadi je na vstup kazdého neuronu v
dalsi vrstvé. Dalsich n vrstev jsou skryté vrstvy, jejich pocet zalezi na slozitosti
problému. Posledni vrstva se nazyva vystupni a na jejim vystupu jsou vystupni

hodnoty celého systému [12].
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Obr. 5.3: Model neuronu

5.1.5 Algoritmy podpurnych vektori

Algoritmy podptirnych vektortt (SVM —Support Vector Machine) jsou algoritmy pa-
tFici do skupiny jadrovych algoritmi (kernel machines). Zakladnim principem tohoto
algoritmu je prevod puvodniho prostoru, kde jsou jednotlivé t¥idy od sebe linearné
neseparovatelné, do prostoru vyssi dimenze, kde lze pak jednotlivé tfidy od sebe
linedrné separovat [1I, 25].

tfidami. Tato optimalni hranice se hledd pomoci kvadratického programovémiﬂ [25]
2]

Na obr.[5.4] je vyobrazeno rozdéleni dvou tfid posunutim ptvodni dimenze do
dimenze vyssi. V prvni ¢asti obrazku jsou vidét priznaky pattici do dvou nelinedrné
separovatelnych tfid. V druhé casti obrazku je pridana dimenze, ktera umoznuje
tyto dvé tfidy oddélit linedrni rovinou [25].

Existuje nékolik variant jadrovych algoritmi SVM (linedrni, radidlni, bodové,

gaussovské . ..) [IJ.

5.1.6 Cross-validace

Cross-validace je jednou z metod, podle které lze hodnotit kvalitu nauceného al-
goritmu na malém poctu prvki. Cross-validace pracuje zaroven s daty, které slouzi
k trénovani tak i k testovani. Proto dokaze vérohodné ohodnotit pouzity algoritmus,
i kdyz je pouzito jen malé mnozstvi prvku [I]. Nej¢astéji jsou pouzivany dvé varianty

této metody:

'Kvadratické programovani je specialni typ optimalizaéni matematické tilohy. Optimaliza¢ni
problém spociva v nalezeni linearni funkce, kterd bude odpovidat kvadratické funkci nékolika pro-

ménnych.
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Obr. 5.4: Oddéleni dvou t¥id pomoci SVM

1. ,jeden vynechej“ (leave-one-out), jednd se o nejpresnéjsi metodu cross-validace,

nevyhodou je vétsi vypocetni naro¢nost. Princip je takovy, Ze se vybere vzdy

jen jeden prvek z celé mnoziny, ktery je urcen pro testovani a ostatni prvky

jsou pouzity pro trénovani. Tento postup se opakuje tolikrat, kolik je v dané

mnoziné prvku [IJ.

2. ,vynechej k“ (k-fold), jedna se o metodu, kde se mnozina rozdéli na k pod-

mnozin. Jedna z téchto podmnozin pak slouzi jako testovaci a ostatni £ — 1

slouzi jako trénovaci podmnoziny. Tento postup se opakuje k-krat [I].

5.1.7 Vyhodnoceni uéicich se algoritmu

Vyhodnoceni ucicich se algoritmii lze v nékterych jednoduchy ptipadech porovnavat

pomoci srovnavacich vztahti, avsak téchto pripadi je velice méalo. Je nutné pouzivat
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jeden z sofistikovanych nastroji. Nejcastéji pouzivanym nastrojem je matice zamén
(confusion matrix). Z matice zamén lze vyvodit vztahy z kterych lze objektivné
posoudit kvalitu algoritmi. Tuto matici lze vidét v tab.[5.1] [1].

’ H Pravdépodoni trida ‘

pozitivni | negativni

Skuteéna trida || pozitivni A B

negativni C D

Tab. 5.1: Matice zamén

7 této matice lze pak vyjadrit nékolik parametri:
e Presnost (accuracy):

A+ D
A+B+C+D
Tento parametr pfi velkém poctu prvkia v jedné tfidé a malém poctu prvki

pfesnost = (5.2)

v druhé tridé nemé prilis velkou vypovidaci hodnotu. Je vhodné ho pouzivat
v fadové stejné velkych tiidach. Napftiklad existuje 500 prvka pro jednu tiidu
a jeji vyhodnoceni je spravné. V druhé tridé existuje 10 prvki, ale ty jsou
vyhodnoceny spatné. Vysledek tohoto hodnoceni je takovy, Ze presnost v tomto
ptipadé je 98% a pritom celd jedna tiida byla vyhodnocena nespravné [IJ.

e Senzitivita (recall) je vyjadfeni negativnich ptipadi, které byly klasifikovany

jako pozitivni: [1]

(5.3)

senzitivita =

A+ B
e Specifi¢nost je vyjadieni negativnich pfipadi ku vsem negativnim piipadtm:

(5.4)

specificnost = ———
P C+D

e Pozitivni predpovidajici hodnota je vyjadfeni poméru mezi spravné predpove-
zenych pripadil ke vSem pozitivné predpovézenym:
A

A+C

e Negativni predpovidajici hodnota je vyjadieni poméru mezi Spatné predpove-

PPV = (5.5)

dénych pripadi ke vSem Spatné predpovédénym:
D
NPV = —— 5.6
D+ B (56)
e Jedna z nejlépe odpovidajicich hodnot pro srovnani algoritmi je Matthewtv
korela¢ni koeficient (MCC —Matthews Correlation Coefficient):

A-D-C-B
MCC = ¢ (5.7)
VA+C)-(A+B)-(D+C)-(D+ B)
Pokud by jmenovatel mél byt roven 0, nastavi se na 1. MCCe (—1;1), kde 1

udava 100% predikaci, 0 ndhodnou predikci a —1 inversni predikei [I].
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5.2 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy jsou zaloZeny na principu evoluce v pfirodé. V prirodé se pro-
vadi prirozeny vybéru jedince tak, Ze jen nejlépe adaptovany jedinec muze prezit.
Podobné to probihé i u evoluc¢nich algoritmi, kde do reprodukce vstupuji jen jedinci

s nejvyss hodnotou fitness funkee [2].

5.2.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou jednou z podmnozin evoluc¢nich algoritmt. Slouzi k feseni

slozitych tloh pomoci poznatkii z evoluce [2].

PouzZivané operatory

V evoluci je definovano nékolik zakladnich operatori, které se podili na vysledné
zmeéné populace. Operatory, které se vyskytuji u genetickych algoritmi jsou: selekce,
kiizeni, mutace a rekombinace [2].

Selekce znamena vybér jedinct, ktefi budou zahrnuty do nové populace. Upred-
nostnuji se jedinci s vyssi hodnotou fitness funkce, ale zaroven musi byt vybirani
jedinci i s mensi hodnotou fitness funkce, aby se zajistila rozmanitost populace [2].
Existuje nékolik metod vybéru:

1. proporcionalni selekce (roulette wheel selection)—vybér zavisi na hodnoté fit-
ness funkce, aby nedochézelo k postupnému nahrazeni celé populace jedincem s
vysokou hodnotou fitness funkce, tak se ptivodni fitness funkce upravi pomoci:
2]

e Komprimace fitness funkce (windowing) lze vyjadrit vztahem:

£ ) = fi)+ 8", (5.8)

kde 8 vyjadiuje nejhorsi fitness funkci v ¢-generaci.
e Sigma Skalovani (scaling) lze vyjadfit vztahem:
1@y = maz (f(0) (~E(f) = - 7),0) (5.9)
kde ¢ = 2.
2. linedrni uspofadani (linear ranking)—tento druh selekce vyzaduje setfidénou
populaci, kde nejhorsi jedinec mé index 1 a nejlepsi N. Vybér lze vyjadrit

vztahem:
2—s  2i(s—1)

kde i € {1,2 ..., N} a s je hodnota selekéni intenzity, obvykle 1,5 nebo 2.

(5.10)

2Fitness funkce vyjadiuje kvalitu daného feseni. Tzn. jedinec ktery ma nejvétsi pravdépodobnost

k preziti v dané populaci.
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3.

exponencialni usporadani (exponential ranking) —tato selekce je podobné jako
linearni usporadani. Rozdil je v tom, Ze rozlozeni pravdépodobnosti ma expo-
nencialni zavislost. Vybér lze vyjadrit vztahem:

_1—e

p(i) P (5.11)

kde i € {1,2, ..., N} a ¢ je normaliza¢ni konstanta, kterd vyjadiuje velikost

populace, byva volena v rozsahu 0 < ¢ < 1.

. turnajova selekce (tournament selection)—vyhodou je, Ze nepotfebuje mit se-

tfidénou populaci. Vybér je proveden tak, ze z N jedincii se vybere t jedinct,

z téchto t jedinct se vybere jedinec s nejvétsi fitness funkei [2].

KiiZeni znamend vytvareni nového jedince na zékladé zkiizeni genetickych in-

formaci rodic¢i. Hlavnim tcelem kfizeni je vznik rozmanité populace. Genetické al-

goritmy pouzivaji dva druhy kiizeni: [2]

1.

2.

N-bodové —zde probiha kiizeni v N bodech mezi dvéma rodici. Vysledkem
jsou dva potomci, ktefi obsahuji ¢ast z kazdého rodice [2].

Uniformni kiiZeni — k¥iZeni probih4 tak, Ze s pravdépodobnosti 50 % zdédi jeden
gen po jednom rodi¢i a druhy gen po druhém. Tento druh kiizeni vnasi do

procesu obranu pred brzkou konvergenci [2].

Mutace znamena zmeénu genetické informace s velmi malou pravdépodobnosti.

Pravdépodobnost mutace nesmi byt prilis vysoka, aby nedoslo k nestabilité vyvoje

dalsi populaci. Nejvyznamnéji se projevuje u malych populaci [2].

Rekombinace znamena obnoveni populace, existuji dva zakladni zptisoby: [2]

1.
2.

S uplnou obnovou —rodice jsou kompletné nahrazeny rodici.

S ¢astecnou obnovou—jeden potomek nahradi nejslabsiho jedince.

V praxi jsou c¢asto uplatniovany oba zminéné zptisoby, kdy se nahradi napiiklad

pulka populace [2].

Proces genetickych algoritmu

Cely proces genetickych algoritmii 1ze shrnout do nékolika bodt: [2]

inicializace, vytvoreni nahodné populace

ohodnoceni vSech jedincti pomoci fitness funkce

vytvoreni cyklu, ten bude probihat dokud nedojde ke splnéni uré¢ené podminky
inkrementace ¢isla populace

selekce rodi¢ti podle uréené metody vybéru

rekombinace vybranych rodici

mutace potomku

ohodnoceni potomki podle fitness funkce

obnova populace [2]
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6 SYSTEM PRO DIAGNOZU PARKINSONOVY
CHOROBY

V této casti prace bude popsan systém pro diagnézu Parkinsonovy choroby, vytvo-
feny na zakladé znalosti ziskanych z predchozich kapitol. Blokové schéma tohoto sys-
tému je vidét na obr.[6.1} Schéma je slozeno ze dvou vétsich ¢asti. Prvni ¢ast se stard
o vypocet samotny piiznaki, byla vytvofena v programovém prostfedi MATLAB
(verze: 7.9.0.529 (R2009b), 64-bit). Druhd ¢ast se stara o natrénovani klasifikatoru a
néslednou klasifikaci, byla vytvorena v programovém prostiedi RapidMiner (verze:
5.1.006). Obé tyto ¢asti budou v nasledujicim textu dikladné popsany.

soubor
s ¢asovymi
znackami

obecny . ;.o
signal <—— nahodny jedinec

extrakee Fedzpracovani ost-processin redukce a vybér
pozadované [—>(Preczpra | >,{POSTEPTOTESSING | » Y
N s s signalu matice priznaki priznaku
casti signalu
trénovaci (& — i jedinci , L, .
mnozina zdravi jedinel trénovini GMM klasifikace ——> zdravy /
hravek [€6——— jedinci postiZeni Klasifikatoru nemocny
nahrave } 11 Parkinsonovou chorobou
soubor databaze
s ¢asovymi modelé
znackami
trénovani klasifikatoru

Obr. 6.1: Blokové schéma systému pro diagnézu Parkinsonovy choroby

6.1 Nahravky

Diplomova prace ,Moderni fecové priznaky pouzivané pii diagndéze chorob® pro-
biha ve spolupréaci s I. neurologickou klinikou v nemocnici u sv. Anny v Brné, ktera

také poskytla nahravky. Bohuzel pocet téchto nahravek byl doposud velmi omezeny
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(tab. . Proto bylo nutné, k otestovani funk¢nosti klasifikatoru, vytvorit néko-
lik dalsich kontrolnich nahravek (tab.. Tyto nahravky byly poiizeny na Ustavu
telekomunikaci FEKT VUT v Brné.

’ H Muz ‘ Zena, ‘
Zdravy 2 0
Pacient 11 9

Tab. 6.1: Pocet nahravek od fakultni nemocnice sv. Anny v Brné

’ H Muz ‘ Zena ‘
Zdravy 41 6
Pacient 11 9

Tab. 6.2: Pocdet nahravek celkem

Tato skute¢nost nese dva problémy, s kterymi bylo v praci dale pocitano. Prvnim
problémem je, ze nahravky od fakultni nemocnice sv. Anny v Brné obsahuji celou
skalu cviceni, které byly s fe¢niky provadény (viz. pfﬂoha, ale nahravky zazname-
nané na FEKT VUT v Brné obsahuji jen cvi¢eni se samohlaskami (7.1-1.a—7.1-4_u),
ty jsou také, nejcastéji vyuzivany k diagnéze Parkinsonovy choroby, jak bylo uvedeno
v kapitole [4 Druhym problémem je, ze nahravky pochézejici z fakultni nemocnice
u sv. Anny v Brné a nahravky z FEKT VUT v Brné, byly nahrany v jiném akustic-
kém prostiedi a byl pouzit jiny mikrofon. Tyto dvé skutecnosti ovlivnili trénovani
a naslednou klasifikaci, proto jsou provadény jen za pomoci cvic¢eni zaloZenych na

samohlaskach a na priznacich, které nejsou zalozeny na energii signalu.

6.2 Vypocet priznakt

Cely proces vypoctu priznakt se sklada z nékolika funkei napsanych v programo-
vém prostfedi MATLAB. Do tohoto prostiedi je implementovan volné stazitelny
konzolovy program Praat. Praat je urcen k vypoctu nékolika nejbéznéji vyuzivanym
ptiznaki ve zpracovani feci (Fy, Fi, Fy, ... ). Vystupem celého procesu je soubor typu
x.x1s. Tento soubor obsahuje ve sloupcich hodnoty jednotlivych priznaki, v rad-
cich jsou nazvy nahravek a jednotlivé sesity nesou nazvy podle jednotlivych cviceni.
Ukézka ¢asti tabulky je vidét na obr.[6.2] Celkové je poc¢itano 75 béznych priznaka
a 5 globalnich priznaki pro diagnézu Parkinsonovy choroby. Piehled a popis vSech
vypocitanych pfiznaki je uveden v pifloze [C.1] Kazd4 z nahravek nese nézev podle
prislusné logiky:

e prvni pismeno znaci fe¢nika K —zdravy, P —nemocny clovek
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e prvni ¢islo znaci pohlavi fe¢nika 1—zena, 2—muz
e dalsi pisma a ¢islice rozlisuji jednotlivé nahravky

Napriklad: ,P1006zemanova“ —jedna se o pacienta, zenského pohlavi.

A B C D E F G H 1 il K

1 |Jmena/PriF0_media FO_mean FO_std FO_min FO_max FO_max_nrelFOVR relF0SD voicing_frvoicing_nl
2 |KO100.way 99,579 100,624 3,382 97,165 109,792 12,627 12,5487 3,361027 1] 1]
3 KOLOL.wav 106,848 108,061 6,056 100,75 120,33 19,58 18,1194 5,604242 15,385 0
4 K010Z2.way 113,751 112,883 6,647 98,686 126,167 27,481 24,34468 5,888398 1] 1]
5 |[K0103.wav 116,202 116,811 2,013 114,837 123,813 8,976 7,684208 1,723297 4,762 0
6 KOl0A.way 136,944 134,57 15,51 78,22 150,635 72,415 53,81214 11,5256 8 0
7 KOL05.wav 105,361 105,333 1,596 102,327 107,781 5454 5,177864 1,515195 1] 1]
8 KOLOG.wav 113,781 113,737 3,236 109,083 126,513 17,43 15,32483 2,84516 1] 0
9 KO107.wav 106,373 107,498 3,597 102,135 114,713 12,518 11,64487 3,346109 1] 1]
10 KO108.wav 128,423 132,102 13,221 114,735 157,873 43,118 32,63993 10,00818 3,125 ]
11 KO109.way 111,94 117,156 13,821 99,737 139,714 39,977 34,12288 11,79709 1] 0
12 K0110.wav 120,213 127,419 20,876 104,315 168,79 64,475 50,60077 16,38374 1] 1]
13 KO1ll.wav 139,968 139,905 5,048 131,985 149,357 17,372 12,417 4,037025 9,524 0
14 KO112.wav 154,161 153,977 8,223 129,278 168,482 39,204 2546095 5,340408 1] 1]
15 KO113.wav 117,116 119,600 6,357 113,019 136,488 23,469 19,62193 5,314951 7,895 0
16 KO1l4.wav 121,527 121,266 1,594 116,282 124,193 7,911 6,523675 1,314466 2,128 0
17 K0115.may  101.72 102,104 4744 94.F22  110.975  16.353 _1A.01602 4646243 2.773 n
WAr M| 70115 79116 |71 1a 711le 7110 711o  AJ4] m |

Obr. 6.2: Cast vygenerované tabulky pfiznakii

6.2.1 Grafické prostredi

Jak bylo popsano v minulé kapitole, cely program je slozen z nékolika funkeci, proto
bylo vytvoreno jednoduché grafické prostiedi pomoci, kterého lze cely proces vypo-

¢tu priznakt snadno spustit (obr.|6.3)).

n Parkinson

Wybér slofky 5 nahréavicou

Jmeno wistupniho excel souboru

Obr. 6.3: Grafické prostiedi pro vypocet priznaki

Do tadku ,Vybér slozky s nahravkou“ se doplni absolutni cesta ke slozce obsa-
hujici nahravky a prislusné *.lab soubory. A do fadku ,,Jméno vystupniho excel
souboru“ se doplni jméno vystupni excel souboru. Ten pak bude obsahovat vSechny

vypocitané priznaky.

40



6.2.2 Extrakce poZadované casti signalu

Nejdrive je nutné extrahovat ¢ast signéalu, pro ¢ast pak budou vypocteny jednotlivé
priznaky. V tomto pripadé se jednd o tseky reprezentujici jednotliva cviceni pro-
vadéna s fecniky. Extrakce probiha ze souboru typu *.wav na zakladé prilozeného
souboru typu *.1lab, obsahujici ¢asové znacky zacatku a konce jednotlivych cviceni.

Oba nazvy souborti se spolu musi shodovat.

6.2.3 Predzpracovani signalu

Extrahovany signal je nutné pied vlastnim zpracovanim nejdiive upravit do ,,pouzi-
telné podoby“ tj. odstranit rusivou stejnosmérnou slozku, segmentovat signal a dalsi
tpravy popsané v kapitole 2] Praat se sam stard o predzpracovani signalu pro poci-
tané priznaky. O ostatni priznaky se staraji funkce napsané v programovém prostiedi
MATLAB.

6.2.4 Post-processing matice priznaku

Nékteré z pfiznakt popsanych v kapitole [, slouzicich k diagnéze Parkinsonovy cho-
roby potfebuji ke svému vypoctu vice nez jednu hodnotu urcitého priznaku. Ma-
tice priznakt obsahuje tyto jednotlivého hodnoty. Blok post-processing matice pri-

vvvvvv

(napt. pro pfiznak FCR se vyberou z matice pfiznakt hodnoty formantt Fi,, Fi;,
F1u7 F2a7 F2i7 a FZu)

6.3 Testovani

vvvvvv

litni a hlavé velka databaze nahravek, kterou je nutné rozdélit na trénovaci a testo-
vaci. Nasledné se testuje pouzity algoritmus. Tim se ¢aste¢né odstranuje nezavislost
testovacich dat, proto je nutné mit navic data valida¢ni. Pokud je databaze nahra-
vek mala, jako je to v tomto pfipadé, je nutné pouzit nékterou s komplexnéjsich
metod ohodnoceni. Jednou z téchto metod je cross-validace. Dalsi podminkou dosa-
zeni dobrych vysledkii je vybrani vhodnych priznaky pro feseni dané problematiky.
Blokové schéma klasifikdtoru je vidét na obr.[6.4]

Seznam a popis ptiznakl pouzitych pro trénovani a klasifikaci jsou uvedeny v pti-
loze [C.2] V tabulce jsou uvedeny pouze vSechny typy pfiznakt. Ve skutecnosti se pti
tomto procesu pouziva mnohem vice priznakt, kde jednotlivé typy priznakt nalezi
prislusnému cviceni, tzn. pocet pfiznaki je roven soucinu typu priznakil s poctem

cvifeni, priklad je uveden v tab.[6.3
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databaze

tré ich trénovani
>| trénovacic klasifikatoru

nahravek

databaze N vybér

nahravek priznaku
databaze zdravy /
Iﬁ testovacich Klasifikace —> ,
. nemocny
nahravek

Obr. 6.4: Blokové schéma klasifikatoru

H cviceni
7.11.a 71 1e e | 7211
Fjy median Fy median_1_a Fy median 1 e ... | Fy median 2 u
pFiznaky || Fy mean Fy mean 1 a Fy mean 1 e ... | Fp mean 2 u
F5b max—min | Fob max—xmin 1 a | Fob max—min 1le | ... | Fob max—min 2 u

Tab. 6.3: Priklad vSech priznaki pro klasifikaci

6.3.1 Databaze nahravek

Nejdrive je nutné podotknout, Ze trénovani i klasifikace probih& pouze pro muzské
fecniky a to z diivodu malého poc¢tu nahravek od Zenskych fecnikt. Pti poziti nahra-
vek od Zenskych fecnikti byly vysledky velice zkreslené a nevypovidajici. Z tohoto
divodu nejsou v praci dale uvadény. Avsak po obdrzeni vétsiho po¢tu nahravek lze
aplikovat cely vypocet i pro zenské recniky.

Pro trénovani a klasifikaci byly pouzity cviceni 7.1 1.a, 7.11e, 7.1.1.1,
7.110, 7.1 1u, 7.12a, 7.12e, 7.12.i, 7.1.2.0, 7.1.2_u, divodem to-
hoto vybéru je skutecnost, ze pouze tato cviceni byla absolvovana vSemi pacienty

a vSemi kontrolnimi mluvéimi.

6.3.2 Vybér priznaku

Dtlezitou funkci kazdého klasifikatoru je vybrat relevantni priznaky k dané proble-
matice. Vybér priznakii probihd pomoci operatoru Optimize Selection vychéaze-
jictho z genetickych algoritmii popsanych v kapitole [5.2.1l Po vyzkouseni nékolika
nastaveni se atributy ustalily na hodnotéach:

e velikost populace—5

e maximalni pocet generaci—30

e typ selekce—turnajova

e cast populace urcéend pro selekci—0,5

e inicializa¢ni zména mutace populace—1,0
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e pravdépodobnost kiizeni—0,5

e typ kfiZeni—uniformni

P1i tomto nastaveni udava vystup typu performance hodnoty v matici zamén
uvedené v tab.[6.4l

’ H Pravdépodona trida ‘

Pozitivni | Negativni
Skuteéna trida || Pozitivni | 41 1

Negativni | 0 10

Tab. 6.4: Matice zdmén pro vybér ptiznakt

Presnost se pocita podle vztahu a jeji vysledek je 98,1 %. Lépe vypovidajici
algoritmus je Matthewiiv korelacni koeficient pocitany podle vztahu [5.7 Vysledek
MCC je 94,2 %.

Vysledek vybéru—z 490 priznakt bylo vybrano 223 nejlepsi priznakt pro tréno-
vani a klasifikaci.

Na obr.[6.5] jsou vidét dva vybrané piiznaky pfiznaky, pouzité pro trénovani
a klasifikaci. Prekryti obou tfid je velice malé. Naopak na obr.[6.6] jsou vidét dva
priznaky, které z divodu velkého prekryti obou tiid nebyly vybrany.

| O Zdravy O Nemochy | | O Adravy ©  Nemocny |
1.5 : 15 "
. 1 o] 'E:'EI}G'DG(} ......... {3,_ o 1 Sl e G@'G"'-
% st ......... ......... .......... :E osp---ooo ............ ............ ........... 4
ﬂ(m.@.@ ...... ......... (:, ........ .......... 1] ,3. ......... OG’:@@ ............
0.5 L . i L -0.5 i L i
1] £ 10 15 20 25 1] 1000 2000 3000 4000
voicing frac /& F, max-min A/
Obr. 6.5: Pfiznaky vhodné pro klasifikaci
| 2 Zdravy O Nemocny | | O Zdravy 7 Nemocny
1.5 - T . 1.5 T T T
- | G’ 'G'G'G'@"'GG@EG'{} ...... - - E}Omm ......... ........... .
E oSt TR ............ ;g 11 e ............ SRR i
I] ..... G@mm@m ....... @..- l] ............ m@.@ ..........
0.5 L 1 i 0s L 1 i
80 100 120 140 160 a0 100 150 200 250
F, median /& F| mean fal

Obr. 6.6: Priznaky nevhodné pro klasifikaci
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Realizace vybéru priznakt v RapidMineru

Vybér priznakt se skladé z nékolika navzajem propojenych operatorti. Nejdilezi-
téjSim operatorem je Optimaze selection, nastaveny podle vyse zminénych para-
metri. Na vstup tohoto operatoru jsou privedeny pomoci Retrieve importované
hodnoty z vytvofeného excel souboru. Optimaze selection vyuziva corss-validace.
Corss-validace je reprezentovanad operatorem X-Validation. V dtsledku malého
poc¢tu nahravek je pouzita cross-validace typu leave-one-out, popsana v kapitole
[6.1.6] Operator X-Validation vyuziva ucici se algoritmus SVM nastaveny s line-
arnim jadrovym algoritmem popsanym v kapitole reprezentovany operatorem
Support Vector Machine. Na vstup Support Vector Machine jsou pfivedeny im-
portované hodnoty. SVM vytvoii model, ktery se aplikuje a ohodnoti. Takto ohodno-
cené data jsou vyuzita pro testovani dat pomoci operator X-Validation. Vystupem
X-Validation je vektor hodnotici dané feseni. Tento vektor je poskytnut Optimaze
selection, ten na jeho zakladé vybere prislusné priznaky. Vybrané priznaky se

nakonec zapisi pomoci operatoru Write Weights do externiho souboru *.wgt.

6.3.3 Testovani algoritmi

Pro trénovani a naslednou klasifikaci byly vybrany 3 algoritmy a 3 mnoziny pfiznak.

Piehled mnozin priznaku

e Vsechny —mnozina obsahujici vSech 490 ptiznaki.

e Vybér —mnozina obsahujici 223 vybranych pfiznak.

e Parkinson — mnozina obsahujici 5 pfiznaki (VSA, InVSA, FCR, VAl a Fy, / Fy;).
Rozlozeni nahravek do pfislusnych tfid pomoci téchto ptiznakid je vidét na

obr.[6.71

Piehled pouzitych algoritmu a jejich parametrua

V RapidMineru je mozné nastavovat mnoho parametrii u jednotlivych algoritm.
1. k-nejblizsich sousedii
e volba £
2. Algoritmy podptrnych vektori
e jadrovy algoritmus
3. Umélé neuronové sité
e velikost skryté vrstvy
e pocet tréninkovych cykla

e rychlost uceni
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Obr. 6.7: Rozdéleni nahravek pomoci ptiznakia VSA, InVSA, FCR, VAI a Fy,/Fy;

Realizace klasifikatoru v RapidMineru

Obdobné jak tomu bylo u vybéru ptiznakt, tak i klasifikator je slozen z nékolika
dil¢ich operatort. Typ klasifikatoru se lisi pouze obménou jednoho operatoru.

V tomto piipadé je tstfednim operatorem klasifikatoru X-Validation, ten je
opét nastaven na typ validace leave-one-out. Na jeho vstup je pfivedena tréno-
vaci/testovaci mnozina nahravek pomoci Retrieve. X-Validation vyuZziva jednoho
z trojce operatorii podle toho jestli se jedné o klasifikator typu k-NN (oprator k-NN),
SVM (operéator Support Vector Machine) a nebo ANN (operator Neural Net).
Na vstup vybraného operatoru je ptivedena trénovaci/testovaci mnozina nahravek
a jeho vystupem je vytvoreny model. Ten je nasledné pouzit, ohodnocen a predan
X-Validation. Jeho vystupem je vybrany model nasledné aplikovany pro vyhodno-
ceni valida¢ni mnoziny. Aplikaci modelu zajistuje operator Apply Model a nésledné
vyhodnoceni je provedeno pomoci operatoru Performance. Vystupem celého pro-

cesu je matice zamén pro valida¢ni mnozinu nahravek.
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k=1 Pravdépodobna tfida k=1 Pravdépodobna tiida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— & Skuteéna T &
. Pozitivni | 35 8 . Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 3 1 Negativni | 0 0
k=3 Pravdépodobna tiida k=3 Pravdépodobna tfida
. . Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— Skuteéna —
.. Pozitivni | 36 7 i Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 2 2 Negativni | 0 0
k=5 Pravdépodobna tiida k=5 Pravdépodobna tfida
_y Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— Skuteéna —
.. Pozitivni | 37 9 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 1 0 Negativni | 0 0
k=15 Pravdépodobna tiida k=15 Pravdépodobna tfida
_ Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutec¢na —
., Pozitivni | 38 9 .. Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
Tab. 6.5: Matice zamén k-NN klasifikatoru (vSechny pfiznaky)
‘-V”sec]:my [ Tvshir -Parki.nsun| |-V§echny [ Ivshir -Pa.rkinsnn‘
100 r T T r 30 T r : T
80
¥
— 60
&

40
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Obr. 6.8: Pfesnost a MCC Ek-NN klasifikdtoru

k-NN klasifikator

Algoritmus A-NN popsany v kapitole[5.1.3|byl pouzit pro rizné hodnoty k£ = 1,3, 5, 15
(k musf byt liché ¢islo z diivodu jednoznacnosti). V tab.[6.5] jsou jednotlivé matice
zameén pro rizné k s pouzitim mnoziny pfiznaku ,vSechny®, v tab.[6.6] jsou matice
zdmén mnoziny piiznakd ,vybér a v tab.[6.7 jsou uvedeny matice zdmén mnoziny

ptiznaku , Parkinson“. Leva strana tabulek reprezentuje trénovaci/testovaci mno-

zinu a prava strana reprezentuje validacni mnozinu nahravek.
Tab.[6.8] obsahuje vysledky vypoc¢ti ptesnosti a MCC pro vSechny nastaveni k-
NN klasifikdtoru. Tyto vysledky jsou pak déle vyjadiené graficky na obr.[6.8]
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k=1 Pravdépodobna tfida k=1 Pravdépodobna tiida
Pozitivai | Nesativai Pozitivai | Negativai
Skuteéna _ ozitivni egativni Skuteéna - ozitivni egativni
. Pozitivni | 34 7 o Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 4 2 Negativni | 0 0
k=3 Pravdépodobna tiida k=3 Pravdépodobna tfida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— & Skuteéna T &
. Pozitivni | 35 7 o Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 3 2 Negativni | 0 0
k=5 Pravdépodobna tiida k=5 Pravdépodobna tfida
_y Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— Skuteéna —
) Pozitivni | 36 8 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 2 1 Negativni | 0 0
k=15 Pravdépodobna tiida k=15 Pravdépodobna tfida
. . Pozitivni | Negativni " Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutecna —
) Pozitivni | 38 9 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
Tab. 6.6: Matice zamén k-NN Kklasifikitoru (vybrané pfiznaky)
k=1 Pravdépodobna trida k=1 Pravdépodobna tiida
_ Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skuteéna T Skutecna —
) Pozitivni | 32 5 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 6 4 Negativni | 0 0
k=3 Pravdépodobna tiida k=3 Pravdépodobna tfida
_y Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutec¢na —
.. Pozitivni | 34 9 .. Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 4 0 Negativni | 0 0
k=5 Pravdépodobna trida k=5 Pravdépodobna tiida
_ Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skuteéna — Skutec¢na —
.. Pozitivni | 38 9 .. Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
k=15 Pravdépodobna trida k=15 Pravdépodobna t¥ida
_ Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutec¢na —
.. Pozitivni | 38 9 .. Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0

Tab. 6.7: Matice zamén k-NN klasifikdtoru (Parkinsonovy priznaky)
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re1 Piiznaky Bl Priznaky
o VSechny | Vybrané | Parkinson o VsSechny | Vybrané | Parkinson
Presnost | 76,6 % 76,6 % 76,6 % Piesnost | 60,0% 60,0 % 60,0 %
MCC 45% 13,8% 275% MCC 0% 0% 0%
k—3 Priznaky k—3 Piiznaky
o Vsechny | Vybrané | Parkinson - Vsechny | Vybrané | Parkinson
Pfesnost | 80,9% 78,7 % 72,3 % Presnost | 60,0% 60,0 % 60,0 %
MCC 23,9% 18,3 % -14.8% MCC 0% 0% 0%
k5 Priznaky k5 Piiznaky
- Vsechny | Vybrané | Parkinson N Vsechny | Vybrané | Parkinson
Presnost | 78,7% 78,7% 80,9 % Presnost | 60,0% 60,0 % 60,0 %
MCC -11% 9,4% 0% MCC 0% 0% 0%
Priznaky Piiznaky
k=15 - - k=15 - -
Vsechny | Vybrané | Parkinson Vsechny | Vybrané | Parkinson
Pfesnost | 80,9% 80,9 % 80,9 % P¥esnost | 60,0% 60,0 % 60,0 %
MCC 0% 0% 0% MCC 0% 0% 0%
Tab. 6.8: Vyhodnoceni kvality klasifikace k-NN klasifikatoru
Linearni Pravdépodobna tiida Linearni Pravdépodobna tfida
Skuteéna _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni
) Pozitivni | 38 2 , Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 7 Negativni | 0 1
Polynom. Pravdépodobna tiida Polynom. Pravdépodobna tfida
. . Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutecéna —
) Pozitivni | 38 6 J Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 3 Negativni | 0 0

SVM Kklasifikator

Tab. 6.9: Matice zamén SVM Kklasifikdtoru (vSechny pfiznaky)

SVM algoritmus popsany v kapitole byl pouzit pro dva typy jadrovych algo-
ritmt: linedrni a polynomidlni. V tab.[6.9] a jsou stejné jako v predchozim

pripadé matice zamén pro jednotlivé nastaveni. Tyto tabulky nesou stejnou logiku

jako v pfedchozim piipadé (leva strana trénovaci/testovaci, prava strana valida¢ni

mnozina nahravek).
Tab.[6.12| obsahuje vysledky presnosti a MCC. V tomto piipadé pro obé dvé

nastaveni jadrovych algoritmt. Tyto vysledky jsou pak dale vyjadiené graficky na

obr.[6.9
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Linearni Pravdépodobna trida Linearni Pravdépodobna tfida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skuteéna — & Skuteéna — &
.. Pozitivni | 38 2 » Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 7 Negativni | 0 1
Polynom. Pravdépodobna tfida Polynom. Pravdépodobna tiida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skutecnd | ——— & Skutecnd | — &
. Pozitivni | 38 7 o Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 2 Negativni | 0 0

Tab. 6.10: Matice zamén SVM Kklasifikdtoru (vybrané ptiznaky)

Linearni Pravdépodobna trida Linearni Pravdépodobna tfida
Skuteina _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni

) Pozitivni | 38 9 j Pozitivni | 3 2
trida — trida —

Negativni | 0 0 Negativni | 0 0

Polynom. Pravdépodobna tfida Polynom. Pravdépodobna tiida
Skuteéna _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni

) Pozitivni | 38 9 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —

Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
Tab. 6.11: Matice zamén SVM Kklasifikdtoru (Parkinsonovy piiznaky)

L Priznaky L Piiznaky

Linearni - - Linearni - -
VsSechny | Vybrané | Parkinson VSechny | Vybrané | Parkinson
Piesnost | 95,7% 95,7 % 80,9 % Presnost | 80,0% 80,0 % 60,0 %
MCC 86,0 % 86,0 % 0% MCC 61,2% 61,2% 0%
Priznaky Piiznaky
Polynom. ~ - - Polynom. — - -
VsSechny | Vybrané | Parkinson VSechny | Vybrané | Parkinson

Presnost | 87,2% 95,7 % 80,9 % Pfesnost | 60,0% 60,0 % 60,0 %
MCC 53,7% 86,0 % 0% MCC 0% 0% 0%

Tab. 6.12: Vyhodnoceni kvality klasifikace SVM klasifikatoru
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Obr. 6.9: Presnost a MCC SVM klasifikdtoru
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Obr. 6.10: Pfesnost a MCC ANN klasifikdtoru

ANN klasifikator

ANN algoritmus popsany v kapitole vyuzivd umélé neuronové sité. U ANN
byly ménény tii parametry: pocet neuront ve skryté vrstvy, pocet tréninkovych
cykli a rychlost uceni neurontt. Byly pouzity 4 rtizna nastaveni:
1. Nastaveni klasifikatoru ¢. 1:
e Velikost skryté vrstvy—1
e Pocet tréninkovych cykli—10
e Rychlost uceni neuronti—-0,3
2. Nastaveni klasifikatoru ¢. 2:
e Velikost skryté vrstvy —1
e Pocet tréninkovych cykli—100
e Rychlost uceni neuronti—0,5
3. Nastaveni klasifikatoru ¢. 3:
e Velikost skryté vrstvy—5
e Pocet tréninkovych cykli—-10
e Rychlost uceni neuronti—-0,3
4. Nastaveni klasifikatoru ¢. 4:
e Velikost skryté vrstvy—15
e Pocet tréninkovych cykld—1000
e Rychlost uceni neuronti—0,5
Pro jednotlivé nastaveni (¢.1-¢.4) byly jejich vysledky opét zapsdny do matic z&-
mén zapsanych v tab.[6.13] [6.14] a [6.15. Tyto tabulky nesou stejnou logiku jako

v predchozich dvou pfipadech (leva strana trénovaci/testovaci, prava strana vali-

da¢ni mnozina nahrévek).
Tab. obsahuje vysledky presnosti a MCC pro vSechny nastaveni ANN klasi-
fikatoru. Tyto vysledky jsou pak dale graficky vyjadfené na obr.|6.10]
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é. 1 Pravdépodobna tfida é. 1 Pravdépodobna tiida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skuteéna — & Skuteéna — &
. Pozitivni | 38 3 o Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 6 Negativni | 0 1
.2 Pravdépodobna tiida ¢.2 Pravdépodobna tfida
Pozitivni | Negativni Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— & Skuteéna T &
. Pozitivni | 38 3 . Pozitivni | 3 0
trida — trida —
Negativni | 0 6 Negativni | 0 2
¢.3 Pravdépodobna tiida ¢.3 Pravdépodobna tfida
_y Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skuteéna —— Skuteéna —
.. Pozitivni | 38 2 , Pozitivni | 3 0
trida — trida —
Negativni | 0 7 Negativni | 0 2
¢.4 Pravdépodobna tiida ¢.4 Pravdépodobna tfida
. . Pozitivni | Negativni " Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutecna —
., Pozitivni | 37 2 .. Pozitivni | 3 0
trida — trida —
Negativni | 1 7 Negativni | 0 2
Tab. 6.13: Matice zamén ANN klasifikdtoru (vSechny piiznaky)
¢. 1 Pravdépodobna trida ¢. 1 Pravdépodobna tiida
_ Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skuteéna T Skutecna —
) Pozitivni | 38 3 , Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 6 Negativni | 0 1
¢.2 Pravdépodobna trida ¢.2 Pravdépodobna tiida
_y Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skutecna — Skutecna —
.. Pozitivni | 38 2 .. Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 7 Negativni | 0 1
¢c.3 Pravdépodobna trida ¢.3 Pravdépodobna tiida
_ Pozitivni | Negativni - Pozitivni | Negativni
Skuteéna — Skutec¢na —
.. Pozitivni | 38 3 .. Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 6 Negativni | 0 1
¢.4 Pravdépodobna tiida é.4 Pravdépodobna t¥ida
_ Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutec¢na —
.. Pozitivni | 38 2 .. Pozitivni | 3 1
trida — trida —
Negativni | 0 7 Negativni | 0 1

Tab. 6.14: Matice zamén ANN Kklasifikdtoru (vybrané pfiznaky)
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¢.1 Pravdépodobna trida ¢.1 Pravdépodobna tiida
.. Pozitivni | Negativni _ Pozitivni | Negativni
Skutecéna — Skutec¢na —
) Pozitivni | 38 9 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
é.2 Pravdépodobna trida é.2 Pravdépodobna tiida
Skuteéna _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni
) Pozitivni | 37 9 j Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 1 0 Negativni | 0 0
é.3 Pravdépodobna trida ¢.3 Pravdépodobna tfida
Skuteéna _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni
) Pozitivni | 38 9 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 0 0 Negativni | 0 0
é.4 Pravdépodobna tfida é.4 Pravdépodobna tiida
Skuteéna _ Pozitivni | Negativni Skuteéna _ Pozitivni | Negativni
) Pozitivni | 30 8 , Pozitivni | 3 2
trida — trida —
Negativni | 8 1 Negativni | 0 0
Tab. 6.15: Matice zamén ANN klasifikatoru (Parkinsonovy piiznaky)
51 Priznaky 51 Piiznaky
¢. ¢.
Vsechny | Vybrané | Parkinson Vsechny | Vybrané | Parkinson
Pfesnost | 93,6 % 93,6 % 80,9 % Piesnost | 80,0 % 80,0 % 60,0 %
MCC 78,6% | 78,6 % 0% MCC 612% | 61,2% 0%
5.9 Priznaky 5.9 Piiznaky
¢. ¢.
Vsechny | Vybrané | Parkinson Vsechny | Vybrané | Parkinson
Presnost | 93,6 % 95,7 % 78,7% Pfesnost | 100,0% | 80,0% 60,0 %
MCC 78,6 % 86,0 % -T1% MCC 100 % 61,2% 0%
53 Priznaky 53 Piiznaky
¢. é.
Vsechny | Vybrané | Parkinson Vsechny | Vybrané | Parkinson
Piesnost | 95,7% 93,6 % 80,9 % Presnost | 100,0% | 80,0% 60,0 %
MCC 86,0 % 78,6 % 0% MCC 100 % 61,2% 0%
54 Priznaky 54 Priznaky
¢. é.
VsSechny | Vybrané | Parkinson VSechny | Vybrané | Parkinson
Piesnost | 93,6 % 95,7 % 66,0 % Presnost | 100,0% | 80,0% 60,0 %
MCC 78,7 % 86,0 % -9,9% MCC 100 % 61,2 % 0%

Tab. 6.16: Vyhodnoceni kvality klasifikace ANN klasifikdtoru
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6.3.4 Zhodnoceni vysledku jednotlivych méreni

Tato kapitola se zabyva zhodnocenim vysledktim trénovaci/testovaci mnoziné pti-
znaki.

Levé strana obr.[6.11] vyjadfuje pramérnou pfesnost klasifikitort. Nejpresnéjsi
klasifikator pro vsechny t¥i mnoziny pfiznaku ,,vSechny“, ,vybrané* a ,, Parkinson“ byl
ANN a SVM. V parametru presnosti dosahl dokonce podobnych vysledkii i £-NN kla-
sifikator, ktery je nejednodusi ze vsech tii. Téchto dobrych vysledkt dosahl zejména
proto, ze mnozina zdravych fe¢niktl je témér ctytikrat vétsi nez mnozina nemocnych.

7 tohoto plyne, jak bylo popsano v kapitole je parametr presnost zavadéjici.
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Obr. 6.11: Primeérna presnost a MCC vsech klasifikatori.

MCC dava objektivnéjsi vysledky hodnoceni pro rizné velké mnoziny oproti
parametru presnosti. Prumérné vysledky MCC klasifikatort jsou vidét na pravé
strané obr.[6.11] Podle hodnoceni MCC se opét ukazal jako nejlepsi klasifikdtor ANN
a SVM. Zde je dobte vidét neobjektivnost presnosti, podle tohoto méreni klasifikator
k-NN pridéluje jednotlivé nahravky zcela ndhodné do danych tiid. Viibec nejlepsich
vysledki bylo v primeéru dosazeno pfi pouziti mnoziny ptiznaki ,,vybér” a naopak
mnozina ,,Parkinson“ je zcela nevhodné. Tato skutecnost je zptisobena malou mnozi-
nou trénovacich nahravek s velkym rozptylem hodnot. Rozptyl hodnot je na obr.[6.7]

Celkové hodnoceni vysledkt parametru piesnosti vSech nastaveni klasifikatori je
vidét na obr.[6.12l

Pro mnozinu priznakt ,vSechny“ a ,vybér” jsou vysledky pro vsechny tii typy
klasifikatori i jejich nastaveni velice podobné. Nejvétsi rozdil nastal pii klasifikaci
pomoci mnoziny priznakt ,,Parkinson“, tato mnozina udava nejhorsi vysledky. Nej-
horsim klasifikdtorem byl k-NN nastaven na hodnotu k£ = 15 a klasifikditor ANN
v nastaveni ¢. 4.

Celkové hodnoceni parametru MCC vsech nastaveni klasifikdtorid je vidét na
obr.[6.13] Jak bylo zminéno vyse parametr MCC vice vypovida skute¢nosti oproti

presnosti u takového poc¢tu nahravek.

33



|-1. Mastaveni |:|2. MNastaveni |:|3. MNastaveni -4. Mastaveni

100

Obr. 6.12: Presnost klasifikatori pro testovaci mnozinu nahravek

Pfi pouziti mnoziny ptiznakt ,,vSechny“, dosahoval klasifikator k-NN nejlepsich
vysledkt pro hodnotu k& = 3, ale i tak kvalita klasifikace je nedostacujici. Vyrazné
lepsich vysledkid dosahly oba dva zbyvajici. V tomto pripadé je vidét velky rozdil
mezi SVM algoritmem pii pouziti rozdilnych jadrovych algoritmi, kde linearni je
témér o 30 % lepsi, néZ polynomindlni.

U dalsi mnoziny ,vybér” dava k-NN klasifikdtor opét nejhorsi vysledky. SVM
dava podobné vysledky pro obé nastaveni jadrovych algoritmt. SVM a ANN klasi-
fikdtor dosdhl podobnych vysledki pro vSechna 4 nastaveni (¢.1-¢.4).

V posledni mnoziné priznakt ,,Parkinson“ k-NN klasifikdtor dosahl nejlepsich
a zaroven nejhorsich vysledki. Nejlepsi vysledek byl dosazen pii nastaveni k£ = 1
a naopak nejhorsich vysledka bylo dosazeno pii nastaveni £ = 3. Ale ani pii na-
staveni k = 1 nedosahuji vysledky hranici 50 %, kde se klasifikace da povazovat za
objektivni. Oba dva zbyvajici klasifikatory vykazuji bud nahodnou moZnou klasifi-

kaci, nebo dokonce klasifikditor ANN inklinuje k inverzni klasifikaci.

Globalni priznaky pro diagnézu Parkinsonovi choroby

Pro klasifikaci byly samostatné vyzkouseny i globalni pfiznaky (VSA, InVSA, FCR...),
ale dévaly ve vsech nastaveni klasifikdtori nulové hodnoty MCC, proto dale nejsou
rozebirany.

Vyhodnoceni vysledki validaéni mnozZiny nahravek

V predchozi kapitole byly vyhodnoceny vsechny klasifikdtory pro t¥i mnoziny pii-
znaki za pouziti trénovaci/testovaci mnoziny nahravek. Tato kapitole se zabyva
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Obr. 6.13: MCC klasifikatori pro testovaci mnozinu nahravek

hodnocenim Kklasifikatorti podle valida¢ni mnoziny nahravek. I v tomto pripadé byly
pouzity stejné tfi mnoziny priznakt. Pouzita validacni mnozina byla z divodu cel-
ohodnoceni klasifikatort, miize byt do jisté miry nepfesné.

Na obr.[6.14] je vidét presnost klasifikatori pfi hodnoceni validaéni mnoziny na-
hravek. Kazdy z pouzitych klasifikdtori dokazal pfesné vyhodnotit zdravé fecniky
to odpovida 60 % presnosti a to pro vSechny tfi mnoziny priznaki. Jediny klasfika-
tor ANN v nastaveni ¢.2—-¢.4 dokazal vyhodnotit spravné celou valida¢ni mnozinu
nahravek a to u mnoziny ptiznaki ,,vSechny“. Klasifikditor SVM dokézal spravné ro-
zeznat jednoho z nemocnych fec¢nikid, ale jen pfi nastaveni s linearnim jadrovym
algoritmem a to pro mnozinu pfiznaki ,,vSechny“i ,vybér”“. Pfesnost pro mnozinu
,Parkinson® dopadla podobné jako u testovaci mnoziny, kde byly ve vétsiné pripadi
rozpoznani jen zdravi fecnici.

Dalsi obr.[6.15| reprezentuje MCC pro valida¢ni mnoZinu nahravek. Tady se uka-
zalo, zZe klasifikdtor k-NN je nepouzitelny a naopak klasifikditor ANN dava pfesné
vysledky pro mnozinu priznaku ,,vSechny“. Vysledky jednotlivych klasifikatord od-
povidaji presnosti tzn. k-NN ma ve vSech ptfipadech nulovou hodnotu, SVM je pouzi-
telny jen s linedrnim jadrovym algoritmem a ANN mé presné vysledky pro nastaveni

¢.2—¢.4 mnoziny priznakid ,,vSechny“.

6.4 Vyhodnoceni priznakt

V ptedchozi kapitole byly ohodnoceny celé mnoziny piiznaki pouzité pri klasifikaci.

V této kapitole budou vyhodnoceny jednotlivé priznaky.
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Obr. 6.14: Presnost klasifikdtord pro valida¢ni mnozinu nahravek
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Obr. 6.15: MCC klasifikdtori pro valida¢ni mnozinu nahravek
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6.4.1 Realizace ohodnoceni priznaki v RapidMineru

Ohodnoceni priznaki v RapidMineru bylo vytvofeno velice podobné, jak vybér
priznaki. Jen se misto operatoru Optimaze Selection pouzil operator Optimize
Weights. Tento operator vyuziva stejné jako u vybéru pfiznakt X-Validation
(leave-one-out) a ten vyuziva Support Vector Machine s linedrnim jadrovym algo-
ritmem.

Po vyzkouseni celého mnozstvi nastaveni Optimize Weights, po kterych vzdy
byla zkontrolovana matice zamén, se nastaveni ustalilo na hodnotéch:

e velikost populace—5

e maximalni pocet generaci—30

e typ selekce—turnajova

e cast populace urcend pro selekci- 0,6

e mutace—0,4

e pravdépodobnost kiizeni— 0,5

e typ kiiZeni—uniformni

Pti tomto nastaveni udava vystup typu performance hodnoty v matici zdmén
uvedené v tab.[6.17} Piesnost tohoto feSeni je 96,2% a MCC je 88,3 %.

’ H Pravdépodoni trida ‘

Pozitivni | Negativni
Skuteéna t¥ida || Pozitivni | 41 2

Negativni | 0 9

Tab. 6.17: Matice zamén pro ohodnoceni priznaky

Vystupem celého procesu je ohodnoceni vSech priznakt hodnotou od 0 do 1.
Ptiznaky blizici se 1 jsou nejdilezitéjsi pro klasifikaci a naopak ptiznaky blizici se k
0 nemaji na pro klasifikaci témét zadny vyznam. Tab.[0.18| obsahuje 5 nejlepsi a 5

nejhorsich priznaki pro diagnézu Parkinsonovi choroby.

Nejlepsi Nejhorsi
Priznak Vaha Priznak Vaha
F> max /i/ 1 Fy mean /4/ | 0
Fy max—min /e/ | 0,998 hnr nh /6/ 0,001
F5 min /e/ 0,997 F5 mean /6/ | 0,002
voicing frac /a/ | 0,996 Fsb var /i/ 0,006
Fy var /4/ 0,992 Fyb mean /i/ | 0,007

Tab. 6.18: 5 nejlepsich a 5 nejhorsich pfiznakt
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7 ZAVER

Tato préace se zabyva diagnézou Parkinsonovy choroby pomoci analyzy fecového
signalu. V prvni casti prace [l je vysvétlen samotny princip tvorby Teci. Zejména
zapojeni jednotlivych organi, popis vzniku jednotlivych fonémt a prozddie fedi.
Tyto poznatky tvori zéklad pro samotné pochopeni toho, co se déje u lidi postizenych
touto nemoci.

V kapitole [2| je pak rozebrana problematika zpracovani fecového signalu, ktery
neni mozné primo zpracovavat a to zejména z divodu rychlosti vypocetni kapacity
a kapacity tloznych médii. Teoreticky se jednd o nekonecné dlouhy nestacionarni
proces, z kterého lze statistické vlastnosti jen velice tézko odhadnout. Proto je nutné,
pred vlastnim zpracovanim tohoto signalu, jej pfedzpracovat a parametrizovat.

Posledni teoreticka cast 4] této prace, se zabyva Parkinsonovou chorobou. U lidi
s Parkinsonovou chorobou je postizeno celé pohybové ustroji, které se pravé mimo
jiné podili i na tvorbé Teci. Tato skute¢nost vede k mnoha odchylkam v Teci, podle
kterych je pak mozné diagnostikovat Parkinsonovu chorobu. Déle zde jsou rozebrany
priznaky slouzici k diagnéze Parkinsonovy choroby. Téchto ptiznakt existuje cela
rada. Vétsina z nich je zalozeno na prozodickych vlastnostech fe¢i. V této oblasti
dosahuji nejlepsich vysledkt globalni priznaky, které jsou pocitany z vice dil¢ich
priznakt, napiiklad FCR, VSA nebo InVSA.

Vsechny tyto teoretické poznatky pak byly uplatnény v posledni ¢asti diplomové
prace, ktera se zabyva realizaci vypoctu pfiznakid pomoci programového prostiedi
MATLAB a jejich nasledné uplatnéni pro trénovani, testovani klasifikatorti a na-
sledné vyhodnoceni v programovém prostiedi RapidMiner.

Celkové je vypocteno 75 bézné pouzivanych piiznaki ve zpracovani feéi (Fp,
Fy, jitter...), dale je vypocteno 5 globalnich pfiznaki pro diagnézu Parkinsonovy
choroby (VSA, InVSA, FCR, VAL, Fy;/Fy,). Z téchto pfiznaki jsou vytvoreny tii
skupiny pfiznakt (,vSechny“, vybér® a ,Parkinson“) ty jsou pak testovany pomoci
tii klasifikatort (k-NN, SVM a ANN) pro ruzné nastaveni. Jednotlivé klasifikdtory
z divodu vérohodnosti (problém pretrénovani) byly zkouSeny pro testovaci i vali-
dac¢ni mnozinou nahravek.

Pro testovaci mnozinu nahravek davala nejlepsi vysledky mnozina piiznakt ,,vy-
bér“, tento vysledek odpovida i teoretickému rozboru ktery byl popsan v kapitole
bl Tato mnozina byla nasledovdna mnozinou ,vSechny“. Nejhorsi vysledky poskytla
mnozina , Parkinson®, podle této mnoziny nebylo viibec mozné obé tridy od sebe
odlisit. To bylo pravdépodobné zptisobeno tim, ze tyto piiznaky jsou navrhnuty pro
anglicky jazyk a také velmi omezenym poctem nahravek.

Zde pouzita valida¢ni mnozina byla velice mala z divodu celkové malého poctu

nahravek. Proto mohou byt vysledky zkreslené. V tomto piipadé se ukazala jako
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nejlepsi mnozina pfiznakt ,vSechny“. A stejné jako u testovaci mnoziny i zde se
mnozina priznaki ,,Parkinson® ukazala byt nepouzitelnou.

Nakonec byl vytvoren systém pro zhodnoceni vsech 80 vypoctenych ptiznaki.
Jako viibec nejlepsim pfiznakem se ukézala byt maximalni hodnota F3 samohlasky
/i/ a naopak nejhorsim byla stfedni hodnota F; samohlasky /1/.

Bohuzel vSechny dosazené vysledky jsou ovlivnény urcitou chybou z diivodu malé
databaze nahravek.

V navazujici praci lze vyuzit vSech zminénych teoretickych a praktickych po-

vvvvvv

moznosti je vytvorit vétsi mnozstvi priznakt a pouzit nové klasifikatory.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

R

N

ANN
EDyy
FyVR
relFy VR
rel FpSD
FCR
GMM
ISD
k-NN

LnVSA

LPC
PPV
NSR
MCC
MFCC
PPV

PLP

SPIR
SVM
TSR

VAI

mnozina realnych cisel

mnozina celych ¢isel

umélé neuronové sité — Artificial Neural Network

Euklidova vzdalenost — Euclidean Distance

rozsah rozptylu F{ — Variation Range

relativni kolisani Iy — Relative Variation Range

relativni smérodatna odchylka Iy — Relative Standard Deviation
centraliza¢ni pomeér formant — Formant Centralization Ratio
smisené Gaussovy modely — Gaussian Mixture Models

doba mezi dvéma pauzemi — Interpause-Speech Duration

k nejblizsich sousedt — k& Nearest-Neighbor

logaritmicka vokalni oblast hlasového traktu — Logarithmic Vowel Space

Area

linearni predikéni kédovani — Linear Predictive Coding

negativni predpovidajici hodnota — Negative Predictive Value

¢ista rychlost fe¢i — Net Speech Rate

Matthewtv korela¢ni koeficient — Matthews Correlation Coefficient
melovské kepstralni koeficienty — Mel-frequency Cepstral Coefficients
pozitivni pfedpovidajici hodnota — Positive Predictive Value

percepcni linearné predikéni koeficienty — Perceptual Linear Predictive

Coefficients

pocet mezislovnich pauz za minutu — Speech Index of Rhythmicity
algoritmy podpirnych vektorti — Support Vector Machines

celkova rychlost fe¢i — Total Speech Rate

artikula¢ni index samohlasky — Vowel Articulation Index
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doba navozeni fe¢i — Voice Onset Time
vokalni oblast hlasového traktu — Vowel Space Area
prenosova funkce analyzovaného filtru
vahové koeficienty

normaliza¢ni konstanta

chyba predikce

zékladni kmitocet [Hz]

kmitocet formanti [Hz]

nelinearni funkce

kmitocet ve stupnici bark [bark|
kmitocet ve stupnici mel [mel]
proporcionalni selekce

prenosova funkce

linearni uspotfadani

spektrum fecového signalu

matice pro rozptyl mezi t¥idami
meziprvkova autokovaria¢ni matice
matice pro rozptyl uvniti tiid
selekéni intenzita

feCovy signal

modifikovany fecovy signal
predikovany signal

spektrum okénkové funkce

okénkova funkce

vaha i-tého vstupu
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Bt
rp
Vax [n]

M

af

vysledné spektrum

hodnota ¢-tého vstupu

komplexni proménd Z-transformace
nejhorsi fitness funkce v ¢t-generaci
Toeplitzova matice

autokorelacni koeficienty

stfedni hodnota signalu

Ludolfovo ¢islo

prahova hodnota

sigma skalovani
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A OBSAH PRILOZENEHO DVD

Ptilozené DVD obsahuje elektronickou verzi diplomové prace ve forméatu .pdf, kon-
zolovy program Praat, veskeré matlab funkce potiebné k vypoctu priznakt, Rapid-
Miner repozitaf se vSemi importovanymi hodnotami, vytvorené klasifikatory, vytvo-
feny vybér priznakt a vytvorené vahovani priznaki.
je mozné tyto nahravky vyzadat na Ustavu telekomunikaci, FEKT, VUT v Brné.
Vypocet priznakt lze spustit pomoci grafického prostiedi, které se zavola v pro-
stfedi MATLAB pomoci pifikazu Parkinson.
Vypocty v RapidMineru lze spustit po otevieni prislusného projektu.

Seznam vsech dtlezitych soubort a slozek je uveden nize.

A.1 obsah adresare DiplomovaPrace

Matlab
RapidMiner
DiplomovaPrace.pdf

A.1.1 obsah adresare Matlab

Funkce — slozka obsahujici veskeré Matlab funkce, konzolovy program Praat a sou-

bor priznaky.x1ls obsahujici vypoctené priznaky.

A.1.2 obsah adresare RapidMiner

Databaze —slozka obsahujici veskeré naimportované priznaky.
Finalni —slozka obsahujici jednotliva feseni.

vyber.wgt —vybrané piiznaky pro diagnézu Parkinsonovy choroby.
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B PREHLED CVICENI

¢. cv. || ucel cviceni | napln cviceni
9.4 srozumitelnost | Prectéte nahlas a pozorné o cem je tento text.
cetby textu TEXT ¢te pacient (,,I na tom, Ze clovek si opatri
psa...“)
Opakujte po mé véty.
. 9.2_1 Do ¢étvrt hodiny tam byla smrst.
srozumitelnost )
, 9.2_2 Prohovorte to s nim dopodrobna.
9.2 prediikavanych .
vt 9.2_3 Pri tistupu pluku duni bubny.
9.2_4 Kuchaisti ucenci nejsou jak zlatnicti.
9.2_5 Cely vecer se uci scitat
udrzeni rytmu | Pfectéte basen s prednesem. (,,Chcete vidét. .. <)
8.1 v rytmickém | TEXT ¢te pacient basen
celku
Prectéte véty, Cervené mate napsano jakym zpii-
zékladni vétné | sobem je mate precist.
8.2 intonac¢ni TEXT ¢te pacient intonace vét (,,Prostrete k obédu?“)
vzorce 8.2_1 Prosttete k obédu?
8.2_2 Prostrete k obédu!
8.2_3 Prostrete k obédu.
Prectéte durazné zvyraznéna slova.
premistovani | TEXT ¢te pacient intonace vét (,,Z okapu tece Spinavd
8.3 kontrastntho | rezavd voda.“)
prizvuku 8.3_.1 Z OKAPU tece $pinava rezava voda
8.3.2 Z okapu tede SPINAVA rezava voda.
8.3_3 Z okapu tece Spinava rezava VODA.
Prectéte véty, Cervené mate napsano jakym zpi-
sobem je mate precist.
8.4 intonac¢ni TEXT ¢te pacient (,, Ted musis byt chvili trpélivy. .. <)
variabilita 8.4_1 Ted musis byt chvili trpélivy, nez to dokoncime.

8.4_2 Tak das mi uz konecné pokoj!
8.4_3 Uz mé to nebavi, dej mi uz kone¢né pokoj!
8.4_4 Tak co, jak to dopadlo?

68




<

. CV.

ucel cviceni

napln cviceni

9.1

srozumitelnost
predriikava-
nych

slov

Opakujte po mé slova:
9.1_1 rychlonozka
9.1_2 marnotratny
9.1_3 horolezectvi
9.1.4 stiibrotepec
9.1.5 zZelezobetonovy
9.1.6 zadkonodarce
9.1_7 horkovzdusny
9.1_8 strastiplna
9.1.9 zavidénihodny
9.1_10 ceskoslovensky
9.1_11 bilozravec
9.1_12 pétikoruna
9.1_13 dalekohled
9.1_14 teplomeér
9.1_15 kratkozrakost
9.1.16 granthotel

7.1

presnost
opakovani
samohlasek /

artikulace

Opakujte po mé, dodrzujte pauzy mezi jednotli-

vymi hlaskami:

1. nejprve vSechny kratké samohlasky

711aa
71 1ee
71141
71100
711uu
2. dlouhé samohlasky
712a4a
712eé
71241
712006
712un
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¢. cv. | icCel cviCeni | napln cviceni
Opakujte po mé, dodrzujte pauzy mezi jednotli-
vymi hlaskami:
3. dlouhé samohlasky co nejhlasitéji
. 7.13a 4
presnost ,
L, 713eé
opakovani o
7.1 , 71341
samohlasek / ,
, 713006
artikulace i
7.13uu
4. dlouhé samohlasky co nejtiseji (ale ne Sepot)
714a4
714eé
71441
71406
714ut
Rikejte rychle a srozumitelng.
) ) 1 (méné nez 6x za 3s nebo Castecné nepiesné)
diadochokineze
7.4 i 7.4_1 ba-ba-ba. ..
s fonaci
742 p-t-k. ..
7.4_3 pa-ta-ka. ..
2.3 posouvani Posunujte bradou stfidavé 3x vpravo a 3x vlevo.
’ mandibulou 2 (posune 1,5cm)
2.4 krouzeni man- | Pohybujte bradou dokola
dibulou
vydrz expirace | Vydrzte co nejdéle prodlouZzené mmm se zavre-
5.1 pri delsi fonaci| nymi tusty.
hlasky 1 (méné nez 15s) zaviend usta
L . Vydrzte co nejdéle prodlouzené 1. iii 2. 444 s ote-
vydrz expirace|  , .,
. » .| vfenymi usty.
5.2 pii delsi fonaci L,
) 1 (5-10s) pooteviena tsta
hlasky
5.2.11ii
5.2.2 aaa
Reknéte prodlouZené fiiiii.
synchro. . . s . " [
) 2(5s fonace a je mozno rozlisit neznélou a znélou hlasku)
5.3 respirace s

fonaci

5.3 fi
5.3.1 r{¥y
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(X

. CV.

ucel cvideni

napln cviceni

9.21

sledovani
zmény tempa

a prozodie

Opakujte po mné véty.

9.2_1_1 Do ¢tvrt hodiny tam byla smrst.
9.2_1.2 Prohovotte to s nim dopodrobna.
9.21.3 Pri tstupu pluku duni bubny.
9.2_1.4 Kuchaisti uéni nejsou jak zlatnicti.

9.2.1.5 Cely vecer se udi scitat.

941

sledovani
zmény tempa

a prozodie

Prectéte nahlas a pozorné o cem je tento text.

TEXT ¢te pacient (,,I na tom, Ze clovék si opatri

psa...“)

10

pro vypocet

vOoT

Opakujte po mné slova.
10.1_1 baba
10.2_1 dikobraz
10.3_1 guma
10.4_1 potok
10.5_1 téma
10.6_1 kybl
10.1_2 baba
10.2_2 dikobraz
10.3_2 guma
10.4_2 potok
10.52 téma
10.6_2 kybl
10.1_3 baba
10.2_3 dikobraz
10.3-3 guma
10.4_3 potok
10.5_3 téma
10.6_3 kybl
10.1.4 béaba
10.2 4 dikobraz
10.3_4 guma
10.4_4 potok
10.54 téma
10.6_4 kybl
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C PRIZNAKY

C.1 VsSechny vypocitané priznaky

priznaky jednotky | popis priznaku

Fy median [Hz] median Fj

Fy mean [Hz] stfedni hodnota Fj

Fy std [Hz| smérodatné odchylka Fj

Fy min [Hz] minimalni hodnota Fj

Fy max [Hz] maximalni hodnota Fj

Fy max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty Fj

relFH VR (%] relativni kolisani £}

rel F,SD [%] relativni smérodatné odchylka Fj

voicing frac [%] shluk neznélych tseku

voicing nbreaks | [-] pocet pauz

voicing degree (%] pocet pauz v %

jitter local (%] lokalni kolisani periody

jitter localabs [s] absolutni hodnota lokalni kolisani periody

jitter rap (%] prameérny rozdil mezi periodou a primeérem dvou
sousednich period

jitter ppgb (%] pramérny rozdil mezi periodou a primeérem ctyt
sousednich period

jitter ddp (%] prumérny rozdil mezi za sebou jdoucich rozdila
period

shimmer local (%] lokalni kolisani amplitudy

shimmer localdb | [dB] lokalni kolisani amplitudy v dB

shimmer apq3 [%] prumérny rozdil mezi amplitudou a primeérem
dvou sousednich amplitud

shimmer apqb (%] prumérny rozdil mezi amplitudou a primérem
CtyT sousednich amplitud

shimmer apqll | [%] prumérny rozdil mezi amplitudou a primérem de-
seti sousednich amplitud

shimmer ddp (%] primérny rozdil mezi za sebou jdoucich rozdilt

amplitud
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priznaky

jednotky

popis priznaku

hnr ut [—] stfedni hodnota autokolerace

hnr nh [—] stfedni hodnota poméru signal-Sum

hnr hn [dB] stfedni hodnota poméru signal-Sum v dB

F} mean [Hz] stfedni hodnota F}

Fy var [Hz] rozptyl £y

F std [Hz| smérodatnad odchylka F}

F; max [Hz] maximalni hodnota Fj

F; min [Hz] minimalni hodnota Fj

F; med [Hz] mediadn Fy

F} max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty £}

Fib mean [Hz] stfedni hodnota sitky pasma Fy

Fib var [Hz] rozptyl sitky pasma F}

Fib std [Hz] smérodatné odchylka $itky pasma F}

Fib max [Hz] maximéalni hodnota Sifky pasma F}

Fib min [Hz| minimalni hodnota sitky pasma F

Fib med [Hz] medién $ifky pasma F}

Fib max—min [Hz] rozdil maximélni a minimalni hodnoty sitky
pasma Fj

F5 mean [Hz] stfedni hodnota F5

F; var [Hz] rozptyl Fy

F; std [Hz] smérodatné odchylka F;

F; max [Hz] maximalni hodnota F

F3 min [Hz] minimalni hodnota F}

F; med [Hz] medidn Fy

F, max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty F

F>;b mean [Hz] stfedni hodnota sitky pasma F

Fy>b var [Hz| rozptyl §itky pasma Fy

Fy>b std [Hz] smérodatné odchylka $itky pasma F,

F>b max [Hz] maximalni hodnota §ifky pasma Fy

F>b min [Hz] minimalni hodnota $ifky pasma Fy

F>b med [Hz] median $ifky pasma F

F>b max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty sifky
pasma Fj

F3 mean [Hz] stfedni hodnota Sifky pasma Fj

F3 var [Hz] rozptyl sitky pasma Fj
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E max—min

rozdil maximalni a miniméalni hodnoty energie

priznaky jednotky | popis priznaki
F3 std [Hz] smérodatné odchylka sitky pasma Fj
F3 max [Hz] maximalni hodnota Sitky pasma F3
F3 min [Hz] minimélni hodnota Sifky pasma F3
F3 med [Hz] median sitky pasma Fj;
F3 max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty sitky
pasma Fj
F3 mean [Hz] stfedni hodnota sitky pasma Fj
F3 var [Hz] rozptyl sitky pasma F3
F3 std [Hz| smérodatné odchylka Sitky pasma Fj
F3 max [Hz] maximalni hodnota §ifky pasma Fj3
F3 min [Hz] minimalni hodnota $ifky pasma Fj
F3 med [Hz] median $ifky pasma Fj3
F3 max—min [Hz] rozdil maximélni a minimalni hodnoty sitky
pasma Fj

E max —] maximalni hodnota energie
E min —] minimalni hodnota energie
E mean —] stfedni hodnota energie
E std —] smérodatna odchylka energie
E median —] median energie

]

]

.—|.—|.—|.—|.—|r—|r—“.—|.—|.—|.—|.—|.—|

TKEO Teager-Kaisrtiv operator energie
DelkalLab ] délka jednotlivého cviceni v sekundach
FCR —] centralizacni pomér formanti

VSA —] vokalni oblast hlasového traktu
InVSA —] In vokalni oblast hlasového traktu
VAI —] artikulacni index samohlasky

Fyi ) Fo, —] podil Fy; a Fy,
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C.2 Priznaky pouzité pro klasifikaci

priznaky jednotky | popis priznakt

Fy median [Hz] medién Fj

Fy mean [Hz] stfedni hodnota Fj

Fy std [Hz] smérodatné odchylka Fj

Fy min [Hz] minimalni hodnota Fj

Fy max [Hz] maximalni hodnota Fj

Fy max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty Fj

rel [H,VR (%] kolisani smérodatné odchylky Fj

rel FpSD (%] kolisana rozdilu maximalni a minimalni hodnoty
Fy

voicing frac [%0] shluk neznélych useku

voicing nbreaks | [-] pocet pauz

voicing degree (%] pocet pauz v %

jitter local (%] lokélni koliséni periody

jitter localabs [s] absolutni hodnota lokalni kolisani periody

jitter rap [%] prumérny rozdil mezi priodou a primérem dvou
sousednich period

jitter ppgb (%] prumérny rozdil mezi periodou a primérem Ctyf
sousednich period

jitter ddp (%] priumérny rozdil mezi za sebou jdoucich rozdila
period

hnr ut —] stfedni hodnota autokorelace

hnr nh —] stfedni hodnota poméru signil-$um

hnr hn [dB] stfedni hodnota poméru signil-Sum v dB

F; mean [Hz] stfedni hodnota Fy

Fy var [Hz] rozptyl Fy

Fy std [Hz] smérodatnad odchylka F}

F} max [Hz] maximalni hodnota F}

F) min [Hz] minimalni hodnota F;

F} med [Hz| median F}

F; max—min [Hz] rozdil maximalni a minimalni hodnoty F}

Fib mean [Hz] stfedni hodnota §ifky pasma Fj

Fib var [Hz] rozptyl Sifky pasma Fj

Fib std [Hz] smérodatné odchylka sitky pasma F;
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priznaky

popis priznaku

Fib max maximalni hodnota sitky pasma F}

Fib min minimalni hodnota Sitky pasma F}

Fib med median sitky pasma F}

F1b max—min rozdil maximalni a miniméalni hodnoty Sitky
pasma Fj

F5 mean H stfedni hodnota F5

F, var H rozptyl Fb

F, std Hz smérodatna odchylka F;

F5 max H maximalni hodnota F3

F, min Hz miniméalni hodnota F5

F5 med Hz median F3

F5 max—min

an

rozdil maximalni a minimalni hodnoty F,

F5b mean Hz stfedni hodnota $itky pasma Fj

Fsb var Hz rozptyl Sitky pasma Fs

Fsb std Hz smérodatna odchylka sitky pasma Fj
F5b max Hz maximalni hodnota sitky pasma F,
F5b min Hz minimalni hodnota sitky pasma Fj
F5b med H medidn sitky pasma Fb

F>b max—min

(SR b b (Pl il b PR bl P Pl bl P il i

———— | — | — | — | — | — | — | — | — | — | —

rozdil maximalni a miniméalni hodnoty Sitky

pasma Fj

76




	Úvod
	Úvod do řečových signálů
	Tvorba řeči
	Dýchací ústrojí
	Hlasové ústrojí
	Artikulační ústrojí

	Zobrazení řečového signálu
	Formanty
	Prozódie

	Zpracování řečových signálů
	Parametrizace
	Předzpracování
	Preemfáze
	Ustřednění
	Segmentace


	Segmentální příznaky
	LPC
	MFCC
	PLP

	Parkinsonova choroba a příznaky k její diagnóze
	Parkinsonova choroba
	Řeč pacientů postižených Parkinsonovou chorobou

	Suprasegmentální příznaky
	Příznaky založené na formantech F1, F2
	VSA
	LnVSA
	FCR
	F2i/F2u
	Shrnutí

	VOT
	VOT ration
	VAI

	Další příznaky používané k diagnóze  Parkinsonovy choroby

	Metody výběru příznaků a jejich optimalizace
	Učící se algoritmy
	Důvěryhodnost toho co bylo naučeno
	Rozhodovací stromy
	Metoda k nejbližších sousedů
	Umělé neuronové sítě
	Algoritmy podpůrných vektorů
	Cross-validace
	Vyhodnocení učících se algoritmů

	Evoluční algoritmy
	Genetické algoritmy


	Systém pro diagnózu Parkinsonovy choroby
	Nahrávky
	Výpočet příznaků
	Grafické prostředí
	Extrakce požadované části signálu
	Předzpracování signálu
	Post-processing matice příznaků

	Testování
	Databáze nahrávek
	Výběr příznaků
	Testování algoritmů
	Zhodnocení výsledků jednotlivých měření

	Vyhodnocení příznaků
	Realizace ohodnocení příznaků v RapidMineru


	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh
	Obsah přiloženého DVD 
	obsah adresáře DiplomovaPrace 
	obsah adresáře Matlab 
	obsah adresáře RapidMiner 


	Přehled cvičení 
	Příznaky 
	Všechny vypočítané příznaky 
	Příznaky použité pro klasifikaci 


