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Streszczenie

W niniejszej rozprawie przedstawiono oryginalng metod¢ automatycznej diagnostyki wy-
branych schorzefi otolaryngologicznych oraz zaburzen neurorozwojowych na podstawie sy-
gnalu mowy z zastosowaniem x-wektorow — biometrycznych wektoréw wykorzystywanych
do identyfikacji méwcy. Zaproponowano modyfikacje architektury sieci neuronowej stuzace;j
do ekstrakcji x-wektorow oraz procesu jej uczenia, ktére mialy na celu zwigkszenie zdolnosci
generalizacyjnych oraz doktadnosci klasyfikacji zastosowanych modeli klasyfikacyjnych doko-
nujacych detekcji wspomnianych schorzen i zaburzefi. Warto$ci metryk sukcesu wyznaczone
podczas ewaluacji proponowanych klasyfikatoréw uczonych na poszczegdlnych wariantach
x-wektoréw poddano analizie statystycznej majacej na celu zbadanie istotnosci statystycznej
réznic pomigdzy warto$ciami uzyskanymi przez poszczegélne modele oraz wyltonienie rozwia-
zania zapewniajacego najlepsze rezultaty. Przedstawione w pracy analizy wykazaly, ze propo-
nowane rozwigzanie umozliwia detekcje¢ wybranych schorzen krtani oraz zaburzen neuroro-
zwojowych z doktadnoScia przewyzszajaca wyniki prezentowane w literaturze. Co wazne, za-
proponowana metoda jest metoda uniwersalna, prowadzaca do uzyskania satysfakcjonujacych
rezultatow bez wzgledu na wypowiadana tres¢, pte¢ i wiek moéwcy, a takze jezyk, ktérym sig¢

on postuguje.






Abstract

In the following thesis a method of automatic detection of selected otolaryngeal diseases
and neurodevelopmental disorders based on speaker embeddings extracted from speech signal,
called x-vectors, is presented. Modifications of the architecture of a neural network used for
x-vectors extraction and its training process are proposed. These modifications were performed
in order to increase generalization abilities and accuracy of classification models used for the
detection of the aforementioned medical conditions. Statistical analysis of evaluation metrics
obtained by models trained on proposed x-vectors variants was performed in order to examine
statistical significance of differences in values obtained by these models and to select the so-
lution leading to the best results. Presented analysis proved that the proposed approach allows
for the detection of selected otolaryngeal diseases and neurodevelopmental disorders with hi-
gher accuracy than methods described in literature. Importantly, the proposed method is text-
independent and universal, i.e. leads to satisfactory results irrespective of speaker’s age, sex and

language they speak.
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1. Wstep

Mowa towarzyszy cztowiekowi w zyciu codziennym na kazdym etapie zycia — od etapu zy-
cia ptodowego az do Smierci. Stuzy przede wszystkim do komunikacji, jest tez jednak zZrédiem
innych informacji analizowanych przez czlowieka — pozwala oceni¢ wiek, pte¢ i stan emocjo-
nalny rozméwcy oraz wyrazi¢ wilasny, a mézg cztowieka wyksztalcit odpowiednie mechanizmy
umozliwiajace mozliwie sprawne i skuteczne przetwarzanie sygnatu mowy i jego interpretacjg.

Idea wykorzystania sygnatu mowy jako informacji diagnostycznej stosowanej w systemach
automatycznej diagnostyki medycznej pojawita si¢ juz w momencie pojawienia si¢ odpowied-
nich rozwiazan sprzgtowych umozliwiajacych rejestracje dZwigku, automatyczng parametry-
zacje sygnatu oraz zastosowanie algorytméw klasyfikacyjnych. Poczatkowo stosowane byty
przede wszystkim proste w implementacji algorytmy, niewymagajace duzych naktadéw obli-
czeniowych. Wraz z rozwojem technologicznym i wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw
zaréwno proces przetwarzania sygnatu, jego parametryzacji, jak i nastgpnej klasyfikacji majace;j
na celu wykrycie réznego rodzaju schorzen mogty by¢ coraz bardziej skomplikowane i wyma-
gajace.

Osiagnigcie odpowiednio wysokiej doktadnosci klasyfikacji, pozwalajacej na skuteczna dia-
gnostyke schorzen oraz upowszechnienie komputeréw i innych urzadzen elektronicznych roz-
poczelo erg automatyzacji proceséw diagnostycznych i wdrazania tych rozwiazan do praktyki
klinicznej. Coraz nowoczesniejsze i bardziej zaawansowane metody obrazowania medycznego
oraz rejestracji 1 analizy sygnatow medycznych pozwalaja na coraz szybsze i doktadniejsze
diagnozowanie probleméw zdrowotnych. W przypadku wielu z tych metod problematyczna
pozostaje natomiast dostgpnos¢ aparatury medycznej oraz koszty jej eksploatacji. Sygnaty dia-
gnostyczne mozliwe do zarejestrowania w gabinecie lekarskim niewyposazonym w kosztowne,
zaawansowane aparaty lub wrecz w warunkach domowych stanowia wigc obszar zaintereso-
wania wielu badaczy zajmujacych si¢ algorytmami stosowanymi w systemach automatycznej
diagnostyki medycznej. Znalezienie rozwiazan umozliwiajacych skuteczng diagnostyke przy
uzyciu ogdlnodostgpnych urzadzen elektronicznych stanowitoby duza warto$¢ w szczegdlno-
Sci w przypadku obszaréw stabo zurbanizowanych, znajdujacych si¢ w znacznej odleglosci
od duzych placéwek medycznych wyposazonych w odpowiedni sprzgt oraz odpowiednio wy-
ksztalcong kadre lekarska. Kwestia dostgpnosci ustug lekarskich stata si¢ szczegdlnie istotna
w ostatnim czasie, gdy mozliwo$¢ odbycia wizyty lekarskiej i podjecia odpowiednich Srodkéw
terapeutycznych zostata znaczaco ograniczona z powodu pandemii COVID-19. Wydarzenie to

spowodowato jeszcze wigkszy wzrost zainteresowania telemedycyna — dziedzing zajmujaca si¢
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diagnostyka medyczng prowadzong na odlegtos¢. Standardowe teleporady, polegajace na roz-
mowie lekarza z pacjentem i prébie postawienia diagnozy w oparciu o wywiad lekarski moga
by¢ jednak stosunkowo mato skuteczne. Ich efektywnos¢ i skutecznos$¢ zalezy przede wszyst-
kim od jakoSci przeprowadzonego wywiadu, umiejgtnosci opisania do§wiadczanych objawdéw
przez pacjenta oraz jego samoswiadomosci dotyczacej stanu zdrowia. Jeszcze wigkszym pro-
blemem jest sytuacja, w ktérej pacjent ma ograniczone mozliwosci komunikacyjne z przyczyn

wynikajacych z wystepujacych zaburzen, wieku, czy tez bariery jezykowe;.

Jedynym sygnatem diagnostycznym mozliwym do wykorzystania w takich warunkach jest
sygnal mowy. Kluczowe staje si¢ wigc rozwinigcie metod telemedycznych umozliwiajacych
wsparcie procesu diagnostycznego z uzyciem tego sygnatu. W tym celu konieczne jest opraco-
wanie nie tylko modeli klasyfikacyjnych dokonujacych detekcji schorzen, ale tez odpowiedni
wybor cech ekstrahowanych z sygnatu mowy oraz algorytmow jest wstepnego przetwarzania.
Stosowane techniki powinny zapewni¢ wysoka wiarygodno$¢ zwracanej przez model infor-
macji prognostycznej. Powinny tez umozliwi¢ analiz¢ sygnatu zarejestrowanego w warunkach
niekorzystnych, z uzyciem urzadzefi dokonujacych rejestracji ze stosunkowo niewielka cze-
stotliwoS$cig prébkowania, w warunkach wysokiego tta akustycznego. Ponadto istotna jest tez
kwestia dotyczaca samego sygnalu mowy — brak ograniczen dotyczacych dtugosci i treSci wy-
powiadanych przez pacjenta moze znaczaco zwigkszy¢ mozliwosci wdrozenia opracowanego
systemu do praktyki klinicznej. Co wigcej, istotna jest mozliwo$¢ przetozenia wynikéw osia-
gnigtych z uzyciem mowy w jednym jezyku na inne jezyki. Nie tylko umozliwitoby to szybszy
rozw0j odpowiednich metod, ale tez wigzatoby si¢ z mniejszymi kosztami zwigzanymi z ich
opracowaniem — jednym z giéwnych probleméw zwiazanych z analiza danych medycznych jest
stosunkowo mata liczba dostgpnych baz danych, ktére moga postuzy¢ do prac nad rozwojem

systemOw automatycznej diagnostyki medycznej.

Proces wdrazania rozwiazan wykorzystujacych sztuczng inteligencje do praktyki medycznej
mozna podzieli¢ na dwa gtéwne etapy: etap uczenia modelu oraz etap jego wdrozenia (rys. 1.1).
W przypadku pierwszego z etapow niezbedny jest dostgp do danych umozliwiajacych opraco-
wanie skutecznego modelu klasyfikacyjnego. W przypadku diagnostyki opartej o sygnat mowy
sa to korpusy mowy zawierajace moweg oséb zdrowych oraz ze zdiagnozowanym konkretnym
schorzeniem. Zastosowanie metod niezaleznych od wypowiadanej tresci i uzytego przez méwce
jezyka umozliwia réwnoczesne wykorzystanie korpuséw mowy w réznych jezykach, co spra-
wia, ze liczebno$¢ danych mozliwych do wykorzystania w procesie treningu i ewaluacji modeli
jest wigksza niz w przypadku metod zaleznych od tresci i1 jezyka. Etap wdrozenia modelu do
praktyki klinicznej musi by¢ poprzedzony wyczerpujaca ewaluacja proponowanego rozwiaza-
nia — konieczny jest wlasciwy dobér metod parametryzacji sygnatu, rodzaj modelu klasyfika-
cyjnego 1 przeprowadzenie jego strojenia. Nie bez znaczenia jest rowniez odpowiednia technika
ewaluacji — dob6r metryk sukcesu dajacych szeroki oglad mozliwosci generalizacyjnych mo-
delu, jego stabilnosci oraz odtwarzalnos¢ caltego procesu, wptywajaca na mozliwos$¢ uzyskania

zblizonej skutecznosci klasyfikacji w przypadku pozyskania nowych danych.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
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Rys. 1.1. Schemat procesu wdrozenia modelu klasyfikacyjnego do praktyki
klinicznej. Zrédto: [1].

W niniejszej pracy podjeto si¢ realizacji pierwszego etapu wdrazania systemu automatycz-
nej diagnostyki medycznej majacego postuzy¢ do diagnostyki schorzeri otolaryngologicznych
oraz zaburzen neurorozwojowych na podstawie sygnatu mowy. Skupiono si¢ na budowie sys-
temu przetwarzania 1 parametryzacji sygnalow z uzyciem metod, ktére pozwola na prowadze-
nie klasyfikacji bez wzgledu na wiek i pte¢ pacjenta, jezyk, w ktérym méwi oraz schorzenie, na
ktére cierpi. Ponadto przeprowadzono rozbudowana, wyczerpujaca ewaluacj¢ proponowanych
modeli klasyfikacyjnych w celu zagwarantowania maksymalnej odtwarzalnoSci i wiarygodno-

Sci przedstawianych rezultatow.

1.1. Cel pracy

Badania przedstawione w niniejszej pracy mialy na celu zbadanie mozliwoSci zastosowania
x-wektoréw — jednej z najnowszych wektorowych reprezentacji mowcy stosowanych w zagad-
nieniach identyfikacji méwcy — w systemach automatycznej diagnostyki schorzen otolaryngo-
logicznych oraz zaburzen neurorozwojowych. Aby zrealizowac zatozony cel przeprowadzono

nastgpujace prace badawcze:

— zbadano wpltyw cech uzytych do ekstrakcji x-wektoréw na zdolnosci diagnostyczne mo-

deli w wybranych zagadnieniach klasyfikacyjnych,

— zmodyfikowano architekture¢ sieci neuronowej wykorzystywanej do ekstrakcji
x-wektorOw oraz proces jej treningu w celu zwigkszenia skutecznosci detekcji wy-

branych schorzen otolaryngologicznych i zaburzen neurorozwojowych,

— zoptymalizowano hiperparametry modeli klasyfikacyjnych oraz architektury komitetéw

klasyfikatoréw stuzacych do detekcji rozwazanych schorzen i zaburzen,

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
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— zbadano wptyw wybranych metod przeprébkowania zbioréw danych na jako$¢ modeli
klasyfikacyjnych,

— przeanalizowano istotnoS$¢ statystyczng réznic pomigdzy wynikami uzyskiwanymi po-

przez zastosowanie zaproponowanych wariantéw x-wektoréw,

— poréwnano uzyskane wyniki z rezultatami opisanymi w literaturze.

1.2. Teza pracy

Realizacja opisanego w rozdziale 1.1 celu badawczego miata na celu sprawdzenie prawdzi-
wosci zatozonej tezy pracy, ktéra sformutowano w sposdb nastepujacy:
Wektory wtasnosciowe mowcy umozliwiajq detekcje wybranych schorzer otolaryngologicznych
oraz zaburzen neurorozwojowych na podstawie mowy ciqglej z wyzszq skutecznosciq niz wcze-

sniej stosowane metody.

1.3. Struktura pracy

W rozdziale 2 opisano zastosowane w pracy algorytmy i metody klasyfikacyjne, przedsta-
wiono ich zasadg¢ dzialania oraz wystgpujace pomigdzy nimi réznice.

W rozdziale 3 streszczono dostgpne w literaturze rozwigzania dotyczace diagnostyki scho-
rzen otolaryngologicznych i zaburzen neurorozwojowych na podstawie sygnalu mowy oraz do-
tychczas zaprezentowane zastosowania x-wektorow w diagnostyce medyczne;j.

Rozdziat 4 przestawia wykorzystane podczas prac badawczych korpusy mowy: korpus
mowy niemieckiej Saarbriicken Voice Database (SVD), zawierajacy mowe osob cierpiacych na
szerokie spektrum schorzen otolaryngologicznych, korpus mowy czeskiej zawierajacy mowe
dzieci ze zdiagnozowanymi specyficznymi zaburzeniami jezykowymi oraz korpus mowy nider-
landzkiej zawierajacy mowe dzieci ze zdiagnozowanymi zaburzeniami ze spektrum autyzmu.

W rozdziale 5 zaprezentowano schemat prowadzonych prac badawczych, zaproponowano
modyfikacje architektury sieci neuronowej wykorzystywanej do ekstrakcji x-wektoréw oraz
opisano wyniki przeprowadzonych klasyfikacji sygnaléw. Nastgpnie przeprowadzono analizg
istotnosSci statystycznej réznic pomigdzy skutecznoScig modeli klasyfikacyjnych uczonych na
r6znych wariantach x-wektorow. Wytoniono réwniez modele klasyfikacyjne stuzace do detekcji
rozwazanych w pracy jednostek chorobowych, ktérych rezultaty uznano zgodnie z przyjetym
kryterium za najbardziej obiecujace oraz przedstawiono sposob ich ewaluacji.

W rozdziale 6 przeprowadzono dyskusj¢ dotyczaca otrzymanych wynikéw oraz ich znacze-
nia praktycznego.

Rozdziat 7 zawiera podsumowanie przeprowadzonych prac badawczych.
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2. Algorytmy i narzedzia wykorzystane w pracy

Dobér algorytméw wykorzystywanych w systemie automatycznej diagnostyki medycznej
ma kluczowe znaczenie. W zaleznosci od uzytego algorytmu rezultaty moga by¢ diametralnie
réznie — wybdr modelu klasyfikacyjnego ma wptyw na skuteczno$¢ klasyfikacji, technika eks-
trakcji cech 1 redukcji wymiarowosci moze wptywac na stabilno$¢ uzyskanego modelu, a wy-
bor algorytmu optymalizacyjnego decyduje o ztozonosci czasowej i obliczeniowej prowadzo-
nych analiz oraz decyduje o jakoSci otrzymanego modelu. Wyboér algorytméw uzywanych pod-
czas poszczegdlnych etapéw przetwarzania i analizy danych powinien wigc by¢ przemyslany
1 uwzglednia¢ rodzaj i iloS¢ analizowanych danych. W przypadku prac badawczych, gdy nie
ma dostgpnych rekomendacji wskazujacych wlasciwy wybdr tych algorytméw, nalezy wypré-
bowaé mozliwie szerokie spektrum rozwiazan w celu wytonienia najbardziej adekwatnego do
rozwigzania problemu bgdacego przedmiotem badan.

Podczas prowadzenia prac badawczych opisanych w niniejszej rozprawie wykorzystano

liczne algorytmy, ktére mozna podzieli¢ nastgpujaco:
— algorytmy ekstrakcji cech stuzace do parametryzacji sygnatéw poddawanych analizie,

— modele klasyfikacyjne — grupa algorytméw stuzacych do rozwiazania zagadnienia klasy-
fikacji, czyli przyporzadkowania analizowanych obiektéw do odpowiednich klas repre-

zentujacych dystynktywne zgrupowania tych obiektow,

— algorytmy optymalizacyjne — metody obliczeniowe stuzace do wyznaczenia wartoSci hi-
perparametréw modeli klasyfikacyjnych, ktére umozliwia uzyskanie jak najwigkszej sku-

tecznoSci klasyfikacji,

— metody redukcji wymiarowosci — algorytmy stuzace do zredukowania liczby cech opisu-

jacych pojedynczy obiekt nalezacy do zbioru danych,

— metody przeprébkowania zbioru danych — techniki stuzace do zmniejszenia problemu

niezréwnowazenia liczebnosci klas tworzacych analizowany zbiér danych,

— testy statystyczne stuzace do poréwnania skutecznosci zbudowanych modeli klasyfika-
cyjnych 1 zbadania istotnoSci statystycznej réznic w uzyskiwanych przez nie wartosciach

metryk sukcesu.

W dalszej czgs$ci rozdziatu przyblizono podstawy teoretyczne technik nalezacych do poszcze-

gblnych grup algorytméw wykorzystanych w niniejszej pracy.
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2.1. Modele klasyfikacyjne

Algorytmy uczenia maszynowego sa grupa algorytmow, ktéra potrafig uczy¢ si¢ rozpozna-
wac wzorce na podstawie dostarczonego zbioru danych. Stosowane sa z reguly w przypadku
zadan, ktére sa zbyt skomplikowane, by byto mozliwe znalezienie ich rozwiazania przez czto-

wieka. Wsrdd tych zadan mozna wyrézni¢ wiele kategorii, np. [2]:

— klasyfikacj¢ — zadanie polegajace na przyporzadkowaniu obiektu do jednej z £ kategorii

zwanych klasami,

— regresj¢ — zadanie polegajace na przewidywaniu wartosci liczbowej, ktéra przyjmie ana-

lizowany parametr na podstawie danych wejsciowych,

— detekcje anomalii — zadanie polegajace na wykryciu zdarzen lub obiektéw nietypowych,

rézniacych sig¢ znaczaco od pozostatych obiektéw tworzacych zbiér danych,

— syntez¢ — zadanie polegajace na generowaniu nowych obiektéw o okreslonych cechach,

przypominajacych obiekty nalezace do zbioru uczacego.

W niniejszej pracy skupiono si¢ na zagadnieniu klasyfikacji — w tym celu zastosowano szereg
modeli realizujacych przyporzadkowanie obiektow do odpowiednich grup. Modele te r6znity
si¢ migdzy soba zasada dziatania, stopniem skomplikowania struktury oraz ztozonoScia obli-

czeniowa. Narys. 2.1 przedstawiono schemat podziatu zastosowanych metod klasyfikacyjnych.

2.1.1. Modele minimalnoodleglo$ciowe

Modele minimalnoodlegtosciowe to grupa modeli oceniajacych podobienstwo obiektéw na
podstawie ich odleglosci wyliczonej zgodnie z przyjeta metryka odlegtosci — obiekty lezace
blisko siebie, dla ktérych wyznaczona odlegto$¢ przyjmuje niewielkie wartoSci, uznawane sa
za podobne do siebie, za$ obiekty, dla ktérym obliczona odlegtos¢ przyjmuje duze wartosci
uznawane sg za rézniace si¢ od siebie. Tak okre§lona miara podobienstwa stuzy do oceny podo-
biefistwa nowych obiektéw do obiektéw nalezacych do zbioru uczacego oraz przeprowadzenia

jego klasyfikacji.

2.1.1.1. Klasyfikator k-najblizszych sasiadow

Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw (ang. k nearest neighbours classifier, KNN) jest jed-
nym z najstarszych 1 najprostszych modeli klasyfikacyjnych. Jego dziatanie polega na przypo-
rzadkowaniu obiektu pochodzacego z nieznanej klasy do klasy wyznaczanej na podstawie jego
najblizszych sasiadéw, czyli obserwacji ze zbioru uczacego znajdujacych si¢ w najmniejszej od-
legtosci od niego. Nowy obiekt przyporzadkowany zostaje do tej samej klasy, do ktérej nalezy

wigkszo$¢ z k jego najblizszych sasiadéw [3].
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Rozwazmy model klasyfikacyjny, w ktérym klasyfikacja nowego obiektu odbywa si¢
w oparciu o przynaleznos$¢ klasowa jednego najblizszego sasiada (k=1). Sasiad ten wyznaczany

jest zgodnie z zaleznoS$cia:
NN(q, P) = argmin,cpd(q, v) 2.1)

gdzie P = {p1,pa,...,pn} jest zbiorem obiektéw uczacych w przestrzeni metrycznej M,
q oznacza nowy obiekt, ktérego najblizszy sasiad jest poszukiwany, za$ d oznacza odlegto$¢ no-

wego obiektu od rozwazanego sasiada wyznaczona zgodnie z przyjeta metryka odlegtosci [4].

Uogodlniajac powyzszy zapis na przypadek, w ktérym rozwazana jest liczba sasiadéw wigk-

sza niz jeden (k > 2) mozemy zapisaé:

kNN(q, P k)= A (2.2)
A=k, ACP (2.3)
Vee Ajye P— A d(q,z) <d(q,y) (2.4)

gdzie k oznacza liczbe sasiadéw, za§ x 1 y oznaczaja obserwacje nalezace do zbioru ucza-

cego [4].

Wyniki klasyfikacji prowadzonej przy uzyciu modelu KNN zalezne sa od wybranej miary
odlegtosci oraz warto$ci parametru k£ oznaczajacego liczb¢ rozwazanych najblizszych sasia-
déw — nieprawidtowy dobor wartosci tych hiperparametrow moze doprowadzi¢ do uzyskania
niesatysfakcjonujacych rezultatow. Do wad metody mozna zaliczy¢ rowniez fakt, ze podczas
klasyfikacji nowego obiektu konieczne jest wyznaczenie jego odlegtosci od wszystkich obiek-
téw nalezacych do zbioru uczacego, co sprawia, ze ztozonos$¢ czasowa algorytmu jest liniowa

i wynosi O(n), gdzie n to liczba obiektéw w zbiorze uczacym [3], [5].

2.1.1.2. Klasyfikator RNN

Klasyfikator RNN (ang. radius nearest neighbours), podobnie jak klasyfikator KNN, przy-
porzadkowuje obiekty do klasy w oparciu o przynalezno$¢ klasowa obiektow ze zbioru ucza-
cego bedacych jego najblizszymi sasiadami. Jednakze w przypadku modelu RNN liczba rozwa-
zanych najblizszych sasiadéw nie jest stata i wyznaczana jest w oparciu o zdefiniowany obszar
poszukiwan — promien sferycznego obszaru poszukiwan R jest hiperparametrem dobieranym
empirycznie na podstawie analizowanych danych. Takie podejscie prowadzi do uwzgledniania
wigkszej liczby sasiadow w przypadku obszaréw przestrzeni cech, w ktérych nagromadzenie
obiektow uczacych jest duze oraz mniejszej liczby sasiadow w sytuacji, gdy liczba obiektow

uczacych zawartych w danym obszarze jest niewielka [4].

Analizowany zbidr najblizszych sasiadow w metodzie RNN moze zostaé zapisany jako:

RNN(q,P,R) = {p € P,d(q,p) < R} (2.5)
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gdzie P = {pi1,pa,...,pn} jest zbiorem obiektéw uczacych w przestrzeni metrycznej M,
q oznacza nowy obiekt, ktérego najblizszy sasiad jest poszukiwany, d oznacza odlegto$¢ no-
wego obiektu od rozwazanego sasiada wyznaczona zgodnie z przyjeta metryka odleglosci, zas

R oznacza promieri obszaru poszukiwan [4].

2.1.2. Modele liniowe

Modele liniowe to grupa modeli, ktéra dokonuje klasyfikacji w oparciu o wartos$¢ funkcji be-
dacej liniowa kombinacja cech opisujacych obiekt. Ich gtéwna zaleta jest szybkos¢ i wydajnosé
oraz mniejsza zlozono$¢ obliczeniowa niz w przypadku modeli nieliniowych, dokonujacych

transformacji przestrzeni cech do przestrzeni o0 wyzszym wymiarze [6].

2.1.2.1. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna (ang. logistic regression, LR) jest modelem zwracajacym prawdopo-
dobienstwo przynaleznosci obiektu do jednej z dwdch klas, z reguty do klasy pozytywnej ozna-
czajace] wystapienie badanego zjawiska, np. wystapienia choroby w przypadku analizy danych

medycznych. Prawdopodobienistwo obliczane jest zgodnie z zaleznosScia:

1
1+ exp(—zif — bo)

Py = 1) = (2.6)
gdzie y; oznacza klase, do ktorej przynalezy analizowany obiekt, x; oznacza wektor cech opisu-
jacych obiekt, 5 oznacza wektor wag odpowiadajacych poszczegdlnym cechom, za$ 3, oznacza

wyraz wolny [7].

2.1.2.2. Klasyfikatory SGD

Metoda gradientu prostego stuzy do znalezienia wektora parametryzujacego przestrzen
funkcji liniowych wykorzystywanych do opisu procesu decyzyjnego w modelach liniowych.
Poszukiwania tego wektora odbywaja si¢ na podstawie gradientu funkcji kosztu, czyli wektora,
ktorego kierunek pokrywa si¢ z kierunkiem najszybszych zmian funkcji, zas jego zwrot pozwala
okresli¢, w ktdra strong nastgpuje wzrost funkcji [8]. Algorytm zejScia gradientowego w sposéb
iteracyjny wyznacza kolejne punkty zlokalizowane na funkcji kosztu do momentu znalezienia

minimum lokalnego funkcji. Proces ten mozna zapisa¢ jako:
0=0—-nVJ0) (2.7)

gdzie ) oznacza parametr kontrolujacy wielko$¢ kroku, 6 oznacza wektor parametréw modelu,

za$ J(0) oznacza funkcje kosztu [8].

Modele oznaczone w bibliotece scikit-learn jako SGD tworza grupe modeli liniowych opty-
malizowanych z uzyciem algorytmu stochastycznego zejScia gradientowego (ang. stochastic
gradient descent). Jest to metoda zblizona do metody gradientu prostego — obie metody rdz-

nig si¢ sposobem wyliczania gradientu: w metodzie gradientu prostego gradient wyliczany jest
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w oparciu o caly zbiér danych, natomiast w metodzie SGD gradient jest estymowany i aktu-
alizowany na podstawie jednego, losowo wybranego obiektu ze zbioru danych, dzigki czemu
koszty czasowe 1 obliczeniowe tej metody sa mniejsze [9]. Aktualizacje parametréw modelu

w metodzie SGD mozna zapisac jako:
0 =6—nVJ(0;zy) (2.8)

gdzie x; oznacza i-ty obiekt ze zbioru uczacego, zas y; oznacza jego etykiete okreslajaca przy-

naleznos¢ do klasy [8].

2.1.3. Modele wykorzystujace wnioskowanie bayesowskie

Modele wykorzystujace wnioskowanie bayesowskie prezentuja podejsScie alternatywne do
modeli wykorzystujacych algorytm estymacji najwigkszej wiarygodnos$ci — modele bazujace na
estymacji najwigkszej wiarygodnosci wykorzystuja estymatory punktowe poszukiwanego para-
metru 6, podczas gdy w podejsciu bayesowskim model dokonuje predykcji z uzyciem petnego

rozktadu wzglgdem parametru 6 [2].

2.1.3.1. Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear discriminant analysis, LDA) jest metoda stu-
zaca gtdwnie do rozwiazywania problemu klasyfikacji binarnej, jednakze moze zosta¢ uogol-
niona na przypadek wieloklasowy. Zalozeniem analizy LDA jest separowalno$¢ liniowa klas
obiektow — celem analizy jest wyznaczenie hiperplaszczyzn oddzielajacych obiekty nalezace
do poszczegolnych klas w przestrzeni cech [10].

W przypadku klasyfikacji binarnej wyznaczana jest jedna hiperplaszczyzna, na ktéra rzuto-
wane sg klasyfikowane obiekty. Hiperptaszczyzna ta jest wyznaczana w taki spos6b, by zmaksy-
malizowac odlegto$¢ pomigdzy Srodkami cigzkosci obu klas przy réwnoczesnej minimalizacji
zmiennoS$ci wewnatrzklasowej [10].

Predykcje zwracane przez model klasyfikacyjny wykorzystujacy analiz¢ LDA moga zostaé

wyznaczone zgodnie z rOwnaniem:

Plely=k)Ply=k)  Plzly=k)P(y = k)
P(x) duPlely=1)-Ply=1)

Ply = klz) = (2.9)
gdzie k oznacza numer klasy, x oznacza wektor cech opisujacych obiekt, y oznacza klaseg,
do ktérej przynalezy obiekt, zas P(z|y) modelowane jest jako wielowymiarowy rozktad

Gaussa, co mozna zapisa¢ za pomoca zaleznosci:

-1

» |5exp(—%(x — )" (@ — ) (2.10)

K

1

Plxly=k) = y
(zly = k) 2n)?

gdzie d oznacza liczbg cech opisujacych obiekt, za§ p; oznacza Srodek cigzkoSci k-tej
klasy [11].
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Prawdopodobienistwo opisane roéwnaniem 2.9 poddawane jest operacji logarytmowania
w celu uproszczenia obliczen. Poniewaz w przypadku analizy LDA przyjmowane jest zato-

zenie, ze macierze kowariancji kazdej z klas sa takie same, mozemy zapisac:

-1

logP(y = k|x) = —%(x — ) Z(x — px) + logP(y = k) + const (2.11)

gdzie (z—puz)' 37" (¢ — ) 0znacza odlegtosé Mahalanobisa pomiedzy obiektem  a $rodkiem
cigzkosci k-tej klasy py [11].
W wyniku przeprowadzonej analizy obiekt przyporzadkowany zostaje do klasy, dla ktorej

uzyskany logarytm prawdopodobiefistwa a posteriori jest najwigkszy.

2.1.3.2. Kwadratowa analiza dyskryminacyjna

Kwadratowa analiza dyskryminacyjne (ang. quadratic distriminan analysis, QDA) r6zni si¢
od analizy LDA ksztaltem wyznaczanej plaszczyzny decyzyjnej — w przypadku QDA jest ona
uogdlnieniem funkcji kwadratowej. Proces wyznaczania predykcji przez model QDA jest ana-
logiczny do opisanego powyzej procesu wyznaczania predykcji przez model LDA. Poniewaz
jednak nie mozna przyjaé zalozenia o réwnos$ci macierzy kowariancji poszczeg6lnych klas,

roéwnanie 2.12 przyjmuje postac [11], [12]:

-1

1 1
logP(y = k|r) = —5109’ Z | — 5(33 — )’ Z(l’ — ) +logP(y = k) + const  (2.12)
% k

2.1.4. Modele drzewiaste

Modele drzewiaste zaliczane sa do grupy algorytméw nieparametrycznych. Ich dziatanie
polega na poszukiwaniu kryteriéw decyzyjnych, ktére umozliwiag wydzielenie grup obiektow
w oparciu o przyjmowane przez nie wartoSci cech. Kryteria decyzyjne wyznaczane sa poprzez
podzial przestrzeni cech na obszary odpowiadajace poszczegdlnym klasom. Duza zaleta modeli
drzewiastych jest tatwo$¢ interpretacji wynikajaca z jawnosci przyjetych przez model kryteriow

decyzyjnych [13].

2.1.4.1. Las losowy

Las losowy (ang. random forest, RF) zaliczany jest do komitetéw klasyfikatoréw i two-
rzony jest poprzez agregacje wielu drzew klasyfikacyjnych. Ostateczna decyzja dotyczaca przy-
porzadkowania obiektu do klasy podejmowana jest na drodze glosowania wigkszoSciowego:
kazde z drzew wchodzacych w sktad lasu losowego przewiduje przynaleznos¢ klasowa obiektu,
nastgpnie za$ wybierana jest ta klasa, ktéra zwracana byla najczesciej [14]. W celu zminima-
lizowania korelacji pomigedzy drzewami tworzacymi las losowy wprowadzany jest element lo-
sowosci — kazde z drzew uczone jest na losowo wybrany podzbiorze obiektéw nalezacych do
zbioru uczacego. Obiekty losowane sa ze zwracaniem, co oznacza, ze dany obiekt moze zostac

wykorzystany do treningu wielu drzew klasyfikacyjnych, ale tez moze nie postuzy¢ do treningu
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zadnego z nich. Ponadto kazde z drzew uczone jest z uzyciem losowo wybranego podzbioru
cech opisujacych obiekty. Takie postgpowanie prowadzi do zmniejszenia obcigzenia wyniko-

wego modelu [15].

Podziaty dokonywane w poszczegdlnych weztach decyzyjnych drzewa klasyfikacyjnego
wchodzacego w sklad lasu losowego oparte sa zazwyczaj o wspétczynnik Giniego. Wspdt-
czynnik ten stluzy do znalezienia najlepszego kryterium podziatu dla danego wezta: moze on
przyjmowac wartosci z przedziatu [0, 1], gdzie wartoS¢ 0 oznacza, ze wszystkie obiekty zostaly
przyporzadkowane do tej samej klasy. Wspoétczynnik Giniego dla zbioru S wyznaczany jest

zgodnie z zaleznoScia:
m

Gini(S)=1-Y P’ (2.13)

i
=1

gdzie P; oznacza prawdopodobieristwo przynaleznosci losowego obiektu ze zbioru S do pod-

zbioru (klasy) C}, za§ m oznacza liczbg podzbioréw (klas) wydzielonych w zbiorze S [16].

Alternatywnym podejSciem do wyznaczenia optymalnego podzialu w wezle jest zastoso-
wanie jako kryteridow podziatlu entropii 1 zysku informacyjnego. W pierwszym kroku nalezy
wyznaczy¢ wartoSC entropii H dla predykcji zwracanych przez model (rdwnanie 2.14), nastgp-
nie entropi¢ podziatu zbioru ze wzglgdu na rozwazang cechg opisujaca obiekty (rownanie 2.15),
a w ostatnim kroku zysk informacyjny bedacy réznica tych dwéch wartosci (réwnanie 2.17).
Maksymalizacja zysku informacyjnego prowadzi do uzyskania najlepszego podziatu [17].

p
H = - P(x;)loga(P(z;)) (2.14)

i=1

gdzie x; oznacza rozwazang cecheg, p oznacza liczbg cech opisujacych obiekt.

5]
E = 2.15
ZZJ s @15

p
Hj ==Y P(xi]S))loga(P(x]S)) (2.16)
i=1
gdzie S; oznacza podzbiér wydzielony ze zbioru S.

Gain=H — FE (2.17)

2.1.4.2. Klasyfikator Extra Trees

Model dostgpny w bibliotece scikit-learn pod nazwa Extra Trees jest modelem zblizonym do
lasu losowego, jednak posiadajacym dodatkowy element losowosci. W przeciwienstwie do lasu
losowego, w modelu Extra Trees podziat danych w poszczegdlnych weztach decyzyjnych nie
jest dokonywany w oparciu o wspétczynnik Giniego lub zysk informacyjny, lecz prowadzony
jest w sposéb losowy. Takie postgpowanie pozwala na zmniejszenie wariancji klasyfikatora przy

niewielkim wzro$cie jego obciazenia [18], [19].
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2.1.4.3. Klasyfikator AdaBoost

Metoda AdaBoost jest metoda wzmacniania (ang. boosting) modelu klasyfikacyjnego,
zwigkszajaca jego skutecznos$¢ klasyfikacji. Polega na iteracyjnej zmianie wag przypisywanych
poszczegblnym obiektom ze zbioru uczacego podczas kolejnych etapéw uczenia. Poczatkowo
drzewo klasyfikacyjne uczone jest na zbiorze uczacym, w ktérym kazdy obiekt ma przypisang
taka sama wage wynoszaca w = % gdzie N oznacza liczbe obiektow w zbiorze. W kolej-
nych krokach wagi te ulegaja modyfikacji — wagi obiektow, ktére zostaty nieprawidlowo za-
klasyfikowane ulegaja zwigkszeniu, zas wagi obiektéw zaklasyfikowanych prawidlowo ulegaja
zmniejszeniu. W ten sposéb w kazdym kolejnym kroku ros$nie znaczenie obiektéw trudnych
do zaklasyfikowania. Uzyskany w ten sposéb zbior drzew klasyfikacyjnych zmuszony jest wigc
do skupienia si¢ na przypadkach trudnych, dzigki czemu jego zdolnoSci generalizacyjne oraz

doktadnos¢ klasyfikacji ulegaja poprawie [11], [20].

2.1.4.4. Klasyfikator LGB

Model klasyfikacyjny znany jako LightGBM (w dalszej czgsci pracy oznaczany jako LGB)
uczony jest z uzyciem technik majacych na celu zredukowanie ztozonosci obliczeniowej algo-
rytméw drzewiastych zwiazanej z duzg liczebnoscia zbioréw uczacych oraz duza liczba opisu-

jacych je cech [21].

Problemy zwigzane z liczebnoScia zbioréw rozwiazywane sa z uzyciem techniki GOSS
(ang. Gradient-based One-Side Sampling) opartej o analiz¢ gradientu oraz jego zwiazku z zy-
skiem informacyjnym. Autorzy tej metody wykazali, ze obiekty, z ktérymi zwiazane sa wigksze
wartoSci bezwzgledne gradientu maja wigkszy udzial w zysku informacyjnym. Usunigcie ze
zbioru danych losowych obiektéw cechujacych si¢ niewielkimi warto$ciami gradientu spowo-
duje wigc zmniejszenie ponoszonych kosztéw obliczeniowych przy réwnoczesnym zachowaniu

mozliwie duzego zysku informacyjnego [21].

Problemy wynikajace z duzej wymiarowoSci danych sa natomiast rozwigzywane z uzyciem
techniki EFB (ang. Exclusive Feature Bundling). Technika ta wykorzystuje fakt, ze w przy-
padku danych jako$ciowych o duzej wymiarowosSci przestrzen cech jest z reguty przestrzenia
rzadka, co oznacza, ze stosunkowo rzadko wystepuje sytuacja, w ktérej wiele cech przyjmuje
réwnoczesnie warto$ci niezerowe. Bazujac na tym zatozeniu mozliwe jest przeprowadzenie re-
dukcji wymiarowosci poprzez agregacje cech wykluczajacych sig w taki sposéb, by ich wartosci

przedstawi¢ za pomoca jednej nowej zmiennej [21].

2.1.5. Modele jadrowe

Modele jadrowe wykorzystuja tzw. funkcj¢ jadra dokonujaca transformacji przestrzeni cech.
Celem zastosowania tej funkcji jest uzyskanie nowej przestrzeni cech o wyzszym wymiarze,
w ktdérej mozliwe jest takie zrzutowanie obiektow nalezacych do réznych klas, by byty one

liniowo separowalne [22].

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



44 2.1. Modele klasyfikacyjne

Rys. 2.2. Hiperptaszczyzna i margines decyzyjny w modelu maszyny wekto-
réw no$nych dla obiektéw opisanych dwiema cechami i nalezacych do dwéch
klas. Zrédto: [23].

Przyktadem modelu jadrowego, ktéry zostat uzyty w niniejszej pracy, jest maszyna wekto-
réw nosnych (ang. support vector machine, SVM). Model SVM poszukuje optymalnej hiper-
ptaszczyzny decyzyjnej oddzielajacej od siebie obiekty nalezace do réznych klas z zachowa-
niem maksymalnego marginesu. W przypadku klasyfikacji binarnej rozwiazuje on nastgpujacy

problem optymalizacyjny:

min ww+C’Z§Z (2.18)

w,b,¢

przy warunkach
yi(wo(z;) + wo > 1— ¢

G>0i=1,....n

gdzie wy jest przesunigciem (ang. bias) hiperplaszczyzny rozdzielajacej, w oznacza wektor wag
modelu, C' jest parametrem kontrolujacym site¢ regularyzacji i potozenie hiperptaszczyzn mar-
ginesowych, zas (; okresla odlegto$¢ rozwazanego obiektu od hiperptaszczyzny marginesowe;j
wyznaczajacej jego rzeczywista klase [22], [24], [25]. Maksymalizacja szeroko$ci marginesu

(rys 2.2) odbywa si¢ poprzez minimalizacje wyrazenia ||w||? = w’w.

Zadaniem dualnym (ang. dual problem) do przedstawionego powyzej jest minimalizacja

wyrazenia:

min %aTQoz —ela (2.19)
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przy warunkach

yl'a=0
OgaiSC,i:L...,n

gdzie «; oznacza mnozniki Lagrange’a, () jest macierza nieujemnie okreslona, ktérej ele-
menty dane sa wzorem Q;; = v;, y; (K (2;, ), gdzie (K(z;,x;) = ¢(z:)" ¢(x;) jest funkcja
jadra [22], [24].

Rozwiazanie problemu optymalizacyjnego prowadzi do uzyskania funkcji decyzyjnej dla

danego obiektu x wyrazonej w postaci:

> yioiK (w;,7) + b. (2.20)
€SV
wo=1—wlzgy (2.21)

gdzie SV oznacza zbiér wektor6w noSnych Xgy, czyli obserwacji lezacych najblizej hiper-

ptaszczyzny rozdzielajacej [22], [24].

2.1.6. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe to rodzaj modeli, ktérych budowa i dziatanie inspirowane sa biologicz-
nymi sieciami neuronowymi wystepujacymi w uktadzie nerwowym. Najprostszym przyktadem

wielowarstwowej sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwowy.

Perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron, MLP) jest rodzajem jednokierun-
kowej sieci neuronowej ztozonej z co najmniej trzech warstw: warstwy wejsciowej, co najmniej
jednej warstwy ukrytej oraz warstwy wyjsciowej. Kazda warstwa potaczona jest z warstwa po-
przednia, a kierunek przeptywu danych jest zawsze taki sam: od warstwy wejsciowej, poprzez
kolejne warstwy ukryte, do warstwy wyjsciowej. Ponadto sie¢ MLP jest siecig ggsta, co ozna-
cza, ze kazdy neuron w danej warstwie polaczony jest z kazdym neuronem warstwy poprzedniej
(rys. 2.3) [26].

Rys. 2.3. Schemat perceptronu wielowarstwowego z jedna warstwa ukryta.
Zrédto: [23].
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Proces uczenia sieci MLP odbywa si¢ z uzyciem algorytmu propagacji wstecznej mini-
malizujacego popelniany blad predykcji z uzyciem metody najwigkszego spadku. Algorytm

propagacji wstecznej mozna podzieli¢ na dwa etapy:

1. propagacje w przdd (ang. forward propagation), podczas ktérej generowana jest wartos¢

na wyjsciu sieci w oparciu o dane wejsciowe i wagi poszczeg6lnych neuronéw:

Yt = ¢(vh(n)) (2.22)

gdzie yj- jest sygnatem na wyjsciu j-tego neuronu w [-tej warstwie i w n-tej epoce, ¢ jest

funkcja aktywacji, zas vé jest zdefiniowane jako:

vl = Zwﬂyz (2.23)

gdzie wéi (n) oznacza jest wektorem wag pomigdzy j-tym neuronem [-tej warstwy a i-tym

neuronem w warstwie [ — 1, za§ m oznacza liczbe neuronéw w warstwie [ — 1,

2. propagacje¢ wsteczng (ang. backward propagation), podczas ktérej sygnat zawierajacy
informacj¢ o popetnianym bledzie jest przesytany od warstwy wyjSciowej w kierunku

warstwy wyjSciowej w celu aktualizacji wag neuronéw zgodnie ze wzorem:
whi(n + 1) = wh;(n) + nAwk(n) (2.24)

Awéi(n) :5§( ) -y (n) (2.25)

gdzie 7 jest wspotczynnikiem uczenia okreslajacym wielkos$¢ kroku wykonywanego pod-

czas zmian wartosci wag, 5;(71) jest gradientem zdefiniowanym jako:

dij(n) —o)¢'(vi(n)) dla warstwy wyjsciowe;j
5 (n) = (d;(n) = 0§)d/ (v;(n)) y wyjsciowej 2.26)
¢'(vh(n)) 320, 67 wit (n)  dla warstwy ukrytej

l]

gdzie p jest liczba neuronéw w warstwie [ + 1, zas§ wyrazenie d;(n) — oé- okresla wartos¢é

btedu popetnianego przez perceptron przy aktualnych wartosciach wag.

Po przeprowadzeniu propagacji wstecznej bigdu ponownie wykonywana jest propagacja
w przéd, w celu wyznaczenia nowego btedu predykcji popetnianego przez sie¢. Algorytm wy-
konywany jest iteracyjnie przez okreslona liczbe epok lub do momentu osiagnigcia dopuszczal-
nego bledu predykcji [26].

Poprzez wprowadzenie nieliniowych funkcji aktywacji w warstwach ukrytych oraz war-
stwie wyjSciowej mozliwe jest klasyfikowanie obiektéw nalezacych do klas, ktére nie sa liniowo

separowalne. [27] Do najczgsciej stosowanych funkcji aktywacji zaliczaja si¢ [26], [28]:

— funkcja logistyczna:
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— funkcja sigmoidalna:
1—e Y (n)

¢(Uj(n)) = 1+ o—vi(n) 2.27)
— poprawiona funkcja liniowa (ang. rectified linear unit, ReLLU):
d(vj(n)) = min(1l, maz(0,v;(n))) (2.28)
— tangens hiperboliczny:
efvj(n) — efvj(n)
¢(v;(n)) = tanh(2v;(n)) = (2.29)

e—vi(n) 4 e—vi(n)

2.2. Algorytmy optymalizacyjne

Na dobér odpowiedniego modelu umozliwiajacego rozwiazanie rozwazanego problemu kla-
syfikacyjnego sklada si¢ nie tylko wybdér odpowiedniego algorytmu, ale rowniez okreslenie
jego architektury poprzez dobdr najlepszego zestawu wartos$ci hiperparametréw. Dobér tych
wartosci, nazywany optymalizacja hiperparametréw, jest procesem ztozonym i czasochtonnym
- rgczne ustalenie wartosci hiperparametréw jest nieefektywne i ograniczone poprzez liczne
czynniki, takie jak liczba hiperparametréw, zachodzace pomigdzy nimi nieliniowe inteakcje
oraz konieczno$¢ ewaluacji modelu po kazdej zmianie wartosci hiperparametréw. Problem ten
rozwigzywany jest poprzez uzycie odpowiednich algorytméw optymalizacyjnych, ktére w spo-
sOb zautomatyzowany przeszukuja przestrzen hiperparametréw w poszukiwaniu zestawu war-
tosci prowadzacego do osiagnigcia mozliwie matego btedu predykceji [29]. W niniejszej rozpra-
wie zastosowane zostaly dwa rodzaje optymalizacji hiperparametrow modelu: optymalizacja

bayesowska oraz optymalizacja ewolucyjna.

2.2.1. Optymalizacja bayesowska

Optymalizacja bayesowska to rodzaj optymalizacji majacy na celu znalezienie ekstremum
funkcji celu (maksimum lub minimum, w zaleznosci od zastosowanej funkcji) w jak najmniej-
szej liczbie wykonanych iteracji. Swoja nazwe zawdzigcza zastosowaniu wnioskowania bay-
esowskiego do wyznaczania kolejnych zestawOw wartoSci hiperparametréow z,,, dla ktérych
wyznaczana jest wartoS$¢ funkcji celu. Stosujac te strategi¢ optymalizacji zaktada sig¢, ze moz-
liwe jest przyjecie zalozen dotyczacych niektorych wiasnosci funkcji celu, np. jej gladkosci czy
tez wystgpowania punktéw zmiany (ang. changepoint) i ich lokalizacji. Na podstawie tych zato-
zen okreslane jest prawdopodobienstwo a priori dotyczace przestrzeni funkcji celu uzyskanych
dla rozwazanego x,,:. Nastepnie w Kolejnych iteracjach algorytmu optymalizacyjnego prawdo-
podobieristwo to jest aktualizowane w oparciu o funkcj¢ wiarygodnosci P(Ds.,|f) wyznaczang
na podstawie dodawanych kolejnych obserwacji Dy.,, = {z;, f(x;) }|/-; W celu uzyskania praw-
dopodobienstwa a posteriori (rownanie 2.30) lepiej przyblizajacego rzeczywista funkcje celu
[30].
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P(f‘(Dltn) X P(Dlzn’f>P(f) (2-30)

Optymalizacja bayesowska wykorzystuje dwa rodzaje przeszukiwania przestrzeni hiperpa-

rametrow:

— eksploracje (ang. exploration) - przeszukiwanie obszaréw znacznie oddalonych od do-

tychczas przeanalizowanych,

— eksploatacje (ang. exploitation) - przeszukiwanie obszaréw znajdujacych si¢ w poblizu

tych, dla ktérych uzyskano najbardziej satysfakcjonujace rezultaty.

Réwnowage pomiedzy udziatem tych strategii w procesie poszukiwania optymalnego zestawu
wartoSci hiperparametrow zapewnia funkcja akwizycji (ang. aquisition function), ktéra moze
zosta¢ zdefiniowana za pomoca oczekiwanego spadku popetnianego btedu (ang. expected im-
provement, roOwnanie 2.31) lub prawdopodobienstwa spadku popetnianego bigdu (ang. proba-

bility of improvement, rbwnanie 2.32) [31].

*

Y

El[z|D] ;:/ (y" —y)plylz, D) dy (2.31)

—00

*

Yy

P(y < y*|z, D) ;:/ p(ylz, D) dy (2.32)

—0
gdzie D oznacza zbiér obserwacji o liczebnosci NV, x jest zestawem wartosci hiperparametrow
modelu, za$ y jest funkcja celu [31].

W celu obliczenia wartosci funkcji akwizycji konieczne jest zamodelowanie skladnika
p(y|z, D) — zazwyczaj jest to czynione przy uzyciu proceséw gaussowskich, laséw losowych
badz jadrowych estymatoréw gestosci, do ktérych zaliczane sa estymatory Parzena (ang. tree-
structured Parzen estimator, TPE) wykorzystywane w niniejszej rozprawie [31].

Aby zamodelowac sktadnik p(y|z, D) przy uzyciu TPE przyjmowane jest nastgpujace zato-

zenie:
p(x|DW)  gdy  (y <y7)
p(zly, D) := (2.33)
p(a| DY) gdy (y>y)
gdzie D = {(z,,,y,)}\, oznacza podzbidr obserwacji w zbiorze D prowadzacych do uzy-

skania mniejszego biedu, DY) = {(xy, yn )} i,

prowadzacych do uzyskania wigkszego btedu, N oznacza wielkos¢ zbioru D, v € (0, 1]

oznacza podzbiér obserwacji w zbiorze D

oznacza kwantyl wyznaczony dla zbioru D) podczas kazdej iteracji, zas 3y” oznacza wartos¢
funkcji celu wyznaczong dla kwantyla ~ zbioru D [31], [32].
Funkcje gestosci prawdopodobienstwa dla zbioréw D® i D wystepujace w réwnaniu

2.33 sa wyznaczane zgodnie z zaleznoSciami:
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@
p(x|DY) = whpo(w) + > wak(z, z,[b") (2.34)
n=1
N
p(x| D9 = wipy(x) + Z wyk(z, 2, |[b9) (2.35)
n=N®O41

gdzie w, € [0,1],n = 1,2, ..., N oznaczaja wage kazdej bazy w estymatorze KDE, b € R,
oznacza szeroko$¢ funkcji jadra wyznaczona na podstawie zbioru D), b9 € R, oznacza
szeroko$¢ funkcji jadra wyznaczona na podstawie zbioru D{g), k oznacza funkcje jadra, za$ p
oznacza prawdopodobienstwo a priori odzwierciedlajace niewiedze badacza (non-informative
prior) [31].

Zgodnie z zatozeniem przedstawionym w rownaniu 2.33, funkcja akwizycji przyjmuje na-
stepujaca postaé:

rand p(l"D(Z))

Ply<y'|lz,D) ~ r(z|D):= (21 D) (2.36)

rand

gdzie ~ oznacza izomorfizm porzadkowy [31].
Przebieg wyznaczania warto$ci estymatora TPE zaimplementowany w pakiecie Optuna [33]

mozna opisac¢ za pomoca nastgpujacego algorytmu [31]:
1. utworzenie zbioru pustego obserwacji DD
2. wybranie losowego zestawu wartoSci hiperparamtréw x,
3. ewaluacja funkcji celu y,, :== f(z,) + €n,
4. dodanie pary {(x,,y,)} do zbioru D,

5. Ni-krotne powtorzenie krokow 2-4, gdzie N;,;; jest parametrem definiowanym przez
uzytkownika, oznaczajacym poczatkowa liczbg generowanych zestawdw wartosSci hiper-

parametrow,
6. wyznaczenie kwantyla vy na podstawie zbioru D,

7. podziat zbioru D na podzbiory D® i DU zawierajace odpowiednio obserwacje prowa-

dzace do uzyskania mniejszego i wigkszego bledu,
8. wyznaczenie wag bazy estymatora KDE,
9. wyznaczenie szerokosci funkcji jadra b® i b9 na podstawie zbioréw DW i D),
10. wyznaczenie p(z|DD) i p(z|D9)) zgodnie z réwnaniami 2.34-2.35,

11. utworzenie zbioru S poprzez wybér N, obserwacji na podstawie funkcji gestosci praw-

dopodobienstwa p(z|D"), ktére postuza do optymalizacji funkcji akwizycji,
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p(z[DY)

12. wybor obserwacji z 1 pozwalajacej uzyskac najwigkszy wartos¢ (e D@

sposréd ob-

serwacji zawartych w zbiorze S,
13. ewaluacja funkcji celu yy.1 := f(zny1) + €nits
14. dodatnie pary {(xy1,yn+1)} do zbioru D,

15. K-krotne powtdrzenie krokow 6-14, gdzie K oznacza zdefiniowana przez uzytkownika

liczbg prob.

2.2.2. Optymalizacja ewolucyjna

Optymalizacja ewolucyjna, nalezaca do grupy heurystycznych metod stochastycznej opty-
malizacji modeli, bazuje na mechanizmach obserwowanych w systemach biologicznych — ewo-
lucji gatunkéw oraz ich adaptacji do zmiennych §rodowiskowych. Inspiracja mechanizmami
biologicznymi znajduje odzwierciedlenie w stosowanej nomenklaturze dotyczacej algorytméw
ewolucyjnych, takiej jak populacja, mutacja czy krzyzowanie. Przebieg poszukiwania optymal-

nego zestawu hiperparametréw modelu mozna opisa¢ za pomoca nastgpujacego algorytmu [34]:

1. Wygenerowanie populacji poczatkowej (zbioru modeli wykorzystywanych do rozwiaza-

nia rozwazanego problemu klasyfikacyjnego) o losowych wartosciach hiperparametréw.

2. Wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania (funkcji celu) dla kazdego z osobnikéw
(modeli).

3. Wybor osobnikéw, ktére postuza do reprodukeji (utworzenia nowych modeli) na drodze

krzyzowania lub mutacji.

4. Wygenerowanie nowych osobnikéw tworzacych populacje potomna o takiej samej liczeb-

nosci, jak populacja poczatkowa.

5. Powtdrzenie krokéw 2-4 do momentu znalezienia ekstremum funkcji przystosowania lub
warunku przerwania okreslanego zazwyczaj poprzez dopuszczalny czas trwania procedu

optymalizacji lub maksymalna liczbg iteracji.

Liczebnos¢ populacji, prawdopodobienistwo zajScia mutacji i krzyzowania oraz mozliwos$¢ po-
zostawienia w populacji osobnikéw, dla ktérych w dnej popualacji osiagnigto najlepsze wartosci
funkcji przystosowania sa parametrami okreslanymi podczas implementacji algorytmu [35].

Ewolucyjne algorytmy optymalizacyjne znajduja zastosowanie przede wszystkim w sytu-
acji, gdy rozwazany jest problem opisany za pomoca wigcej niz jednej funkcji celu. Otrzymy-
wane jest wowczas tzw. rozwigzanie Pareto-optymalne, czyli takie, w ktérym dalsza poprawa
wartoSci jednej z funkcji celu powoduje pogorszenie wartosci co najmniej jednej z pozostatych
funkcji celu [36].

Chociaz zastosowanie optymalizacji ewolucyjnej umozliwia bardziej wyczerpujace prze-

szukanie przestrzeni cech niz uzycie algorytméw deterministycznych, nalezy wzia¢ pod uwage,
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ze czgsto wigze si¢ to z nadmiernymi kosztami czasowymi 1 obliczeniowymi. W przypadku pro-
bleméw zwiazanych z danymi o duzej wymiarowosSci problematyczne staja si¢ rowniez kwestie
zwiazane z niestabilnoS$cia algorytméw ewolucyjnych, mozliwoscia przypadkowego wzmoc-
nienia szumu informacyjnego oraz zaobserwowaniem fatszywych korelacji pomigdzy analizo-

wanymi zmiennymi [37].

2.3. Metody redukcji wymiarowosci

Analiza sygnalu mowy wiaze si¢ z problemem znanym jako przekleristwo wymiarowosci
— sygnal rejestrowany jest z czgstotliwoScig probkowania rzgdu kilku lub kilkudziesigciu kilo-
hercéw, co oznacza, ze kazde nagranie sktada si¢ z dziesiatek tysigcy probek. Réwnoczesnie
medyczne korpusy mowy skladaja si¢ czgsto z bardzo niewielkiej liczby sygnatow, zawiera-
jac jedynie po kilkadziesiat lub kilkaset nagran odpowiadajacych poszczeg6élnym schorzeniom.
Tak duza dysproporcja pomigedzy liczebnoScia zbioru danych oraz liczbg parametréw opisuja-
cych pojedynczy sygnat stanowi duze utrudnienie w budowie wiarygodnego modelu klasyfika-
cyjnego. Proces ekstrakcji cech, polegajacy zwykle na wyznaczeniu z sygnalu mowy parame-
tréw czasowych, czgstotliwo$ciowych lub czasowo-czgstotliwosciowych zmniejsza skalg tego
problemu, jednak nie redukuje go catkowicie — pojedyncze nagrania nadal opisywane jest przez
bardzo duza liczbe cech [38].

Techniki
redukcji
wymiarowosci

!

!

Selekcja Transformacja
cech cech
{ | | |
Metody Metody Metody Metody
filtracyjne wbudowane liniowe nieliniowe
Metody
opakowane

Rys. 2.4. Podziat algorytméw redukcji wymiarowosci.

Metody stuzace do zmniejszenia liczby cech opisujacych pojedynczy obiekt nazywane

sa technikami redukcji wymiarowosci. Ich zastosowanie ma na celu doprowadzenie do sytuacji,
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w ktdrej obiekt opisywany jest przez stosunkowo niewielka liczbg cech przy rownoczesnym za-
chowaniu jak najwigkszej czgsci informacji zawartej w oryginalnym wektorze cech. Skutkiem
uczenia modeli klasyfikacyjnych na zredukowanej macierzy cech jest usunigcie z modelu cech
redundantnych oraz szumu, zmniejszenie ztozonoSci obliczeniowej algorytméw, wyznaczenie
przez nie granic decyzyjnych lepiej oddajacych rzeczywiste roznice pomigdzy analizowanymi
klasami obiektéw, a tym samym wzrost doktadnosci klasyfikacji [39].

Techniki redukcji wymiarowosci mozna podzieli¢ na dwie grupy (rys. 2.4):
— algorytmy selekcji cech,
— algorytmy transformacji cech.

Pierwsza grupa algorytméw ma za zadanie wybraé najbardziej istotne cechy opisujace obiekt
sposréd wszystkich dostgpnych cech. Wybo6r tych cech moze przebiega¢ w sposéb rekurencyjny
lub by¢ dokonywany na drodze filtracji w oparciu o warto§ci wyznaczonych statystyk. Algo-
rytmy nalezace do drugiej grupy maja na celu transformacj¢ cech opisujacych obiekt w taki
sposéb, by przy uzyciu mozliwie matej liczby cech transformowanych opisaé jak najwigksza
cze$¢ informacji zawartej w cechach oryginalnych [40].

Liczba opracowanych algorytméw redukcji wymiarowosci jest duza i nadal ro$nie — opra-
cowywane sg zarOwno nowe techniki, jak i wprowadza si¢ modyfikacje technik juz istniejacych,
prowadzace do zwigkszenia ich skutecznos$ci. Ponizej przedstawiono techniki, ktére wykorzy-

stano w niniejszej pracy.

2.3.1. Metoda SelectKBest

Algorytm SelectKBest zaimplementowany w pakiecie scikit-learn zaliczany jest do algoryt-
mow filtracyjnej selekcji cech. Jego dziatanie polega na obliczeniu warto$ci pewnej metryki dla
kazdej z cech opisujacych obiekty zawarte w zbiorze danych, a nastgpnie wybraniu okreslone;j
liczby najlepszych cech na podstawie wartosci tej metryki. Wybor metryki uzalezniony jest od

zastosowanej funkcji oceny. Najczesciej stosowanymi funkcjami oceny sa [11]:

— ANOVA F-test — funkcja ta jest stosowana w przypadku rozwigzywania problemoéw re-

gresji 1 klasyfikacji binarnej,

— chi-kwadrat - funkcja ta jest stosowana w przypadku rozwigzywania probleméw klasyfi-

kacji,

— informacja wzajemna (ang. mutual information) - funkcja ta jest stosowana w przypadku

rozwigzywania probleméw klasyfikacji i regres;ji.

W niniejszej pracy zastosowano funkcje bazujaca na statystyce chi-kwadrat. W metodzie tej
obliczana jest metryka chi-kwadrat migdzy zmienng zalezna a iloSciowa zmienna niezalezna,
a nastepnie wybierane jest n zmiennych niezaleznych o maksymalnych wartos$ciach statystyki
chi-kwadrat. Metoda ta bazuje na zalozeniu, ze brak zalezno$ci pomigdzy zmienng zalezna i nie-

zalezng (wystepujacy dla matych wartosci statystyki chi-kwadrat) oznacza, ze dana zmienna
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niezalezna nie jest przydatna dla budowanego modelu, moze wigc zosta¢ usunigta bez znacza-

cego pogorszenia wynikow klasyfikacji [11].

2.3.2. Analiza sktadowych niezaleznych

Analiza sktadowych niezaleznych (ang. independent component analysis, ICA) jest algoryt-
mem stosowanym przede wszystkim do Slepej separacji Zrodet sygnatu, moze jednak postuzyc
do przeprowadzenia redukcji wymiarowosci. Jej zastosowanie umozliwia przeksztatcenie ory-
ginalnej przestrzeni cech w przestrzefi o nizszym wymiarze poprzez transformacj¢ zmiennych

niezaleznych (cech) opisujacych obiekt w nowe, wzajemne niezalezne zmienne [41], [42].

Zatézmy, ze obserwowany jest wektor & = [r1,29,...,7x]T. Wektor ten moze zostaé
przedstawiony w postaci iloczynu macierzy mieszajacej A oraz wektora niezaleznych Zrédet

sygnatu s = [sq, s, s1|7 opisanych rozktadem niegaussowskim [42].:
r = As (2.37)

Gltéwnym celem analizy ICA jest znalezienie macierzy separujacej W, ktéra umozliwia uzy-

skanie przyblizonych przebiegéw sygnatoéw zrédtowych tworzacych wektor u:
u=Wx=WAs (2.38)

Macierz W powinna gwarantowac jak najwigksza niezalezno$¢ sktadowych wektora u [42].

Z punktu widzenia teorii estymacji maksymalizacja niezaleznosci sktadowych wektora u
jest rbwnowazna z minimalizacja informacji wzajemnej pomigdzy tymi sktadowymi. Jak zo-
stalo wykazane w [43], minimalizacj¢ informacji wzajemnej pomigedzy sktadowymi obser-
wowanymi na wyjsciu uktadu y = [y1,¥s,...,yn]|’ mozna zastapi¢ maksymalizacja entropii

wspdlnej H (y) tych sktadowych:

1) == [ soognio).dy =~ [ pte) B o 239

gdzie J(x) oznacza jakobian, ktérego element (i, j) jest wyznaczany jako pochodna czastkowa
g—gyﬁi, p(y) oznacza funkcje gestosci prawdopodobienistwa wektora y [42].

Na podstawie rownania 2.39 mozna wyznaczy¢ zalezno$¢ opisujacg proces uczenia algo-
rytmu [CA:

AW o [I — ¢p(u)u’|W (2.40)
gdzie
ap81<u1) azg(um T
L 2.41
o) [ pl(ul)’ ’ pl(uN)] ( )
I(ty) = [ log Py (2.42)

Hi]il pi(yi)7
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gdzie p;(y;) oznacza funkcje gestosci rozktadu prawdopodobieristwa brzegowego zmien-
nej y; [42].

2.3.3. Metoda SVD

Metoda SVD oparta jest o algorytm rozkladu macierzy wedlug wartoSci osobliwych
(ang. singular value decomposition, SVD). Polega ona na dekompozycji macierzy A i przed-
stawieniu jej w postaci trzech macierzy zgodnie z zaleznoScia

Amzn = Umxr Emcr VT

nrr

(2.43)

gdzie U, 1 Vipr sa macierzami ortonormalnymi, ..., jest macierza diagonalna, ktdrej ele-
menty stanowia wartosci osobliwe, m i n oznaczaja liczbg wierszy i kolumn macierzy A, zas

r oznacza rzad macierzy A [44].

Istotna cecha macierzy ..., jest fakt, ze elementy umieszczone na jej przekatnej sa upo-
rzadkowane w sposOb malejacy. Poniewaz elementy te odpowiadaja kolejnym wymiarom nowe;j
przestrzeni mozna stwierdzié, ze kazdy kolejny wymiar niesie mniejsza zawartoS¢ informacji
niz wymiary go poprzedzajace. Dzigki temu mozliwe jest uzyskanie przyblizonej postaci ma-
cierzy A poprzez pozostawienie jedynie k najistotniejszych wartosci osobliwych tworzacych
macierz Y (pozostalym elementom macierzy przypisywana jest warto$¢ 0) oraz odpowiadaja-

cych im wierszy 1 kolumn macierzy U 1 V' [44].

Algorytm SVD wykorzystywany jest do kompresji danych oraz do redukcji wymiarowosci
poprzez ekstrakcje nowych cech (wartoSci osobliwych) z macierzy cech opisujacych obiekty
[45], [46].

2.3.4. Analiza skladowych gl6wnych

Analiza sktadowych giéwnych (ang. principal component analysis, PCA) jest metoda linio-
wej transformacji zmiennych polegajaca na utworzeniu nowych zmiennych, bedacych kombina-
cja liniowa zmiennych oryginalnych, w taki sposéb, by byly one wzajemnie ortogonalne. Nowe
zmienne, zwane sktadowymi gtéwnymi, uporzadkowane sa w spos6b malejacy ze wzgledu na
opisywang wariancj¢ danych — pierwsza sktadowa giéwna opisuje najwigksza czg¢$¢ zmienno-
Sci, a kazda kolejna skladowa wyjasnia coraz mniejsza czg$¢ wariancji danych. Suma wariancji
sktadowych gtéwnych jest rowna sumie wariancji zmiennych oryginalnych, transformacja ta

nie prowadzi wigc do utraty informacji [47].

Niech = bedzie wektorem N cech opisujacych obiekty, dla ktérych znana jest wariancja

oraz macierz kowariancji dana wzorem [48]:

Y= Z(% — ) (i — )" (2.44)
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1 N
— E : 24

Pierwsza sktadowa gléwna wyznaczana jest zgodnie z zaleznoscia:

N
T E :
21 = T = 0117 + Q199 + ... T+ NI N = a1;25 (246)

i=1
gdzie «y; stanowia wspodlczynniki dobrane w taki sposéb, by zmaksymalizowaé wariancjg
pierwszej sktadowej gtéwnej [47], [49].

Kolejne sktadowe gtéwne wyznaczane sg iteracyjnie w taki sposob, by uzyska¢ maksymalna
wariancj¢ przy rownowczesnym zachowaniu awrunku ortogonalnos$ci tworzonych sktadowych.

Formalnie sktadowe gtéwne mozna zapisa¢ za pomoca wzoru:

Zn = afx 2.47)

gdzie «, jest wektorem wtasnym macierzy kowariancji zmiennych tworzacych wektor cech =,
odpowiadajacej n-tej najwigkszej wartosci wtasnej A, [47].

Redukcja wymiarowosci przy uzyciu algorytmu PCA polega na odrzuceniu czgsci sktado-
wych gtéwnych cechujacych si¢ najmniejsza wariancja. Prowadzi to do zmniejszenia wymiaro-

wosci analizowanych danych przy jednoczesnej stosunkowo niewielkiej utracie informacji [47].

2.3.4.1. Jadrowa analiza skladowych gléwnych

Klasyczna analiza sktadowych gléwnych ze wzgledu na fakt, ze jest przeksztatlceniem linio-
wym, nie daje dobrych rezultatoéw w przypadku, gdy dane nie sa liniowe — uzyskiwana wéwczas
przestrzefi nie jest optymalna. Rozwigzaniem tego problemu jest zastosowanie jadrowej analizy
sktadowych gtéwnych (ang. kernel principal component analysis, KernelPCA), ktéra rzutuje
dane na przestrzen o wyzszym wymiarze, w ktérej dane sa liniowo separowalne korzystajac

z funkcji jadra danej ponizszym wzorem:

K(2q,1) = ¢(24)" () (2.48)

gdzie z, i z; sa punktami danych, ¢ oznacza nieliniowe przeksztalcenie ¢ : RP— > H, p jest
liczba cech opisujacych pojedynczy obiekt, za§ H jest przestrzenia Hilberta [49].
Do najczesciej wykorzystywanych funkcji jadra zaliczaja sig¢ [46]:

— funkcja liniowa:
K (24, 7) = 12y + const (2.49)

— funkcja wielomianowa:
K(z4,23) = (aalzy, + const)? (2.50)

gdzie d oznacza rzad wielomianu
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— radialna funkcja bazowa (ang. radial basis function, RBF):

|70 — w3/
K(z,, = —_ 2.51
(0, 2) = eap(— L) @5)
— funkcja sigmoidalna:
K (z4,13) = tanh(zlzy, + const) (2.52)

2.3.4.2. Przyrostowa analiza skladowych gléwnych

Przyrostowa analiza sktadowych gléwnych (ang. incremental principal component analysis,
IncrementalPCA) umozliwia aktualizacje wyznaczanych giéwnych sktadowych wraz z dodawa-
niem do zbioru danych nowych obiektow. Jest to szczegdlnie przydatne podczas pracy z duzymi
zbiorami danych, w przypadku ktérych niemozliwe jest rOwnoczesne wczytanie calego zbioru
ze wzgledu na ograniczenia sprzgtowe dotyczace pamigci. Kolejnym istotnym zastosowaniem
przyrostowej metody PCA jest praca ze strumieniowymi bazami danych, w ktérych naptyw
informacji jest ciagly 1 gwattowny [50] — jej uzycie jest wigc zasadne w przypadku, gdy prowa-
dzona redukcja wymiarowos$ci ma postuzy¢ do budowy modelu klasyfikujacego sygnat mowy

bedacego elementem systemu dokonujacego analizy w czasie rzeczywistym.

2.3.5. Analiza czynnikowa

U podstaw analizy czynnikowej (ang. factor analysis, FA) lezy zatlozenie, ze zwiazki obser-
wowane pomigdzy powigzanymi wewngtrznie cechami moga wynika¢ z istnienia czynnikéw
powiazanych z poszczegdlnymi cechami, bedacych Zzrédtem wzajemnej informacji. Eksplora-
cyjna analiza czynnikowa ma na celu wykrycie tych czynnikéw i pogrupowanie cech w sku-
pienia cechujace si¢ wysoka korelacja obiektow nalezacych do tego samego skupienia oraz
niewielka korelacja obiektow nalezacych do réznych skupien [51]. W przypadku zastosowa-
nia FA do redukcji wymiarowosci wielowymiarowa przestrzen cech moze zosta¢ zredukowana

do przestrzeni o mniejszej liczbie wymiar6w, tworzonej przez wyznaczone czynniki.

Zatézmy, ze kazdy obiekt w zbiorze danych opisany jest za pomoca n cech

it =1,2,... n, ktére moga zosta¢ przedstawione jako kombinacja liniowa m czynnikéw

Zivg=1,2,...,m:
Xi =Y a;Z;+bU; (2.53)

j=1
Xn;rl = Anacmmel + annUnzl (254)
B = diag(by,bs,...,by,) (2.55)
b2 =1-h? (2.56)
hi =Y al 2.57)
j=1
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gdzie a;; oznacza tadunek czynnikowy czynnika Z; na ceche x;, czyli nasilenie wystepowania
j-tego czynnika w i-tej zmiennej, U; jest czynnikiem specyficznym w zmiennej z;, h? ozna-
cza zas6b wspdlnej zmiennosci cechy x;, zas b? oznacza wariancje specyficzna odpowiadajaca
czynnikowi specyficznemu U, [52].

Przyjmujac zalozenie, ze czynniki U; i Z; nie sa skorelowane wewnetrznie oraz migdzy soba
mozemy zapisa¢ macierz korelacji pomigdzy cechami opisujacymi obiekt jako

R=ApnAL  + B?

mIn nrn

(2.58)

Powyzsze réwnanie stanowi rdwnanie podstawowe analizy czynnikowej [52].

Istotng cecha analizy FA jest mozliwo$¢ dokonania rotacji czynnikéw wynikajaca z faktu,
ze pomnozenie macierzy fadunkéw czynnikowych Z przez dowolna macierz ortogonalna T nie
zmienia struktury macierzy korelacji R. Ortogonalna rotacja czynnikéw prowadzi do uzyskania
maksymalnego zréznicowania fadunkéw w ramach danego czynnika, co powoduje prostsza in-
terpretacj¢ wynikéw analizy [53]. Zastosowanie rotacji uko$nej, dokonywanej poprzez pomno-
zenie macierzy Z przez macierz nieortogonalng prowadzi natomiast do uzyskania czynnikéw,
ktére moga by¢ ze soba skorelowane, dzigki czemu lepiej reprezentuja ztozono$¢ analizowa-

nych zmiennych [54].

2.3.6. Metoda dictionary learning

Metoda dictionary learning ma na celu znalezienie rzadkiej reprezentacji (ang. textitsparse
representation) analizowanych danych. Wykorzystuje w tym celu macierz zwana stownikiem
(ang. textitdictionary) — zgodnie z zaleznoScig przedstawiona w réwnaniu 2.59) wielowymia-
rowy wektor cech x moze zosta¢ aproksymowany jako iloczyn stownika D oraz wektora +,

stanowigcego reprezentacj¢ rzadka [55].
x~ Dy (2.59)
Wyrézniane sa dwa rodzaje stownikow:

— wyznaczane na drodze analitycznej — zaliczaja si¢ do nich stowniki wyznaczane zgodnie
z formuta matematyczna, np. poprzez przeprowadzenie transformacji Fouriera lub trans-

formacji falkowe;j,
— wyznaczane poprzez proces uczenia z uzyciem dostgpnych danych.

Stowniki analityczne cechuja si¢ mniejsza kosztownos$cig obliczeniowa ze wzgledu istnienie
efektywnych algorytméw ich wyznaczania, natomiast ich stata posta¢ nie umozliwia adaptacji
do analizowanych danych. Stowniki wyznaczane w oparciu o dostgpne dane z uzyciem tech-
nik uczenia maszynowego umozliwiaja lepsze dopasowanie do danych, jednak operacje prowa-

dzone z ich uzyciem wiaza si¢ z wigkszymi naktadami obliczeniowymi [55].
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Celem algorytmu dokonujacego redukcji wymiarowosci z uzyciem metody dictionary le-
arning jest znalezienie macierzy ) oraz wektora y gwarantujacych jak najmniejszy blad
||z — D||%, czyli zapewniajacych jak najlepsza aproksymacje wektora x [56].

Rozwiazywany problem optymalizacyjny mozna zatem zapisac jako
min [|X — DT|| + AT (2.60)

gdzie )\ jest parametrem regularyzacji okreslajacych réwnowage pomigdzy doktadnoscia rekon-
strukcji macierzy X oraz rzadkoscia elementow macierzy I, zas$ ||.||r oznacza norm¢ macie-
rzowa Frobeniousa [57].

W przypadku, gdy metoda dictionary learning ma postuzy¢ do redukcji wymiarowosci,
prowadzone jest rownoczesne rzutowanie danych na przestrzefi o mniejszej liczbie wymiaréw

oraz poszukiwanie pozadanego stownika D poprzez minimalizacj¢ ponizszej funkcji
min ||[PX — DI+ [|X = PPPX||E + Al|T|[F (2.61)

gdzie P oznacza macierz transformacji uzyta do zrzutowania danych na przestrzen o mniejszej

liczbie wymiaréw [57].

2.4. Metody postepowania z danymi niezréwnowazonymi

Czestym problemem wystepujacym podczas uczenia modeli klasyfikacyjnych jest nie-
zrbwnowazenie zbiorow danych, czyli duza dysproporcja w liczebnosci poszczegdlnych klas.
Uczony na takich danych klasyfikator moze mie¢ problemy z wyznaczeniem prawidtowych
regul klasyfikacyjnych, co skutkuje jego niewielka przydatnoScia w zastosowaniach praktycz-
nych. Jedna z metod radzenia sobie z tym problemem jest przeprobkowanie zbioru danych,
ktére ma na celu wyréwnanie liczebnosci poszczegdlnych klas lub zmniejszenie jej dyspro-
porcji. Algorytmy przeprébkowania zbioru danych mozna podzieli¢ na dwie grupy: algorytmy

nadprébkowania oraz algorytmy podprébkowania.

2.4.1. Algorytmy nadprébkowania zbioru danych

Algorytmy nadprébkowania zbioru danych prowadza do uzyskania réwnolicznych klas po-
przez generacj¢ syntetycznych obserwacji z klasy mniej licznej. Sposéb generowania tych ob-
serwacji zalezny jest od konkretnego algorytmu. W dalszej czg$ci rozdziatu opisano najpopu-

larniejsze metody nadprébkowania danych, zaimplementowane w bibliotece imblearn [58].

2.4.1.1. Random Minority Oversampling

Random Minority Oversampling (RMO) jest podstawowa, najprostsza w implementacji me-
toda nadprébkowania danych. Polega na powielaniu obserwacji nalezacych do klasy mniej licz-

nej — sposréd obserwacji nalezacych do klasy mniej licznej losowany jest obiekt i tworzony jest
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nowy, syntetyczny obiekt bedacy jego kopia, ktéry dodawany jest do zbioru danych. Operacja
ta powtarzana jest do momentu, w ktérym liczebnos¢ klas zréwna si¢ lub zostanie osiagnigty
inny sprecyzowany stosunek liczebnosci klas.

Zastosowanie metody RMO prowadzi do zwigkszenia doktadnosci klasyfikacji modelu, jed-
nakze nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze moze réwniez spowodowac przeuczenie modelu. Losowy
wybor powielanych obiektow moze skutkowac uzyskaniem wielu obiektéw opisanych identycz-
nym zestawem cech. Klasyfikator uczony na takim zbiorze danych moze nadmiernie dopasowac
si¢ do rozktadu wartosSci cech obiektéw przyktadajac nadmierng wage do tych obiektéw, ktére
zostaty powielone najwigksza liczbe razy. To moze z kolei doprowadzi¢ do uzyskania modelu
uzyskujacego niesatysfakcjonujace wyniki na zbiorze testowym i, w konsekwencji, nieprzydat-

nego w rzeczywistych zastosowaniach [59].

2.4.1.2. SMOTE

Zastosowanie metody SMOTE (ang. Synthetic Minority Over-sampling Technique) skutkuje
uzyskaniem nowych, syntetycznych obserwacji nalezacych do klasy mniej licznej, r6zniacych
si¢ od obserwacji rzeczywistych. Obserwacje syntetyczne generowane sa zgodnie z nastgpuja-

cym algorytmem [60]:

1. Wyznaczenie sumarycznej liczby obserwacji syntetycznych G, ktére nalezy wygenero-

wac.

2. Okredlenie liczby najblizszych sasiadéw k, ktérzy postuza do wyznaczenia obserwacji
syntetycznej na podstawie wybranego obiektu oraz liczby syntetycznych obiektéw /V,
ktére maja zostaé wyznaczone na podstawie kazdego obiektu nalezacego do zbioru A

obiektow z klasy mniej liczne;j.
3. Dla kazdego obiektu al nalezacego do zbioru A:

(a) Wyznaczenie k najblizszych sasiadow obiektu al poprzez obliczenie odlegtosci po-
migdzy nim i kazdym innym obiektem ze zbioru A i wybér k obiektéw o najmniej-

szej odlegtosci.

%
(b) Wybdr losowego obiektu b; nalezacego do najblizszych sasiadéw rozwazanego
obiektu EZ.

(c) Utworzenie nowego obiektu zgodnie z rownaniem:

D=a tw- (b —a) (2.62)

. LT . e . o . . .
gdzie gdzie b; — al jest réznica wektorow cech opisujacych obiekty b; i al, za$ w

oznacza wage o losowej wartosci nalezacej do przedziatu [0, 1] (Rys. 2.5).

(d) N-krotne powtdrzenie krokéw 3b-3c.
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> Obserwacja z klasy mniej licznej
rr'_'\ - P .
\Xf' Wybrana obserwacja z klasy mniej licznej

+ Wygenerowana obserwacja syntetyczna

X X

=
0g

allx; *
W X b

Rys. 2.5. Schemat tworzenia obserwacji syntetycznych z uzyciem metody
SMOTE. Zrédto: [61].

Glowna zaleta metody SMOTE w stosunku do metody RMO jest fakt, ze uczenie modelu
klasyfikacyjnego na przeprébkowanym w ten sposob zbiorze danych skutkuje uzyskaniem kla-
syfikatora o wigkszych obszarach decyzyjnych zwiazanych z klasa mniej liczna [60].

Do wad metody SMOTE mozna natomiast zaliczy¢ mozliwo$¢ zwigkszenia szumu obecnego
w danych. Jest to szczegdlnie prawdopodobne, gdy pojedyncze obiekty z klasy mniej licznej
znajduja si¢ w obrebie skupienia duzej liczby obiektéw z klasy bardziej licznej. Wygenerowane
na ich podstawie obserwacje syntetyczne przyczyniaja si¢ wowczas do zwigkszenia zawartosci
szumu w zbiorze danych [61].

Kolejna wada metody SMOTE jest fakt, ze jest to metoda nieuwzgledniajgca niezrOwnowa-
zenia wewnatrzklasowego wystepujacego w sytuacji, gdy zbior danych jest niereprezentatywny
w niektorych obszarach przestrzeni cech. W przypadku, gdy obiekty nie sa rOwnomiernie rozto-
zone w przestrzeni cech i mozna zaobserwowac obszary o duzym i matym zaggszczeniu obiek-
téw, po przeprowadzeniu nadprobkowania w obszarach o duzym zaggszczeniu znajdzie si¢ duza
liczba obiektéw syntetycznych, a w obszarach o malym zaggszczeniu niewielka liczba obiektow
syntetycznych. To doprowadzi z kolei do jeszcze wigkszej nier6wnomiernosci rozmieszczenia
obiektéw w przestrzeni cech, co moze doprowadzi¢ do uzyskania klasyfikatora o nieoptymal-
nych granicach decyzyjnych [61].

Nalezy rowniez zwréci¢ uwage na fakt, ze dla kazdego obiektu nalezacego do klasy mniej
licznej generowana jest taka sama liczba obserwacji syntetycznych, bez wzgledu na ich odle-

glos¢ od granicy decyzyjnej klasyfikatora, co nie jest zjawiskiem korzystnym [61].

2.4.1.3. Borderline-SMOTE

Algorytm Borderline-SMOTE jest modyfikacja algorytmu SMOTE, ktéra uwzglednia od-
legtos¢ obiektéw od granic decyzyjnych klasyfikatora. Generowanie obiektéw syntetycznych

przebiega zgodnie z nastgpujacym algorytmem [62]:

1. Wyznaczenie sumarycznej liczby obserwacji syntetycznych G, ktére nalezy wygenero-

wac.
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2. Wyznaczenie m najblizszych sasiadow dla kazdego obiektu obiektu a nalezacego do
zbioru A obiektéw z klasy mniej licznej i okreslenie liczby sasiadow nalezacych do klasy

bardziej licznej m/’.

%

3. Jezeli m’ = m, ai uznawany jest za szum i dalsze kroki nie sg dla niego wykonywane.

Jezeli 0 < m/ < m/2, a uznawany jest za obiekt o matym ryzyku nieprawidtowego
zaklasyfikowania i dalsze kroki nie sg dla niego wykonywane. Jezeli m /2 < m' < m, al
uznawany jest za obiekt o duzym ryzyku nieprawidtowego zaklasyfikowania i zostaje on

dodany do zbioru obiektéw, ktére zostang poddane nadprébkowaniu A’.

4. Okreslenie liczby obiektéw [V, ktére maja zosta¢ wygenerowane dla kazdego obiektu al

nalezacego do zbioru A’'.

5. Wykonanie krokéw 3b-3d algorytmu SMOTE (podrozdziat 2.4.1.2) dla kazdego obiektu

nalezacego do zbioru A’'.

Uzyskane w ten sposdb obserwacje syntetyczne zlokalizowane sa w poblizu granicy decy-
zyjnej klasyfikatora, co prowadzi do zwigkszenia prawdopodobienistwa poprawnego zaklasyfi-

kowania obiektéw granicznych [62].

2.4.1.4. KMeans-SMOTE
Algorytm KMeans-SMOTE wykorzystuje algorytm k-Srednich do wyznaczenia skupiefi

obiektow nalezacych do klasy mniej licznej w przestrzeni cech oraz okreSlenia liczby probek
syntetycznych, ktére powinny zostaé wygenerowane dla poszczegdlnych skupien. Zasade dzia-

tania metody KMeans-SMOTE mozna opisa¢ za pomoca ponizszego algorytmu [61]:

1. Wyznaczenie sumarycznej liczby obserwacji syntetycznych G, ktére nalezy wygenero-

wac.
2. Wyznaczenie skupien obiektéw za pomoca algorytmu k-$rednich:

(a) Okreslenie liczby skupien k,.

(b) Losowy wybdr k,, obiektow, ktére uznawane sa za Srodki cigzkosci (centroidy) sku-
pien.

(c) Obliczenie odlegtosci pomigdzy Srodkami cigzkosSci a pozostatymi obiektami.

(d) Przypisanie obiektéw do skupien, ktérych centroidy znajduja si¢ najblize;.

(e) Ustalenie nowych srodkéw cigzkosci na podstawie utworzonych skupien.

(f) Ponowne obliczenie odlegtosci pomigdzy obiektami a Srodkami cigzkosci 1 w razie

konieczno$ci zmiana przypisania obiektéw do skupien.

(g) Powtdrzenie krokéw 1d-1f do momentu uzyskania stabilnych rezultatéw lub wyko-

nania ustalonej liczby iteracji.

3. Okreslenie gestosci poszczegdlnych skupien:
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(a) Obliczenie proporcji obiektow nalezacych do klasy mniej licznej do wszystkich
obiektow nalezacych do danego skupienia oraz poréwnanie jej z warto$cia progowa

¢ (domyslnie wynoszaca 0,5).

(b) W przypadku przekroczenia wartosci progowej (to znaczy, gdy obiekty z klasy
mniej licznej stanowia nie mniejsza niz ¢ czgS¢ wszystkich obiektéw nalezacych
do skupienia), nalezy przejs¢ do kroku 2c. W przeciwnym przypadku skupienie nie

zostanie poddane nadprébkowaniu i nie nalezy wykonywac kroku 2c.

(c) Obliczenie liczby obiektow syntetycznych, ktére zostana wygenerowane dla danego
skupienia:
i. Wyznaczenie macierzy odlegtosci pomigdzy wszystkimi obiektami z klasy
mniej licznej nalezacymi do skupienia.
ii. Obliczenie Sredniej odlegtosci d,, poprzez zsumowanie odlegto$ci pomigdzy
wszystkimi obiektami i podzielenie jej przez liczbg obiektow.
1i1. Wyznaczenie miary gestosci skupienia Dy, = poprzez podzielenie liczby naleza-
cych do niej obiektow z klasy mniej licznej n,inority przez Srednia odlegtos¢ d

podniesiong do potegi m, gdzie m oznacza liczbg cech opisujacych obiekt:

Dy, = —”mﬁ”w (2.63)

(d) Powtdrzenie krokow 3a-3c dla wszystkich skupien.

4. Wyznaczenie liczby obiektow syntetycznych, ktére zostana wygenerowane dla k,,,-tego
skupienia zgodnie z zaleznoScia N = w * G, gdzie W = ﬁ. 5. Wykonanie krokow 3-7
algorytmu SMOTE (podrozdziat 2.4.1.2).

Algorytm KMeans-SMOTE prowadzi do zwigkszenia zréwnowazenia wewnatrzklasowego
wynikowego zbioru danych w stosunku do zbioru uzyskanego za pomoca klasycznego algo-
rytmu SMOTE. Dzigki wyznaczaniu liczby obiektow syntetycznych, ktre zostang wygenero-
wane dla danego skupienia w oparciu o gestoS¢ skupienia uzyskiwana jest rézna liczba obser-
wacji syntetycznych w kazdym ze skupieni: dla skupien cechujacych si¢ duza gestoscia liczba
syntetycznych obserwacji bedzie mniejsza, za$ dla skupien rzadkich wigksza. Niepoddawanie
przeprobkowaniu skupien o niewielkim udziale klasy mniej licznej pozwala natomiast zmini-

malizowac ryzyko zwigkszenia szumu obecnego w danych [61].

2.4.1.5. SVM-SMOTE
Algorytm SVM-SMOTE wykorzystuje maszyng wektorow nosnych (SVM) do wyznaczenia

obserwacji, na podstawie ktérych nalezy dokonaé przeprébkowania — klasyfikator SVM tre-
nowany jest na danych nieprzeprébkowanych, a obszary poddawane przeprobkowaniu wyzna-
czane sa wzdluz granic decyzyjnych uzyskanego modelu. Obserwacje syntetyczne generowane
sa zgodnie z nastgpujacym algorytmem [63]:

1. Wyznaczenie liczby syntetycznych obserwacji G, ktére nalezy wygenerowac.
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2. Trening modelu SVM na nieprzeprobkowanym zbiorze danych.
3. Wyznaczenie zbioru wektorow nosnych dla kazdego obiektu z klasy mniej liczne;.

4. Wyznaczenie liczby obserwacji syntetycznych NV, ktére maja zosta¢ wyznaczone dla po-
jedynczego wektora noSnego poprzez podzielenie liczby G przez liczg wektoréw no$nych
SV.

5. Wyznaczenie k najblizszych sasiadow nalezacych do klasy mniej licznej dla wybranego

wektora no$nego ﬁ

_>
6. Wybdr najblizszego obiektu b; nalezacego do najblizszych sasiadéw rozwazanego wek-
tora noSnego ﬁ

7. Wyznaczenie m najblizszych sasiadéw dla wybranego wektora noSnego LWZ nalezacych
do dowolnej klasy. Jezeli liczba najblizszych sasiadéw nalezacych do klasy bardziej licz-
nej < m/2, obserwacja syntetyczna wyznaczana jest poprzez ekstrapolacje zgodnie z za-

leznoscia (rys. 2.6¢):

T =SV +w- (SVi— b)) (2.64)

W przeciwnym przypadku obserwacja syntetyczna wyznaczana jest poprzez interpolacje

zgodnie z zaleznoScig (rys. 2.6b):
_>
=5V +w- (b —SV) (2.65)
gdzie w jest losowa warto$cia z przedziatu [0,1].

8. N-krotne wybranie kolejnego najblizszego sasiada wektora no$nego ﬁ i wykonanie
kroku 7.

Zastosowanie ekstrapolacji w przypadku, gdy wigkszo$¢ najblizszych sasiadow danego
wektora no$nego nalezy do klasy mniej licznej umozliwia zwigkszenie obszaru decyzyjnego
klasyfikatora odpowiadajacego klasie mniej licznej w stosunku do obszaru uzyskanego z uzy-

ciem interpolacji, jak ma to miejsce w klasycznej metodzie SMOTE [63].

2.4.1.6. ADASYN

ADASYN jest adaptacyjnym algorytmem nadprobkowania danych, w ktorym liczba obser-
wacji syntetycznych generowanych w danym obszarze przestrzeni cech uzalezniona jest od roz-
ktadu obiektow w tej przestrzeni. Obserwacje syntetyczne tworzone sg na podstawie nastgpuja-

cego algorytmu [64]:

1. Wyznaczenie sumarycznej liczby obiektow, ktére nalezy wygenerowac zgodnie z zalez-
noscia;
G = (nmajority - nminom’ty)ﬁ (266)
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Rys. 2.6. Schemat tworzenia obserwacji syntetycznych z uzyciem metody
SVM-SMOTE: a. dane nieprzeprébkowane, b. utworzenie danych syntetycz-
nych z uzyciem interpolacji, c. utworzenie danych syntetycznych z uzyciem
ekstrapolacji. Zrédto: [63].

gdzie 8 € [0, 1] jest parametrem okres§lajacym pozadany stosunek liczebnosci klas,
Numinority 0ZNacza liczbe obiektow nalezacych do klasy mniej licznej, zas 7,4 0rity 0Zna-

cza liczbg obiektéw nalezacych do klasy bardziej liczne;j.

2. Wyznaczenie k najblizszych sasiadow dla kazdej obserwacji z klasy mniej licznej i obli-
czenie stosunku 7; jej liczby sasiadéw z klasy bardziej licznej do catkowitej liczby sasia-
dow k.

3. Normalizacja wartoSci r; zgodnie z zaleznoScia:

T

Nminority 7.
Zi:l ?

~

T =

(2.67)

4. Obliczenie liczby syntetycznych obserwacji, ktore nalezy wygenerowacé dla kazdego
obiektu z klasy mniej licznej:
N=r -G (2.68)

5. Wygenerowanie odpowiedniej liczby N syntetycznych obserwacji dla kazdego obiektu

@z klasy mniej licznej:

_>
(a) Losowy wybor obiektu b; sposrdd k najblizszych sasiadéw obiektu al.

(b) Utworzenie obserwacji syntetycznej zgodnie z zaleznoS$cia:

=@ +uwb —a) (2.69)
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.37 . L p - . . L.
gdzie b; — a jest ré6znica wektoréw cech opisujacych obiekty b; i al, za§ w jest

losowa wartosScia z przedziatu [0, 1].

(c) N-krotne powtdrzenie krokow Sa-5b.

Dzigki zastosowaniu adaptacyjnego wyznaczania liczby obserwacji syntetycznych gene-
rowanych na podstawie pojedynczej obserwacji rzeczywistej uzyskiwany jest zbior danych,
w ktérym wigksza liczba obiektow z klasy mniej licznej zostaje dodana w poblizu obserwacji
rzeczywistych trudniejszych do poprawnej klasyfikacji, tzn. takich, ktérych duza liczba najbliz-

szych sasiadow nalezy do klasy bardziej licznej [64].

2.4.1.7. Por6wnanie metod nadprébkowania danych

Roéznice w zbiorach danych uzyskanych na drodze nadprébkowania z uzyciem opisanych

powyzej algorytméw przedstawiono na rys. 2.7.

Brak przeprébkowania

Rys. 2.7. Przyktadowy nieprzeprébkowany zbiér danych oraz zbiory danych
uzyskane na drodze nadprébkowania z uzyciem szesciu algorytmoéw: algo-
rytmu ADASYN oraz pigciu wariantéw algorytmu SMOTE.

Roéznice w rozmieszczeniu obiektéw syntetycznych w przestrzeni cech skutkuje zmiang po-
tozenia granic decyzyjnych modeli klasyfikacyjnych uczonych na zbiorach danych przepréb-
kowanych z uzyciem réznych algorytméw. Na rys. 2.8-2.9 przedstawiono granice decyzyjne
modelu regresji logistycznej oraz modelu SVM uzyskane dla zbioréw danych przedstawionych

narys. 2.7.
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Jak mozna zauwazy¢ na rys. 2.8-2.9 w przypadku modeli liniowych réznice w przebiegu
granic decyzyjnych moga by¢ stosunkowo niewielkie, jednak w przypadku modelu SVM ope-
rujacego na przestrzeni /N + 1-wymiarowej, gdzie N to liczba cech opisujacych kazdy obiekt,
granice zrzutowane na przestrzei N-wymiarowa réznig si¢ w sposéb znaczacy. Oznacza to,
ze dobor algorytmu nadprobkowania jest zagadnieniem istotnym i w przypadku kazdego mo-
delu klasyfikacyjnego konieczne jest osobne dobranie algorytmu nadprébkowania pozwalaja-

cego uzyskaé najbardziej satysfakcjonujace rezultaty.

2.4.2. Algorytmy podprébkowania zbioru danych

Algorytmy podprébkowania zbioru danych zazwyczaj nie prowadza do uzyskania klas o ta-
kiej samej liczebnosci, pozwalaja natomiast zredukowac liczbe obiektdw nalezacych do klasy
bardziej licznej. W zaleznoS$ci od stosowanego algorytmu wynikowy stosunek liczebnosci klas
moze by¢ rézny — wspdlnym celem realizowanym przez wszystkie algorytmy z tej grupy jest
natomiast taki wybor obiektow z klasy mniej licznej, ktorych usunigcie nie pogorszy lub wregcz
poprawi zdolnoSci klasyfikacyjne uczonego na nich modelu. W dalszej czgSci rozdziatu przed-

stawiono algorytmy podprébkowania zbioru danych dostgpne w bibliotece imblearn [58].

2.4.2.1. Random Majority Undersampling
Random Majority Undersampling (RMU) jest metoda podprébkowania danych polegajaca

na usuwaniu ze zbioru danych losowych obserwacji nalezacych do klasy bardziej licznej. Wyni-
kiem dziatania algorytmu RMU jest zrOwnowazony zbidr uczacy, zawierajacy taka sama liczbe
obserwacji nalezacych do wszystkich wystepujacych w zbiorze klas [59].

Zaleta metody RMU jest przede wszystkim jej prostota i tatwo$¢ implementacji. Ponadto za-
stosowanie tej metody powoduje zmniejszenie rozmiaru zbioru uczacego, co przyspiesza proces
uczenia modelu. Nalezy jednak zwrécié uwage, ze usunigcie ze zbioru danych losowych obser-
wacji moze spowodowac utratg informacji 1 wzorcéw mozliwych do zaobserwowania w petnym
zbiorze danych. To moze z kolei doprowadzi¢ do wyznaczenia nieprawidtowych regut klasyfi-

kacyjnych przez model, a w konsekwencji jego zmniejszong przydatnosé [59].

2.4.2.2. Cluster Centroids

Algorytm Cluster Centroids umozliwia uzyskanie idealnie zréwnowazonego zbioru danych.
Selekcja obiektéw, ktére powinny zosta¢ usunigte z oryginalnego zbioru danych dokonywana
jest przy uzyciu algorytmu k-Srednich. Procedure tworzenia podprébkowanego zbioru danych

mozna opisa¢ w nastepujacy sposob [65]:

1. Wyznaczenie liczby obserwacji nalezacych do klasy mniej licznej npinority Oraz liczby

obiektow nalezacych do klasy bardziej licznej 1,4 0rity-

2. Wyznaczenie skupien obiektéw nalezacych do klasy bardziej licznej za pomoca algo-

rytmu k-Srednich zgodnie z procedura opisana w sekcji 2.4.1.4.

3. Dla kazdego z k£ wyznaczonych skupien:
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Dane nieprzeprébkowane

Qo

Dane nadprébkowane przy uzyciu algorytmu RandomQverSampler

Rys. 2.8. Granice decyzyjne modelu regresji logistycznej (po lewej) oraz mo-
delu SVM (po prawej) uczonych na zbiorze nieprzeprébkowanym oraz na
zbiorach przeprébkowanych z uzyciem réznych algorytméw nadprébkowania
danych.

(a) Wyznaczenie stosunku liczebnos$ci obiektéw nalezacych do skupienia n; do catko-

witej liczby obiektow z klasy bardziej licznej:

ry= —1k (2.70)

Nmagority
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Dane nadprobkowane przy uzyciu algorytmu KMeansSMOTE

Rys. 2.9. Granice decyzyjne modelu regresji logistycznej (po lewej) oraz mo-
delu SVM (po prawej) uczonych na zbiorach przeprébkowanych z uzyciem
réznych algorytméw nadprébkowania danych.

(b) Obliczenie odlegtosci euklidesowej pomigdzy obiektami nalezacymi do danego sku-

pienia a Srodkiem cigzkosci skupienia.

(c) Zachowanie r; obiektéw o najmniejszej odlegtosci od srodka cigzkosci oraz usunig-

cie pozostalych obiektéw ze skupienia.

W przypadku wyboru liczby skupieni k£ réwnej liczbie obiektéw nalezacych do klasy mniej
licznej Ninority, Wynikowy zbior danych zawiera obiekty z klasy mniej licznej oraz Srodki

cigzko$ci wyznaczonych skupier [58].

2.4.2.3. Near Miss

Algorytm Near Miss wystgpuje w trzech wersjach rézniacych si¢ migdzy soba sposobem

wyboru obiektdw, ktére nalezy pozostawié w zbiorze danych [66]:
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— Near Miss 1 - pozostawione zostaja obiekty z klasy bardziej licznej, ktérych Srednia od-

legtos$¢ od k najblizszych obserwacji z klasy mniej licznej jest najmniejsza (rys. 2.10a),

— Near Miss 2 - pozostawione zostaja obiekty z klasy bardziej licznej, ktérych
Srednia odleglos¢ od k najdalej polozonych obserwacji z klasy mniej licznej jest

najmniejsza (rys. 2.10b),

— Near Miss 3 - pozostawione zostaja obiekty z klasy bardziej licznej wybierane na drodze

selekcji dwuetapowe;:

1. dla kazdego obiektu z klasy mniej licznej pozostawiane jest m najblizszych

sgsiadow,

2. pozostawione zostaja obiekty z klasy bardziej licznej nalezace do zbioru utworzo-
nego w punkcie 1, ktérych Srednia odlegtos¢ od k£ najblizszych sasiadéw z klasy

mniej licznej jest najwigksza (rys. 2.10c).

2.4.2.4. Tomek Links

Algorytm Tomek Links pozwala na usunig¢cie ze zbioru danych obiektéw znajdujacych si¢
w poblizu granicy decyzyjnych klasyfikatora oraz obserwacji, ktére znajduja si¢ w otoczeniu
obserwacji nalezacych do innej klasy. Algorytm ten wykorzystuje podziat zbioru danych na dwa

typy obserwacji [67]:
— zbidr obserwacji, ktérych najblizszy sasiad nalezy do tej samej klasy,
— zbidr obserwacji, ktérych najblizszy sasiad nalezy do innej klasy.

Obserwacje nalezace do drugiej grupy okreslane sa mianem Tomek link i sa usuwane ze zbioru

danych podczas procesu podprobkowania zgodnie z jedna z dwdch strategii:
— usuwane sg obie obserwacje wchodzace w sktad pary,
— usuwana jest wyltacznie obserwacja nalezaca do klasy bardziej liczne;.

2.4.2.5. Edited Nearest Neighbours

Algorytm Edited Nearest Neighbours (ENN) pozwala na usunigcie ze zbioru danych obser-
wacji nalezacych do klasy bardziej licznej, ktére moga zosta¢ uznane za obserwacje odstajace.
Detekcja obserwacji, ktére nalezy usunaé ze zbioru przeprowadzana jest z uzyciem algorytmu
k najblizszych sasiadéw. Dziatanie metody ENN mozna przedstawi¢ za pomoca nastgpujacego
algorytmu [68], [69]:

1. Utworzenie kopii zbioru danych.

2. Okreslenie liczby najblizszych sasiadéw k, ktérzy postuza do oceny, czy obiekt ma zostaé

usunigty ze zbioru danych.
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Rys. 2.10. Schemat wyboru obiektéw pozostawianych w zbiorze danych
po przeprébkowaniu z uzyciem trzech wariantach algorytmu Near Miss.
Zrédto: [58].

_>
3. Dla kazdego obiektu b; nalezacego do klasy bardziej licznej B:

_>
(a) Wyznaczenie k najblizszych sasiadéw obiektu b; .

_>
(b) Jezeli wigkszos¢ sasiadow obiektu b; nalezy do klasy bardziej licznej B, obiekt
%
nalezy pozostawi¢ w zbiorze danych. W przeciwnym przypadku obiekt b; nalezy

usunac ze zbioru danych.

Implementacja algorytmu ENN w pakiecie imblearn umozliwia ponadto wybor klasy, ktéra
ma zosta¢ poddana podprobkowaniu - domySlnie jest to klasa bardziej liczna w przypadku kla-
syfikacji binarnej lub kazda klasa z wyjatkiem klasy najmniej licznej w przypadku problemu
klasyfikacji wieloklasowej. Inne dostgpne opcje umozliwiaja m.in. poddanie podprébkowaniu

wszystkich klas, w tym klasy najmniej licznej — takie podej$cie umozliwia usunigcie ze zbioru
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danych obserwacji odstajacych, ktére moga zosta¢ uznane za szum informacyjny i znaczaco

pogarszaé jakos¢ zbioru danych [58], [68].

2.4.2.6. Repeated Edited Nearest Neighbours

Algorytm Repeated Edited Nearest Neighbours (RENN) jest rozszerzeniem algorytmu ENN
(sekcja 2.4.2.5). Polega on na wielokrotnym, iteracyjnym zastosowaniu metody ENN do mo-
mentu, gdy nie jest juz mozliwe usunigcie kolejnych obiektéw, tzn. dla kazdego obiektu z klasy
bardziej licznej spetnione jest zalozenie, ze wigkszo$¢ sposrdd jego k sasiadéw nalezy do klasy
bardziej licznej [58], [70].

Zastosowanie metody RENN skutkuje usunigciem wszystkich obserwacji z klasy bardziej
licznej, ktére moga zosta¢ uznane za obserwacje odstajace, jednakze wiaze si¢ z uzyskaniem
mniej licznego zbioru danych oraz wigksza utrata informacji, niz ma to miejsce w przypadku
algorytmu ENN [58].

2.4.2.7. AIIKNN
Algorytm AlIKNN jest kolejna modyfikacja algorytmu ENN (sekcja 2.4.2.5). Polega on na

wielokrotnym wykonywaniu algorytmu ENN na zbiorze danych, jednak w kazdej kolejne;j ite-
racji liczba sasiadéw k wykorzystywana do detekcji obserwacji, ktére nalezy usunac jest zwigk-

szana [58].

2.4.2.8. Condensed Nearest Neighbours

Zastosowanie algorytmu Condensed Nearest Neighbours (CNN) ma na celu uzyskanie ta-
kiego zbioru danych, w ktérym kazda z obserwacji nalezy do tej samej klasy, co jej najblizszy

sasiad [71]. Zasade dziatania algorytmu CNN mozna przedstawié nastgpujaco [72]:
1. Wybdr losowego obiektu ze zbioru danych U i okreSlenie klasy, do ktdrej przynalezy.

2. Przeszukanie zbioru utworzonego poprzez odjecie od oryginalnego zbioru danych
zbioru U, w celu znalezienia obiektu, ktérego najblizszy sasiad nalezacy do zbioru U

nalezy do innej klasy.
3. Dodanie znalezionego obiektu do zbioru U.

4. Powtérzenie krokéw 2-3 do momentu, w ktérym dodanie nowych obiektéw do zbioru U

nie jest mozliwe.

Metoda CNN cechuje si¢ nieodtwarzalnos$cig uzyskanego przeprobkowanego zbioru danych
ze wzgledu na losowy charakter poszukiwan puktéw w kroku 2 przedstawionej powyzej proce-
dury. Ponadto ze wzgledu na iteracyjny charakter oznaczajacy wielokrotne przeszukanie zbioru
danych jest to algorytm stosunkowo czasochtonny [71].

Implementacja algorytmu CNN w pakiecie imblearn pozwala przeprowadzi¢ podprébko-
wanie w sposob zachowujacy wszystkie obiekty nalezace do klasy mniej licznej. Co wigcej,
umozliwia réwniez zachowanie odtwarzalno$ci wynikéw ze wzgledu na mozliwos¢ zdefinio-

wania ziarna losowosci wewnetrznego generatora liczb pseudolosowych [58].
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2.4.2.9. One Sided Selection

Algorytm One Sided Selection (OSS) umozliwia usunigcie z oryginalnego zbioru danych
obserwacji redundantnych oraz takich, ktére moga zosta¢ uznane za szum. Dobdr obserwacji,

ktore powinny zosta¢ usunigte przeprowadzany jest zgodnie z ponizszym algorytmem [73]:

1. Utworzenie zbioru C' zawierajacego obserwacje z klasy mniej licznej oraz jedna, losowo

wybrang obserwacj¢ z klasy bardziej liczne;.
2. Trening modelu 1-NN (klasyfikatora % najblizszych sasiadéw, k=1) na zbiorze C'
3. Przeprowadzenie klasyfikacji wszystkich obiektéw nalezacych do zbioru oryginalnego.

4. Dodanie do zbioru C' obserwacji z klasy bardziej licznej, ktére zostaty zaklasyfikowane

nieprawidtowo.

5. Usunigcie ze zbioru C' obiektéw granicznych wyznaczonych przy uzyciu metody

Tomek Links opisanej w sekcji 2.4.2.4.

Zastosowanie algorytmu OSS nie prowadzi do uzyskania idealnie zréwnowazonego zbioru
danych, jednak dzigki ograniczeniu liczby obiektéw w zbiorze pozwala zmniejszyC czas tre-

ningu modelu [74].

2.4.2.10. Neighbourhood Cleaning Rule

Algorytm Neighbourhood Cleaning Rule (NCR) moze zosta¢ uznany za kolejne rozsze-
rzenie algorytmu ENN. Proces podprobkowania zbioru danych z jego uzyciem mozna opisac

za pomoca nastepujacego algorytmu [75]:

1. Podziat zbioru danych na zbiér C' zawierajacy obiekty nalezace do klasy, ktéra nie ma by¢
poddawana przeprébkowaniu oraz zbiér O zawierajacy obiekty nalezace do pozostatych
klas.

2. Identyfikacja obserwacji odstajacych w zbiorze O za pomoca algorytmu ENN opisanego

w sekcji 2.4.2.5 1 utworzenie z nich zbioru D;.
3. Dla kazdej klasy O; nalezacej do zbioru O:

(a) Wyznaczenie liczebnosci klasy.

(b) Sprawdzenie, czy liczebnos¢ tej klasy jest nie mniejsza niz niz potowa liczebnosci
klasy C'. Jezeli warunek jest spetniony, nalezy wykona¢ krok 3.3. W przeciwnym

przypadku nalezy przejs¢ do kolejnej klasy O;.

(c) Wyznaczenie k najblizszych sasiadéw kazdego obiektu nalezacego do zbioru C),
ktory jest klasyfikowany nieprawidtowo i identyfikacja wsrdd nich obiektéw nale-

zacych do klasy O;.

(d) Umieszczenie wybranych w poprzednim kroku obiektéw w zbiorze Ds.
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4. Utworzenie przeprobkowanego zbioru danych poprzez usunigcie z oryginalnego zbioru
danych obiektéw nalezacych do zbioréw D oraz Ds.

Gtéwna zaletg algorytmu NCR jest skupienie na usuwaniu obserwacji odstajacych utrudnia-
jacych wyznaczenie prawidtowych regut decyzyjnych przy réwnoczesnym zachowaniu mozli-
wie duzej liczby obiektéw ze zbioru oryginalnego. Pozwala to zredukowac ryzyko pogorszenia
jakosci klasyfikacji obiektéw nalezacych do klasy podprébkowanej, co jest czgstym problemem

w przypadku nadmiernej redukcji liczebnosci zbioru [75].

2.4.2.11. Poré6wnanie metod podprébkowania danych

Roéznice w zbiorach danych uzyskanych na drodze podprébkowania z uzyciem opisanych
powyzej algorytméw przedstawiono na rys. 2.11.

Podobnie jak ma to miejsce w przypadku algorytméw nadprébkowania, podprébkowanie
zbioru danych skutkuje uzyskaniem modeli klasyfikacyjnych o réznym przebiegu granic decy-
zyjnych, a tym samym dajacych rézne rezultaty klasyfikacji obiektéw. Narys. 2.12-2.14 r6znice
pomiedzy granicami decyzyjnymi modelu regresji logistycznej oraz modelu SVM uzyskanymi
dla zbioréw danych przedstawionych na rys.2.11.

Réwniez tym razem przebieg granic decyzyjnych modeli uczonych na zbiorach uzyskanych
z uzyciem poszczegdlnych metod przeprobkowania znaczaco bardziej rézni si¢ w przypadku
modelu SVM. Réznice obserwowane w przypadku modelu regresji logistycznej sa mniejsze

1 widoczne przede wszystkim dla klasy najmniej licznej oznaczonej kolorem fioletowym.
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Brak przeprébkowania
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Rys. 2.11. Przykladowy nieprzeprébkowany zbidr danych oraz zbiory danych
uzyskane na drodze podprébkowania.
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Dane nieprzeprobkowane

Rys. 2.12. Granice decyzyjne modelu regresji logistycznej (po lewej) oraz mo-
delu SVM (po prawej) uczonych na zbiorach przeprébkowanych z uzyciem
réznych algorytmow podprébkowania danych.
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Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu CondensedNearestNeighbour

Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu NearMiss

Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu ClusterCentroids

Rys. 2.13. Granice decyzyjne modelu regresji logistycznej (po lewej) oraz mo-
delu SVM (po prawej) uczonych na zbiorach przeprébkowanych z uzyciem
réznych algorytméw podprébkowania danych.
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Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu NeighbourhoodCleaningRule

Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu EditedNearestNeighbours

Dane podprébkowane przy uzyciu algorytmu RepeatedEditedNearestNeighbours

Rys. 2.14. Granice decyzyjne modelu regresji logistycznej (po lewej) oraz mo-
delu SVM (po prawej) uczonych na zbiorach przeprobkowanych z uzyciem
réznych algorytméw podprébkowania danych.
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2.5. Porownanie modeli

Dobér strategii poréwnywania wynikow uzyskiwanych przez ré6zne modele predykcyjne
ma kluczowe znaczenie dla wiarygodnosci tych poréwnan oraz ich interpretacji. Szczegdlnie
istotne jest to w przypadku poréwnan wielokrotnych — niewlasciwy dobér metody moze do-
prowadzi¢ do znaczacego wzrostu ryzyka popetnienia bigdu I rodzaju, czyli odrzucenia praw-
dziwej hipotezy zerowej [76]. Z tego wzgledu metody wykorzystane do poréwnywania modeli
i uzyskiwanych przez nie wynikow powinny by¢ wybrane w spos6b starannie przemyslany i

dostosowany do poréwnywanych metryk stuzacych do ewaluacji modeli.

2.5.1. Bootstrapowe przedzialy ufnosci

Wigkszo$¢ testow statystycznych wykorzystywanych do poréwnywania warto$ci parame-
trow charakteryzujacych dwie lub wigcej grup bazuje na testowaniu hipotez statystycznych —
w przypadku, gdy uzyskana z testu wartos$¢ p jest mniejsza niz przyjety poziom istotnosci staty-
stycznej odrzucana jest hipoteza zerowa i przyjmowana hipoteza alternatywna, w przeciwnym
przypadku nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Bazowanie jedynie na wartoSci p
jest jednak ztudne i niezalecane, szczegdlnie w przypadku duzych préb czy tez poréwnywania
pol pod krzywa ROC (AUC ROC) wyznaczanych dla poszczegdlnych modeli predykcyjnych.
Jak wskazano w [76], zdazaja si¢ sytuacje, w ktérych warto$¢ p wskazuje na istotne statystycz-
nie réznice pomigdzy warto$ciami AUC ROC wyznaczonymi dla dwéch modeli, podczas gdy
rzeczywista wielkoS$¢ efektu jest niewielka i wskazuje na bardzo zblizone rezultaty uzyskiwane
dla obu modeli. Z tego wzgledu zalecane jest raportowanie nie tylko wartosci p, ale rowniez
przedziatéw ufnosci pozwalajacych oceni¢ wielkos¢ efektu, a tym samym znaczenie praktyczne
ewentualnych r6znic pomigdzy modelami.

Wsrdéd metod wyznaczania przedzialéw ufnosci mozna wyznaczy¢ dwie giéwne grupy:
— metody bazujace na estymatorze najwigkszej wiarygodnosci (NW),
— metody bootstrapowe.

Metody bazujace na estymatorze NW pozwalaja wyznaczy¢ przedziat ufnosci parametru 6

zgodnie z zaleznoScia:

[0+ 62%0+ 627 2.71)

gdzie 0 oznacza estymator NW parametru #, & oznacza estymator odchylenia standar-
dowego wartosci tego parametru (czgsto wyznaczang z uzyciem pochodnych funkcji log-
wiarygodnosci), 2 jest kwantylem rozktadu normalnego rzgdu « [77].

Przedzialy ufnosci wyznaczane ta metoda znajduja zastosowanie w niemal kazdej sytuacji
zwiazanej z estymacja parametryczng. Nie znajduja jednak zastosowania w sytuacji, gdy mamy
do czynienia z testem nieparametrycznym, a zalozenie o normalnosci rozktadu danych nie jest

spetnione [78].

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



2.5. Poréwnanie modeli 79

W sytuacji, gdy zalozenie o normalnosci rozktadu nie jest spelnione, stosowane sa metody
bootstrapowe, ktére wykorzystuja tzw. metodg bootstrap. Metoda ta polega na utworzeniu préb
bootstrapowych o takiej samej liczebnos$ci jak analizowana préba poprzez wielokrotne losowa-
nie ze zwracaniem obiektow z tej proby — oznacza to, ze proby bootstrapowe zawieraja du-
plikaty obiektéw [79]. Wyznaczanie bootstrapowych przedzialéw ufnosci moze zostac opisane

za pomoca nastgpujacego algorytmu [78]:
1. wybdr liczby préb generowanych na podstawie danych B,
2. utworzenie B préb bootstrapowych poprzez losowanie obiektow ze zwracaniem,
3. wyznaczenie estymaty pozadanego parametru rozktadu opisujacego probe,
4. uporzadkowanie uzyskanych estymat w sposob rosnacy,

5. wyznaczenie przedziatu ufno$ci parametru zgodnie z zaleznoScia
[éL, éU] _ [é;, é,’;} 2.72)
gdzie 0, oznacza dolna granic¢ przedziatu ufnosci, 0y oznacza gbrng granice przedziatu ufno-
$ci, 9} oznacza j-ty kwantyl, j = [ - B], é,j oznacza k-ty kwantyl, j = [(1 — %) - B].

Powyzsza zalezno$¢ wykorzystywana jest w procedurze wyznaczania percentylowych prze-

dziatéw ufnosci wykorzystanych w niniejszej pracy.

2.5.2. Metoda DeL.onga

Przyjmijmy, ze dla préby o liczebnosci /N prowadzony jest test majacy na celu okreSlenie
obecnosci lub braku schorzenia u osobnika nalezacego do tej préby. Test oparty jest o ciagta
zmienng iloSciowa, ktdra okresla prawdopodobienstwo wystgpowania choroby, a wigksze war-
tosci tej zmiennej zwigzane s3 z wystepowaniem schorzenia. Przyjmijmy réwniez, ze w probie
wystepuje m osobnikéw, u ktérych wykrywana choroba wystepuje i oznaczmy te grupe jako C.
Analogicznie zdefiniujmy C5 jako grupe o liczebnosci n = N —m ztozona z osobnikéw, u kt6-
rych choroba nie wystepuje [80].

Niech X;,7 = 1,2,...,moraz Y;,j7 = 1,2,...,n oznaczaja zwracane przez model kla-
syfikacyjny warto$ci prawdopodobiefistwa przynaleznoSci do klasy 1 (grupy oséb chorych)
odpowiednio osobnikéw z grupy C'; oraz osobnikéw z grupy C. Wartosci te moga postuzyé
do wyznaczenia empirycznej krzywej ROC, ktéra postuzy do ewaluacji modelu [80]. Wartos¢
pola pod krzywa ROC (AUC ROC) wyznaczana w sposOb numeryczny obliczana jest czgsto
z uzyciem metody trapezéw. Jak zostalo wykazane, wyznaczana w ten sposéb warto§¢ AUC
ROC jest réwna statystyce Manna-Whitneya wyznaczanej dla C i Cy, liczonej zgodnie z za-
leznosScia S

b= — 3(X:,Y)) (2.73)
mnes j=1
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gdzie
1 gdyY <X
PX,Y)=4q1 gdyY =X (2.74)
0 gdyY < X.

Uzyskiwany w ten sposéb estymator 6 jest nieobciazonym estymatorem parametru 6, ktory
okresla prawdopodobienistwo tego, ze dla losowo wybranej obserwacji z populacji C uzy-
skiwana jest wartoS¢ mniejsza lub rowna wartoSci dla losowo wybranej obserwacji z popu-
lacji C [80].

Powyzsze rownanie (rownanie 2.74) moze zosta¢ uogdlnione na przypadek, w ktérym po-

rOwnywane sg co najmniej dwa modele klasyfikacyjne, dla ktérych wyznaczono krzywe ROC.

Empiryczna warto$¢ metryki AUC ROC k-tego klasyfikatora dana jest wéwczas wzorem

_ L Z S (Xt v (2.75)

11]1

gdzie X oznacza zwracane przez k-ty model prawdopodobiestwo przynaleznosci do klasy 1
1-tego obiektu z populacji C', za$ Y]k oznacza zwracane przez k-ty model prawdopodobieistwo

przynaleznos$ci do klasy 1 j-tego obiektu z populacji Cs [80].

Niech § = («9}, U 0}()T € R¥ oznacza wektor K empirycznych wartosci AUC ROC oraz
0 = (0y,...,0k) oznacza wektor rzeczywistych wartosci AUC ROC, za§ L € RX oznacza
wektor wspdtczynnikéw modelu [80].

Poniewaz statystyka Manna-Whitneya jest uogélniona statystyka U, zgodnie z teorig asymp-

totyczng mozemy stwierdzié, ze

LTO — L7

(2.76)
\/LT<%S10 + %501)[1

ma asymptotyczny rozktad normalny. Sy, oraz Sy; sa macierzami o wymiarach KxK,

w ktérych elementy o wspétrzednych (7, s) zdefiniowane sa jako [80]

1 [+ - nT * As
(Sto)rs = —— Z Vio(X) = 0] [Vio(x) — 0] 2.77)

1 T r nr * As
(Son)e = =7 2 [V~ | [verv) — o] 2.78)

gdzie
Vin(X Z S(X],Y]) (2.79)
1 m

Vi(V) = — > (X[, Y)). (2.80)

i=1
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Dla powyzszego asymptotycznego rozktadu normalnego mozna wyznaczyC przedziaty
ufnosci réznic pomiedzy metrykami AUC ROC uzyskiwanymi dla dwéch modeli klasyfika-
cyjnych oraz przeprowadzié test istotnosci tych réznic zgodnie z zaleznoScia [80]

-1

0 —0)L" L(%Sm + %&n)LT L(O—0)". (2.81)

Zawarte w niniejszej pracy wartosci p uzyskane przy uzyciu testu DeLonga oraz innych te-
stow statystycznych przedstawiono zgodnie z rekomendacjami dotyczacymi raportowania wy-

nikéw w badaniach medycznych zaprezentowanymi w [81]:

warto$ci p mniejsze niz 0, 001 przedstawiono jako p < 0,001,

wartosci z przedziatu [0, 001; 0, 01] przedstawiono z doktadnoscia do czesci tysigcznych,

wartosci z przedziatu (0, 01; 0, 99] przedstawiono z doktadnoscia do czesci setnych,

wartoSci p wigksze niz 0, 99 przedstawiono jako p > 0, 99.

2.6. Wektorowe reprezentacje mowcy

2.6.1. i-wektory

i-wektory to rodzaj biometrycznej, wektorowej reprezentacji mowcy opracowany w celu
wiarygodnej identyfikacji moéwcy na podstawie sygnatu mowy. System ekstrakcji i-wektoréw
z sygnalu mowy wykorzystuje mieszane modele gaussowskie (GMM) uczone na na cechach
uzyskanych na drodze parametryzacji sygnatu (rys. 2.15), z reguty wspétczynnikach mel-
cepstralnych (MFCC). Uczenie modelu GMM reprezentujacego mowe danego méwcy jest pro-
wadzone poprzez adaptacj¢ modelu uniwersalnego méwcy (ang. universal backgroud model,
UBM) z uzyciem algorytmu EM (ang. expectation maximization) [82].

Proces ekstrakcji i-wektoréw przebiega w sposéb nienadzorowany i bazuje na zatozeniu, ze
superwektor M reprezentujacy analizowany sygnal mowy moze zosta¢ przedstawiony za po-

moca wyrazenia

M=m+TW (2.82)

gdzie m oznacza superwektor niezalezny od méwcy i1 uzytego rejestratora dZzwigku wyznaczany
za pomoca modelu UBM, T oznacza macierz catkowitej zmiennosci opisujaca zmienno$¢ wy-
nikajaca z cech osobniczych méwcy oraz rejestratora dZzwigku, zas w jest losowym wektorem,
ktérego wartosci mozna opisa¢ za pomoca standardowego rozktadu normalnego N (0, ).
Wektory w wyznaczone dla analizowanych sygnatéw nazywane sg i-wektorami, a ich war-

tosci sg silnie zalezne od méwcy 1 moga zosta¢ obliczone na podstawie wyrazenia

w=(I+TS'NwT) LTS (u) (2.83)
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gdzie X jest diagonalna macierza kowariancji o wymiarach C' FxC'F wyestymowang podczas
treningu, C' oznacza liczbg sktadowych modelu UBM, F' oznacza liczbg cech opisujacych sy-
gnat, F (u) oznacza superwektor o wymiarach F'C'z1 otrzymany poprzez scalenie wszystkich
statystyk Bauma-Welcha pierwszego rzedu F, dla analizowanego sygnatu (réwnanie 2.84),
N (u) jest macierza diagonalng o wymiarach C'FxC'F, ktérej przekatna moze by¢é wyznaczona
jako N.I(c =1, ...,C) (réwnanie 2.85).

] =

E, = P(cly,, Q) (y, — me) (2.84)
t=1
L
N. =Y P(cly, Q) (2.85)

t=1
gdzie ¢ = 1, ..., C jest indeksem sktadowej w modelu GMM, P(c|y;, €2) oznacza prawdopodo-

biefistwo a posteriori sktadowej c dla ramki y;, m, jest warto$cia Srednig sktadowej ¢ modelu
UBM [82].
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Rys. 2.15. Schemat ekstrakcji i-wektoréw i x-wektoréw z sygnatu mowy.
Zrédto: [83].

2.6.2. x-wektory

Do wektoréw wilasnosciowych méwcy zaliczaja si¢ réwniez x-wektory, czyli wektorowe
reprezentacje mowcy uzyskiwane na drodze uczenia nadzorowanego (ang. supervised embed-
dings), ekstrahowane przy uzyciu gtebokich sieci neuronowych (DNN). Standardowo, sie¢
DNN wykorzystywana do ekstrakcji x-wektorow sktada si¢ z trzech blokoéw rézniacych sig
pelniona funkcja (rys. 2.16) [84]:

— enkodera ztozonego z wielowarstwowej sieci z opdZnieniem czasowym (ang. time-delay
neural network, TDNN) dokonujacej operacji splotu na cechach wyznaczonych dla ko-

lejnych ramek sygnatu,
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— warstwy redukcji (ang. pooling layer) obliczajacej zagregowane miary cech wyznacza-

nych na poziomie ramek przez enkoder,

— dekodera dokonujacego klasyfikacji sygnatéw do klas odpowiadajacych poszczegdlnym
moéwcom. Dekoder operuje na zagregowanych cechach reprezentujacych cato$¢ analizo-
wanego sygnatu i sktada si¢ z co najmniej dwoch warstw ukrytych oraz warstwy wyjscio-
wej — jedna z warstw ukrytych, poprzedzajaca warstwe o nieliniowej funkcji aktywacji,

zwraca wektor zawierajacy cechy biometryczne méwcy nazywany x-wektorem [85].

O/O
O
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515/ 0[] 0] /0] S S |G min
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e

warstwy zwigzane / warstwy zwigzane \

z pojedynczg ramka z catym nagraniem
warstwa

warstwa wyjsciowa

redukciji

Rys. 2.16. Schemat architektury sieci neuronowej stuzacej do ekstrakcji
x-wektoréw. Zrédto: [83].

Pierwotnie sie¢ ekstrahujaca x-wektory uczona byta na wspétczynnikach MFCC ekstraho-
wanych z sygnatu mowy [86]. Nastgpnie zaproponowano rozwiazania, w ktérych wspétczyn-
niki MFCC zostaty zastapione przez wspotczynniki GFCC — cechy ekstrahowane z sygnalu
poprzez filtracj¢ spektrogramu z uzyciem banku filtréw gamma. Jedng z tych prac jest arty-
kutl opublikowany przez autorke niniejszej rozprawy [87] — prace nad tym rozwigzaniem bytly

prowadzone réwnolegle do prac opisanych w [88] 1 nie byly nimi inspirowane.
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3. Tlo literaturowe badan

Diagnostyka medyczna na podstawie sygnatu mowy jest zagadnieniem budzacym rosnace
zainteresowanie zarowno Srodowiska naukowego, jak i lekarskiego. Jej nieinwazyjny charakter
pozwala na szybkie przeprowadzenie procesu diagnostycznego ze stosunkowo niskimi kosztami
oraz brakiem niedogodnosci dla pacjenta. Nie bez znaczenia jest réwniez fakt, ze sygnat mowy
moze zostaé wykorzystany w diagnostyce prowadzonej z uzyciem telemedycyny, co jest szcze-
gblnie istotne w przypadku pacjentéw zamieszkujacych tereny znacznie oddalone od duzych
oSrodkéw miejskich, majacych ograniczony dostgp do specjalistycznej opieki medycznej [89].
Nalezy réwniez podkresli¢, ze diagnostyka na podstawie sygnatu mowy jest narzgdziem umoz-
liwiajacym redukcj¢ transmisji choréb zakaznych, zminiejszajac tym samym ryzyko infekcji

zaréwno wsrdd personelu medycznego, jak i pacjentéw [90].

3.1. Diagnostyka schorzen otolaryngologicznych na

podstawie sygnatlu mowy

Oczywistym zastosowaniem diagnostyki medycznej na podstawie sygnatu mowy jest dia-
gnostyka choréb otolaryngologicznych, manifestujacych si¢ m.in. zmianami w emisji glosu.
Duza czg¢$¢ rozwiazan opisanych w literaturze bazuje na analizie cech sygnatu ekstrahowanych
z nagran samoglosek o przedtuzonej fonacji. Ma to zwiazek z przyzwyczajeniami wyniesio-
nymi z tradycyjnej diagnostyki schorzen krtani, gdzie samogtoski o przedtuzonej fonacji wy-
korzystywane sa podczas badania lekarskiego — ich emisja jest mozliwa podczas prowadzenia
obserwacji wizualnej gardla, krtani oraz jamy ustnej. Kolejna zaleta samogtosek o przedtuzo-
nej fonacji jest fakt, ze taki sygnal moze zosta¢ uznany za sygnal stacjonarny, co pozwala na
zastosowanie wielu dobrze poznanych metod analizy sygnatow.

Jak wykazali Hemmerling i in. [91], zastosowanie samoglosek o przedtuzonej fonacji
pozwala na rozpoznanie schorzer otolaryngologicznych ze 100% doktadnoscia. W swojej
pracy autorzy wykorzystali 28 cech akustycznych ekstrahowanych z nagrafi samogtoski \a\,
m.in. 10 wspétczynnikéw mel-cepstralnych (ang. mel-frequency cepstral coefficients, MFCC),
jitter, shimmer i wspétczynniki formantowe, ktére postuzyty do treningu modelu lasu losowego.
Fang i in. [92] zastosowali gltgboka sie¢ neuronowa (ang. deep neural network, DNN) uczona na
13-wymiarowych wspétczynnikach MFCC ekstrahowanych z nagrari samogtoski \a\, uzysku-

jac doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 99,14%. Z kolei Al-Nasheri i in. [93] zbadali mozliwos¢
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diagnostyki na podstawie 22 parametréw akustycznych ekstrahowanych przy uzyciu oprogra-
mowania Multidimensional Voice Program [94] — wsréd zastosowanych przez nich parame-
trow mozna wyrdzni¢ parametry czestotliwoSciowe, zwigzane z intensywnoscia sygnatu mowy,
czy tez szumem. Parametry te postuzyty do przeprowadzenia statystycznego testu ¢-Studenta
sprawdzajacego réwnos¢ wartosci Srednich w grupie oséb chorych i zdrowych, co zaskutko-
wato doktadnoscia klasyfikacji réwna 99,68%. Muhammad i in. [95] przedstawili natomiast
rozwigzanie bazujace na polach powierzchni przekrojéw modelu traktu gtosowego i analizie
nieregularnosci ich warto$ci. Wyekstrahowane cechy postuzyly do treningu maszyny wekto-
row nosnych (ang. support vector machine, SVM) 1 pozwolity dokona¢ klasyfikacji sygnatow
z doktadnos$cia wynoszaca 94,7%. Wu i in. [96] zastosowali z kolei splotowe sieci neuronowe
(ang. convolutional neural network, CNN) uczone na spektrogramach wyznaczonych na pod-
stawie nagran samogtoski \a\, uzyskujac doktadnos$¢ klasygikacji wynoszaca 77%. Podobne
rozwiazanie zaproponowali Mohammed 1 in. [97], ktérzy wykorzystali DNN uczone na spektro-
gramach wyznaczonych z uzyciem filtrow oktawowych. Proponowane przez nich rozwiazanie

osiagneto doktadnos¢ klasyfikacji réwna 95,72%

Opisane powyzej prace dotycza diagnostyki dowolnej choroby otolaryngologicznej — celem
klasyfikacji jest wowczas okreslenie, czy dany sygnal mowy zostat zarejestrowany dla osoby
zdrowej, czy nie. Istnieja jednak réwniez publikacje, ktére opisuja metody diagnostyki konkret-
nych schorzen. Wérdd takich prac mozna wymienié¢ m.in. artykut opublikowany przez Teixeirg
i in. [98], w ktérym podjeto prébe detekcji dysfonii na podstawie nagran trzech samoglosek
o przedtuzonej fonacji (\a\, \7\, \u\). Nagrania postuzyty do ekstrakcji tacznie 81 cech opi-
sujacych mowe kazdego z pacjentéw, ktére mozna podzieli¢ na trzy grupy: dotyczace para-
metru jitter, parametru shimmer oraz stosunku harmonicznych do szumu (harmonic to noise
ratio, HNR). Sie¢ neuronowa trenowana na tych parametrach uzyskata doktadnos¢ klasyfika-
cji wynoszaca 100% w przypadku kobiet oraz 90% w przypadku mezczyzn. Innym przykia-
dem pracy dotyczacej diagnostyki konkretnego schorzenia jest metoda zaprezentowana przez
Madrugg i in. [99], w ktdrej zastosowano maszyng wektoréw nosnych. Model SVM zostat pod-
dany treningowi przy uzyciu wektora cech akustycznych, m.in. wspétczynnikow MFCC, czg-
stotliwoSci przejS¢ przez zero (ang. zero-crossing rate, ZCR), jitter oraz shimmer, ekstrahowa-
nych z nagran samogtoski \a\. Takie podejscie zaskutkowato uzyskaniem doktadnosci klasyfi-

kacji przekraczajacej 90%.

Chociaz przy odpowiednim zastosowaniu samogloski o przedluzonej fonacji umozliwiaja
uzyskanie bardzo wysokiej doktadnosci klasyfikacji, nalezy mie¢ na uwadze, ze nie pozwalaja
one przeanalizowaé niektérych cech wykorzystywanych do oceny jakosSci emisji gtosu, takich
jak VOT (ang. voice onset time) okreSlajacy czas pomigdzy rozpoczgciem emisji samogtoski,
a poczatkiem emisji poprzedzajacej ja spolgloski w naglosie, czy tez cechy charakteryzujace
zmiany wysokosci gtosu oraz ich fluktuacje. Informacje te zawarte sa natomiast w sygnale

mowy ciagtej [100].

W literaturze mozna znaleZ¢ stosunkowo nieliczne prace opisujace metody detekcji scho-

rzen otolaryngologicznych bazujace na sygnale mowy ciagtej. Cordeiro i in. [101] w swoim
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artykule zaproponowali algorytm detekcji porazenia nerwu krtaniowego oraz obrzgku fatdow
glosowych oparty o 12-wymiarowe wspétczynniki MFCC oraz mieszany model gaussowski
(ang. gaussian mixture model, GMM). Prezentowane przez nich podejscie pozwolito na uzy-
skanie doktadnosci klasyfikacji rzgdu 74%. Ten sam zespdt badaczy podjat réwniez prébe dia-
gnostyki porazenia nerwu krtaniowego wstecznego oraz guzkow $piewaczych na podstawie
wspotczynnikéw MFCC oraz wspétczynnikow LPC (ang. linear predictive coding) wykorzy-
stywanych do treningu modelu SVM, modelu GMM oraz przeprowadzenia analizy dyskrymina-
cyjnej Fishera [102]. Zastosowanie tej metody pozwolito uzyska¢ model cechujacy si¢ czutoscia
wynoszaca 76,3% 1 precyzja 82,4% w przypadku porazenia nerwu krtaniowego oraz czutoscia
wynoszaca 83,1% i precyzja 80,3% w przypadku guzkéw Spiewaczych. Guedes i in. [103] za-
prezentowali rozwiazanie pozwalajace na detekcj¢ dysfonii, przewlektego zapalenia krtani oraz
porazenia nerwu krtaniowego, uzyskujace warto§¢ metryki F1 wynoszaca odpowiednio 66%,
67% 1 80%. Do klasyfikacji sygnatow wykorzystane zostaty pretrenowane sieci neuronowe.
Z kolei Ali i in. [100] podjeli si¢ klasyfikacji sygnatéw mowy pochodzacych od oséb cierpia-
cych na jedno z pigciu schorzen: torbieli faldu gtosowego, guzkéw Spiewaczych, hiperkeratozy
fatdow gtosowych, porazenia nerwu krtaniowego oraz dysfonii spastycznej. W tym celu wyko-
rzystali model GMM trenowany na spektrogramie przefiltrowanym przy uzyciu banku filtréw
stuchowych (ang. auditory processed spectrum). Takie podejScie pozwolito na uzyskanie do-
ktadnosci klasyfikacji wynoszacej odpowiednio 89,33%, 85,53%, 85,53%, 78,42% 1 93,33%.

Tabela 3.1. Doktadnos¢ klasyfikacji mowy os6b chorych otolaryngologicz-
nie na podstawie sygnatu mowy ciaglej osiagnigta z uzyciem metod opisa-
nych w literaturze. GMM - mieszany model gaussowski, MFCC - wspéiczyn-
niki mel-cepstralne, APS - auditory processed spectrum, KNN - klasyfikator
k-najblizszych sasiadéw, SVM - maszyna wektoréw nosnych, ANN - sie¢ neu-

ronowa.
Doktadnos¢
Choroba Cechy Klasyfikator Klasyfikacji
Dysfonia spastyczna [100] APS GMM 0,93
Guzki Spiewacze [102] APS GMM 0,89
Guzki Spiewacze [100] APS GMM 0,86
Hiperkeratoza fatdéw gtosowych [100] APS GMM 0,86
Nieokreslona [104] miary ziozonosei | gy y 0,95
trajektorii stanow
Nieokre$lona [104] miary ziozonosci |\ 0,88
trajektorii stanow
Nieokreslona [104] miary ziozonosci | -y g 0,89
trajektorii stanow
Porazenie nerwu krtaniowego [101] MFCC GMM 0,74
Porazenie nerwu krtaniowego [102] MFCC GMM 0,74
Porazenie nerwu krtaniowego [100] APS GMM 0,79
Torbiel fatdu glosowego [100] APS GMM 0,89
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Podobnie jak w przypadku diagnostyki na podstawie samogtosek o przedtuzonej fonacji,
sygnal mowy ciaglej moze réwniez by¢ wykorzystywany do odrézniania os6b chorych od cier-
piacych na dowolna chorobg krtani. Do takich prac zalicza si¢ artykut opublikowany przez Ter-
beh i in. [105]. Autorzy przedstawili metode oparta o modele fonetyczne tworzone dla jezyka
arabskiego — klasyfikacja sygnaléw dokonywana jest poprzez poréwnanie modelu wzorcowego
utworzonego na podstawie korpusu mowy 0s6b zdrowych z modelem utworzonym dla ana-
lizowanego méwcy. Opisane podejscie pozwolilo na poprawna klasyfikacje 100% sygnatow
zarejestrowanych dla osob zdrowych oraz 95% sygnatéw zarejestrowanych dla os6b chorych.
Orozco 1 in. [104] zaprezentowali natomiast podejScie bazujace na modelowaniu uktadéw dy-
namicznych: ekstrahowane przez nich cechy sygnatu wyznaczane sa na podstawie miar ztozo-
nosci trajektorii stanéw. Trzy modele — SVM, sie¢ neuronowa oraz klasyfikator k-najblizszych
sasiadow — zostaty poddane treningowi w celu nauczenia ich detekcji 0s6b chorych otolaryngo-
logicznie i osiagnely doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca odpowiednio 95%, 87,93% 1 89,15%.
Z kolei Vasilakis i Stylianou [106] opisali metod¢ bazujaca na krétkoczasowych estymatorach
parametru jitter, ktéra pozwolita na uzyskanie pola pod krzywa ROC wynoszacego 87,7%.
Vicsiiin. [107] podjeli si¢ proby detekcji schorzen krtani na podstawie samogtosek e wycigtych
z sygnatu mowy ciaglej. Fragmenty sygnatéw zawierajace tg¢ samogtoske postuzyty do ekstrak-
cji dwoch parametréw: jitter ddp oraz shimmer dda. Uzyskane wektory wartos$ci uSredniono
i wykorzystano do treningu modelu SVM, ktéry dokonat klasyfikacji sygnaléw z doktadnoscia
wynoszaca 84%.

3.2. Diagnostyka zaburzen neurorozwojowych na podstawie
sygnalu mowy

Mowa o0séb ze zdiagnozowanymi zaburzeniami ze spektrum autyzmu (ang. textitautism
spectrum disorder, ASD) cechuje si¢ odmiennymi cechami prozodycznymi, niz mowa 0s6b
niezaburzonych — mowa 0séb z ASD czgsto okreslana jest jako monotonna, robotyczna, a into-
nacja jest nieprawidlowa i1 nieadekwatna do sytuacji. Nieprawidlowa prozodia jest tez jednym
z kryteriow oceny wykorzystywanych podczas diagnostyki ASD dokonywanej przez lekarzy
i terapeutéw [108]. Chociaz liczba publikacji na ten temat jest niewielka, mozna zauwazy¢ ro-
snace zainteresowanie tematyka wykrywania ASD w sposdb nieinwazyjny i zapewniajacy 0so-
bom diagnozowanym — w szczegdlnosci dzieciom — naturalne, bezpieczne warunki. Do takich
metod detekcji ASD zaliczaja si¢ metody bazujace na analizie sygnalu mowy.

Wijesinghe 1 in. [109] zaproponowali rozwiazanie wykorzystujace splotowe sieci neuro-
nowe (ang. convolutional neural network, CNN) trenowane na 20-wymiarowych wspoétczyn-
nikach MFCC ekstrahowanych z mowy ciaglej zarejestrowanej podczas rozmowy ze znang
dziecku osobg dorosta. Zastosowane przez autorow podejScie pozwolito uzyska¢ doktadnos¢
klasyfikacji wynoszaca 78%. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na niewielkie rozmiary wykorzy-
stanego zbioru danych, ktéry zawieral mowe zaledwie 9 dzieci zdrowych i 8 dzieci ze zdiagno-

zowanym ASD. Marchi 1 in. [110] przedstawili wyniki uzyskane na podstawie trzech korpuséw
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mowy: hebrajskiego, szwedzkiego i angielskiego. Podobnie jak w przypadku wczesniej opisa-
nego artykutu, réwniez tym razem rozmiary uzytych korpuséw mowy sa niewielkie — korpusy
mowy zawieraly odpowiednio moweg 17, 20 i 18 dzieci. Autorzy przeprowadzili klasyfikacje
sygnatléw na podstawie cech akustycznych ekstrahowanych przy uzyciu pakietu openSMILE
[111], zwiazanych m.in. z parametrami takimi jaki jitter, shimmer, czestotliwos$ci formantowe,
HNR, czy tez wspétczynniki MFCC. Cechy te postuzyty do treningu modelu SVM, ktéry na-
stgpnie poddano ewaluacji za pomocg Sredniej wartosci czutosci (ang. unweighted average re-
call, UAR) wyznaczonej z uzyciem sprawdzianu krzyzowego. Uzyskany w ten spos6b model
osiagnat wartosci UAR wynoszace odpowiednio 82,7%, 86,4% oraz 78,3% UAR dla wymie-
nionych powyzej korpuséw mowy. Podobne rozwiazanie, rowniez bazujace na modelu SVM i
cechach ekstrahowanych za pomoca pakietu openSMILE zaprezentowali Schimmitt i in. [112],
rozbudowujac wspomniany korpus mowy o sygnaly zarejestrowane dla 29 dzieci francuskoje-
zycznych. Przedstawiony przez nich model pozwolit osiagna¢ warto$ci UAR wynoszace 89,6%
dla jezyka angielskiego, 87,1% dla jezyka francuskiego, 71,6% dla jezyka hebrajskiego oraz
78,6% dla jezyka szwedzkiego. Ten sam zestaw cech zostat tez uzyty przez Deng i in. [113].
Autorzy tej pracy zdecydowali si¢ jednak na uzycie generatywnej sieci wspotzawodniczace]
(ang. generative adversarial network, GAN) — aktywacje warstwy ukrytej sieci GAN postu-
zyly jako wektor cech wejSciowych podawany do modelu SVM. Takie podejscie pozwolito im
osiagnaé UAR wynoszace 46,93% dla zbioru danych liczacego 11 dzieci z ASD i 68 dzieci
zdrowych. Rozwigzanie bazujace na potaczeniu cech akustycznych i1 cech tekstowych zapre-
zentowali natomiast Cho 1 in. [114]. Proponowany przez autoréw pracy model drzewiasty Gra-
dient Boosting prawidtowo zaklasyfikowal 66% sygnaléw zarejestrowanych dla 35 dzieci ze
zdiagnozowanym ASD i 86% sygnaléw zarejestrowanych dla 35 dzieci zdrowych, osiagajac
tym samym doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 76%. Z kolei Ringeval i in. [115] nie zdecydo-
wali si¢ na odréznianie dzieci ze zdiagnozowanym ASD od dzieci zdrowych, a przeprowadzili
klasyfikacje z uzyciem sygnatow zarejestrowanych dla dzieci zdrowych oraz dzieci ze zdiagno-
zowanym zaburzeniem neurorozwojowym — ASD lub specyficznymi zaburzeniami jezykowymi
(ang. specific language impairment, SLI). Wykorzystujac korpus mowy sktadajacy si¢ z nagran
zarejestrowanych dla 35 dzieci z zaburzeniem oraz 68 dzieci zdrowych zdotali osiaggna¢ UAR
wynoszaca 88,3% stosujac model SVM uczony na cechach ekstrahowanych za pomoca pakietu

openSMILE. Najlepsze rezultaty osiagnigte w wymienionych pracach zestawiono w tabeli 3.2.

Zagadnienie diagnostyki SLI na podstawie sygnalu mowy zostato tez poruszone w innych
pracach. Grill 1 Tuckovéa [116] zaprezentowali artykul opisujacy utworzony przez nich korpus
mowy czeskiej zawierajacy mowe¢ dzieci chorych i ze zdiagnozowanymi zaburzeniami SLI.
Przedstawili réwniez algorytm automatycznej diagnostyki tych zaburzen w oparciu o cechy
ekstrahowane przy uzyciu pakietu openSMILE oraz samoorganizujace sieci neuronowe (ang.
self-organizing maps, SOM). Takie podejScie pozwolito odroznia¢ sygnaly zarejestrowane dla
obu grup dzieci z doktadnos$ciag wynoszaca 96,94%. Jeden z autoréw, Grill, opublikowat rowniez
druga prace dotyczaca diagnostyki SLI — tym razem zdecydowat si¢ przeprowadzi¢ klasyfikacje

w oparciu o liczbg btedéw popetnianych podczas wymowy wybranego zestawu stow [117].
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Tabela 3.2. Doktadnosc klasyfikacji mowy dzieci ze zdiagnozowanymi zabu-
rzeniami ze spektrum autyzmu osiagnigta z uzyciem metod opisanych w lite-
raturze. GAN - generatywna sie¢ wspotzawodniczaca, MFCC - wspétczynniki
mel-cepstralne, SVM - maszyna wektoréw no$nych, CNN - splotowa sie¢ neu-

ronowa.
Klasyfikator Cechy Doktadnos¢ klasyfikacji
Gradient Boosting [114] openSMILE 0,76
SVM [112] openSMILE 0,90
SVM [110] openSMILE 0,86
SVM [113] openSMILE + GAN 0,47
CNN [109] MFCC 0,78

Tabela 3.3. Doktadnos¢ klasyfikacji mowy dzieci ze zdiagnozowanymi specy-
ficznymi zaburzeniami jezykowymi osiagnigta z uzyciem metod opisanych w
literaturze. SOM - samoorganizujace sieci neuronowe, ELM - extreme learning
machine, ULP - Utterance Level Posteriograms, FFNN - jednokierunkowa sieé
neuronowa, AF - cechy akustyczne, EMS - envelope modulation spectrum,
EBT - ensemble boosted trees, ResNet - rezydualna sie¢ neuronowa.

Klasyfikator Cechy Doktadnos¢ klasyfikacji
SOM [116] openSMILE 0,97
ELM [118] ULP 0,99
SVM [119] openSMILE 0,97
FENN [119] openSMILE 0,98
EBT [120] | AF + EMS + LBP 0,97
ResNet [121] spektrogram 1,00

Opisana metoda cechuje si¢ nieco nizsza doktadnosScia klasyfikacji, wynoszaca 93%, umozli-
wia jednak uzyskanie wstgpnej diagnozy z wykorzystaniem opracowanego w tym celu oprogra-
mowania. Z kolei Reddy 1 in. [119] zaproponowali zagadnienie bazujace na estymacie sygnatu
glotograficznego ekstrahowanej z sygnalu mowy, z ktérych nastepnie wyekstrahowano czasowe
i czgstotliwosciowe parametry glotograficzne. Parametry te w potaczeniu z 13-wymiarowymi
wspotczynnikami MFCC postuzyty do treningu jednokierunkowej sieci neuronowej (ang. feed-
forward neural network, FFNN) oraz maszyny wektoréw nosnych (SVM) i pozwolity uzy-
ska¢ doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca odpowiednio 98,82% i 97,08%. Ramarao i in. [118]
zdecydowali si¢ natomiast na uzycie sieci ELM (ang. extreme learning machine) uczonych na
posteriogramach ekstrahowanych z 13-wymiarowych wspétczynnikéw MFCC za pomoca mie-
szanych modeli gaussowskich (GMM), uzyskujac doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 99,41%.
Z kolei Sharma i in. [120] opracowali metode diagnostyki SLI bazujaca na grupie drzew kla-
syfikacyjnych EBT (ang. ensemble boosted trees, EBT). Klasyfikator EBT zostal poddany pro-
cesowi uczenia na trzech rodzajach cech esktrahowanych z sygnatéw akustycznych: cech aku-

stycznych (ang. acoustical features, AF), cech obrazujacych obwiedni¢ sygnatu i wystgpujaca
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w nim modulacj¢ amplitudowq (ang. envelope modulation spectrum, EMS) oraz cechy opisu-
jace teksturg obrazu (ang. local binary pattern, LBP) — w tym przypadku spektrogramu — sto-
sowane w technikach wizyjnych. Zaprezentowane podejsScie umozliwito przeprowadzenie kla-
syfikacji z doktadnoScia wynoszaca 97,36%. Autorka niniejszej rozprawy jest natomiast wspot-
autorka pracy prezentujacej sieC rezydualng (ang. residual neural network, ResNet) uczong na
spektrogramach ekstrahowanych z sygnatow mowy, ktéra osiagneta 100% doktadnosc¢ klasyfi-
kacji [121]. Co wazne, wszystkie wymienione powyzej prace wykorzystywaly ten sam korpus
mowy, co umozliwia poréwnanie zaprezentowanych w nich wynikéw — opisane rozwiazania

podsumowano w tabeli 3.3.

3.3. Zastosowanie wektoré6w wlasnosciowych w diagnostyce

medycznej

x-wektory (rozdziat 2, sekcja 2.6.2), jak stosunkowo nowa metoda wektorowego opisu
moéwcy, zostaty dotychczas zastosowane w niewielu badaniach zwiazanych z automatyczng
diagnostyka metyczna na podstawie sygnatu mowy. Wigkszo$¢ przypadkéw ich uzycia doty-
czy wykrywania choréb neurodegeneracyjnych, majacych wptyw na produkcje mowy: choroby
Alzheimera oraz choroby Parkinsona. Problemem diagnostyki pierwszej z tych choréb zajeli
si¢ Pappagari i in. [122]. X-wektory postuzyly im do treningu modelu drzewiastego opartego
o algorytm XGBoost, dzigki czemu osiagnigto doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 71,1%. Po-
faczenie modeli drzewiastych uczonych na x-wektorach z modelem jezykowym BERT (ang.
bidirectional encoder representations from transformers) [123] pozwolito natomiast zwigk-
szy¢ doktadnos¢ klasyfikacji do 81,3%. Zamiana klasyfikatora drzewiastego na klasyfikator
oparty o probabilistyczng liniowa analiz¢ dyskryminacyjna (ang. probabilistic linear discrimi-
nant analysis, PLDA) spowodowato wzrost doktadnosci klasyfikacji do 75,93%, za$ jego po-
faczenie z modelem BERT wzrost do 81,48% [124]. Tematu diagnostyki choroby Parkinsona
podjeli si¢ natomiast Jeancolas i in. [125] — stosujac liniowa analiz¢ dyskryminacyjnag (ang. [i-
near discriminant analysis) zdotali osiagnaé btad EER (ang. equal error rate) wynoszacy 32%.
Autorka niniejszej rozprawy jest za$ wspotautorka artykutu dotyczacego mozliwoSci zastoso-
wania x-wektoréw do diagnostyki choréb otolaryngologicznych. Zaprezentowana metoda wy-
korzystujaca perceptron wielowarstwowy (ang. multi-layer perceptron, MLP) pozwolita na uzy-
skanie doktadnosci klasyfikacji wynoszacej 81,84% [87]. W kolejnej pracy autorka zaprezen-
towala natomiast klasyfikator SGD (ang. stochastic gradient descent) uczony na x-wektorach,
ktéry umozliwit odréznienie oséb chorych na obrzek Reinkego od 0s6b zdrowych z doktadno-

Scig wynoszaca 89% [126].
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W niektérych pracach zastosowano nie tylko x-wektory, ale rowniez i-wektory opisane
w rozdziale 2, sekcji 2.6.1. Przyktadem takiej pracy jest artykut opublikowany poruszajacy te-
matyke automatycznej diagnostyki choroby Alzheimera. Haj Zargarbashi i Babaali [127] przed-
stawili metod¢ wykorzystujaca model SVM trenowany na x-wektorach, i-wektorach oraz esty-
matach zwracanych przez jezykowy model n-gramowy [128], osiagajac doktadno$¢ klasyfika-
cji wynoszaca 83,6%. Pompili i in. [129] uzyskali natomiast doktadnos¢ klasyfikacji 81,25%,
roéwniez stosujac model SVM trenowany na wektorach wtasnoSciowych oraz model jezykowy
oparty o sie¢ rekurencyjng LSTM (ang. long-short term memory). Z kolei Pérez-Toro i in.
[130] zastosowali model SVM z radialng funkcja bazowa (ang. radial basis function-support
vector machine, RBF-SVM), ktéry pozwolit odrézni¢ osoby chore od 0séb chorych na cho-
robg Alzheimera w 59% przypadkéw. Metode wykrywania choroby Parkinsona przedstawili
Moro-Valazquez 1 in. [131], ktorzy zastosowali modele PLDA uczone na i-wektorach oraz
x-wektorach , osiagajace odpowiednio doktadnos¢ klasyfikacji 87% oraz 90%. Botelho 1 in.
[132] uzyli wektoréw wiasnoSciowych w systemach detekcji dwéch schorzen: choroby Par-
kinsona oraz bezdechu sennego. W przypadku pierwszej choroby i-wektory umozliwity osia-
gnigcie lepszych rezultatow niz x-wektory — precyzja modelu wyniosta odpowiednio 75,6%
oraz 74,4%, zas czuto$¢ odpowiednio 75,7% oraz 74,5%. Metode diagnostyki bezdechu sen-
nego przedstawili réwniez Perero-Codosero 1 in. [133]. W swojej pracy przedstawili badania
dotyczace oceny stopnia zaawansowania choroby na podstawie i-wektoréw, x-wektoréw oraz
polaczenia obu wektoréw wtasno$ciowych. Sie¢ neuronowa ztozona z dwéch warstw gestych
postuzyta do oceny, czy dany pacjent cierpi na zaawansowany bezdech senny, czy 1zejsza po-
sta¢ tej choroby. Przedstawione przez autoréw rezultaty wskazuja na niewielki zwiazek cech
sygnatu mowy zakodowanych za pomoca wektoréw wilasnosciowych a stopniem zaawansowa-
nia choroby - osiagnigty wspétczynnik korelacji wartosci zwracanych przez sie¢ oraz wartosci
rzeczywistych wynosi nie wigcej niz 0,32. Z kolei Pan 1 in. [134] zaprezentowali metode oceny
stopnia zaawansowania zaburzen poznawczych w przebiegu demencji. Uzyty przez nich model
SVM trenowany na i-wektorach i x-wektorach osiagnat pierwiastkowy btad sredniokwadratowy
(ang. root mean square error, RMSE) wynoszacy odpowiednio 7,25 otaz 4,35. Moro-Valazquez
11n. Moro-Valazquez i in. [135] przedstawili natomiast badania dotyczace wptywu trzech laryn-
gologicznych procedur chirurgicznych — tonsillektomii (usunigcia migdatkéw podniebiennych),
operacji zatok przynosowych metoda FESS (ang. functional endoscopic sinus surgery, FESS)
oraz septoplastyki (korekcji skrzywienia przegrody nosowej) — na sygnat mowy. Uzyskane re-
zultaty wskazuja na istotny wptyw pierwszych dwoch procedur na sygnatl mowy, co zostato
wykazane za pomoca modelu PLDA uczonego na i-wektorach oraz x-wektorach oraz testu
Kruskala-Wallisa, ktory zbadat réznice w przecigtnym poziomie predykcji zwracanych przez
model dla oséb cierpiacych na dang chorobg oraz oséb zdrowych tworzacych grupe kontro-
Ina. W przypadku septoplastyki nie wykazano istotnego wptywu przeprowadzonego zabiegu na

produkcje mowy.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



4. Material badawczy

Korpusy mowy uzyte w niniejszej pracy zostaty dobrane w taki sposéb, aby w szerokim
zakresie przebadac i przeanalizowa¢ przydatnos¢ wektoréw wtasnosciowych mowcy w syste-
mach wspomagania diagnostyki medycznej. W badaniach wykorzystano ogélnodostgpne kor-
pusy mowy, ktérych liczba jest bardzo ograniczona, stad dobor stosunkowo rzadko analizo-
wanych jezykéw takich jak jezyk czeski i niderlandzki. Réznorodnos¢ jezykéw tworzacych
uzyte bazy mozna jednak uznaé za zaletg, poniewaz umozliwita zbadanie skutecznoSci pro-
ponowanych rozwiazan w przypadku uzycia mowy w jezykach nalezacych do réznych grup
jezykowych: jezykéw germanskich oraz jezykow stowianskich.

Oczywistym zastosowaniem sygnalu mowy w diagnostyce medycznej jest diagnostyka
schorzen aparatu mowy — wszelkie jego nieprawidtowosci maja wptyw na emisje glosu, czg-
sto zauwazalny nie tylko przez lekarza, ale tez niewyksztalconego w tym kierunku cztowieka.
Zbadanie mozliwosci uzycia cech ekstrahowanych z sygnalu mowy do detekcji schorzen otola-
ryngologicznych jest wigc uzasadnionym pierwszym etapem badan.

Kolejna grupa choréb majacych wptyw na emisj¢ sygnalu mowy oraz jego jakos¢ sa zabu-
rzenia neurorozwojowe. Zaburzenia te maja istotny wpltyw na rozw6j mowy u dzieci i czgsto
wiaza si¢ z koniecznoscia podjecia terapii logopedycznej. Wydaje si¢ wigc prawdopodobne, ze
wektory wlasnoSciowe moéwcy zawierajace w sobie informacje o cechach osobniczych méwcy
maja potencjat zagwarantowac dobre rezultaty w detekcji tych zaburzen na podstawie sygnatu
mowy.

Warto zauwazy¢, ze wykorzystanie sygnalu mowy do diagnostyki zaburzen neurorozwojo-
wych jest zagadnieniem duzo mniej trywialnym, niz zastosowanie go do diagnostyki choréb
otolaryngologicznych. Analiza poréwnawcza wynikéw uzyskanych dla szerokiego spektrum
probleméw medycznych — opisanych w niniejszej pracy oraz przedstawionych w rozdziale 3,
sekcji 3.3 — moze stanowi¢ cenny material pozwalajacy oceni¢ przydatno$¢ x-wektoréw do

rozwigzywania zagadnien klasyfikacyjnych w medycynie o r6znym stopniu trudnosci.

4.1. Korpus mowy 0s6b ze schorzeniami krtani

Pierwsza baza, na ktdrej przeprowadzono badania jest korpus mowy niemieckiej Saarbriic-
ken Voice Database (SVD) udostgpniony przez Instytut Fonetyki w Saarland w Niemczech
[136]. W bazie SVD zawarte sa nagrania pochodzace od ponad 2000 os6b wypowiadajacych

fraze Guten Morgen, wie geht es Ihnen? oraz trzy samogloski o przedtuzonej fonacji — \a\, \i\
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oraz \u\ — w tonacji normalnej, wysokiej, niskiej oraz modulowanej. Wszystkie nagrania zostaty
zarejestrowane z czgstotliwoscia probkowania 50 kHz oraz rozdzielczoScia 16 bitow.

W badaniach wykorzystano nagrania zawierajace fraz¢ — sa one dostgpne dla 1897 oséb,
w tym 634 oséb zdrowych oraz 1263 chorych cierpiacych na tacznie 71 schorzefi narzadu
mowy. W celu detekcji oséb chorych, bez odrézniania choréb, wykorzystano wszystkie sy-
gnaty. W celu detekcji pojedynczego schorzenia wykorzystano jedynie sygnaty pochodzace od
0s6b zdrowych oraz oséb, u ktérych zdiagnozowano jedna z pigciu najbardziej licznych choréb
obecnych w bazie: dysfonig, ostre zapalenie krtani, porazenie nerwu krtaniowego wstecznego,
obrzgk Reinkego oraz pachydermi¢ kontaktowa. Ponadto, poniewaz w bazie wyszczegdlniono
pie¢ typow dysfonii — funkcjonalna, hiperfunkcjonalna, hipofunkcjonalna, spastyczng oraz psy-
chogenna — analizy przeprowadzono zaréwno z podzialem na typy, jak i bez takiego podziatu.
Liczbe pacjentéw cierpiacych na wymienione schorzenia zestawiono w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Liczno$¢ nagran w bazie SVD pochodzacych od oséb zdrowych
oraz cierpiacych na pig¢ wybranych schorzen krtani.

Nazwa choroby Liczba nagran
bez okreslonego typu 100
funkcjonalna 111
. hiperfunkcjonalna 211
Dysfonia higofunkcjjonalna 16
spastyczna 65
psychogenna 76
Obrzek Reinkego 39
Ostre zapalenie krtani 123
Pachydermia kontaktowa 49
Porazenie nerwu krtaniowego wstecznego 200
Zdrowi 634

4.2. Korpus mowy dzieci ze specyficznymi zaburzeniami
jezykowymi

Detekcja zaburzen neurorozwojowych przeprowadzona zostata przy uzyciu dwéch korpu-
sOw mowy. Jednym z nich jest korpus mowy czeskiej zawierajacy mowe dzieci zdrowych oraz
cierpigcych na specyficzne zaburzenia jezykowe (ang. specific language impairment, SLI) opu-
blikowany przez zesp6t badawczy z laboratorium LANNA z Pragi w Republice Czeskiej [137].
W sktad korpusu wchodza nagrania 44 zdrowych dzieci w wieku od 4 do 10 lat, zarejestrowane
w sali lekcyjnej lub na terenie Szpitala Klinicznego Uniwersytetu Karola Motol w Pradze, oraz
54 chorych dzieci w wieku od 4 do 13 lat, zarejestrowane na terenie Szpitala Klinicznego lub
w gabinecie prywatnego terapeuty. Dla kazdego uczestnika badania zarejestrowano nastgpujace

wypowiedzi:

— samogtoski o przedtuzonej fonacji: \a\, \e\, \i\, \o\, \u\,
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— spotgtoski: m, b, t,d, r, I, k, g, h, ch,

— sylaby: pe, la, vla, pro, bé, nos, ber, krk, prst,

— stowa dwusylabowe: kolo, pivo, sokol, papir, trdlo,

— stowa trzysylabowe: dédecek, pohddka, pokémon, kvétina,
— stowa czterowylabowe: motovidlo, televize, popelnice,

— stowa pigciosylabowe: riiznobarevny, matefidouska.

W grupie dzieci zdrowych zarejestrowano tacznie 1658 wypowiedzi, natomiast w grupie dzieci
chorych 2103 wypowiedzi. Podczas badan wykorzystano jedynie wypowiedzi zawierajace sy-
laby oraz stowa: 998 wypowiedzi dzieci zdrowych oraz 1293 wypowiedzi dzieci chorych.
Nagrania dzieci cierpiacych na SLI zarejestrowane zostaty z czgstotliwoScig probkowania
44,1 kHz i rozdzielczoscia 16 bitdw, natomiast nagrania dzieci zdrowych z czgstotliwoscia
16 kHz i rozdzielczos$cia 16 bitéw. W celu ujednolicenia parametréw dokonano zmiany cze-

stotliwos$ci probkowania nagran dzieci chorych na 16 kHz.

4.3. Korpus mowy dzieci z zaburzeniami ze spektrum

autyzmu

Ostatnig baza wykorzystang podczas badan jest holenderski korpus mowy utworzony w ra-
mach projektu Assymetries realizowanego w Uniwersytecie w Groningen w Holandii [138].
W skiad bazy wchodza nagrania mowy swobodnej 38 dzieci zdrowych w wieku od 6 do 12 lat
oraz 46 dzieci ze zdiagnozowanymi zaburzeniami ze spektrum autyzmu (ang. autism spectrum
disorder, ASD) w wieku od 6 do 12 lat. Nagrania zostaly zarejestrowane w trakcie sesji terapeu-
tycznej z wykwalifikowanym terapeuta, podczas ktérej badane dzieci miaty opowiedziec cztery
historie przedstawione w formie graficznej, zalaczone w dodatku A (Rys. A.1).

Poniewaz nagrania zawieraja nie tylko wypowiedzi dzieci, ale tez wypowiedzi terapeuty
oraz zaktdcenia, zostaty poddane rgcznej segmentacji. Segmentacj¢ przeprowadzono w taki spo-
sOb, by uzyskane fragmenty nagrania byty mozliwie dlugie — koniec danego segmentu wyzna-
czany byl poprzez wystapienie w nagraniu znaczacego zaktocenia lub zmiang méwcy. Dalszym
analizom poddano wylacznie segmenty zawierajace mowe¢ dziecka.

Nagrania dzieci zdrowych zarejestrowane zostaly z czgstotliwoscia probkowania 24 kHz,
natomiast dzieci ze zdiagnozowanym ASD z czgstotliwoscia probkowania 44,1 kHz. Podob-
nie jak w przypadku korpusu mowy czeskiej, dokonano zmiany czgstotliwosci prébkowania

wszystkich nagran na 16 kHz.
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5. Schemat prowadzenia badan

Skuteczna klasyfikacja danych medycznych uznawana jest za skomplikowane, problema-
tyczne zagadnienie. Wyniki przedstawiane w publikacjach naukowych sa czgsto bardzo obie-
cujace, jednak po wdrozeniu proponowanych rozwigzan do praktyki klinicznej okazuje sig,
ze uzyskiwane rezultaty sa dalekie od zadowalajacych. Ma to zwiazek z trudnym dostgpem
do duzych zbioréw danych, ktére zawieratyby reprezentatywna probe z catej populacji oséb
cierpiacych na dane schorzenie — niewielka liczba danych wykorzystywanych podczas prac
nad algorytmami sztucznej inteligencji i ich zastosowaniami w medycynie skutkuje uzyska-
niem modeli o stabych zdolnosSciach generalizacyjnych. Szczegdlnie duze réznice pomigdzy
wynikami uzyskiwanymi w czasie treningu modeli klasyfikacyjnych i wynikami uzyskiwanymi
w praktycznym ich zastosowaniu obserwuje si¢ w przypadku analizowania danych o wyso-
kiej wymiarowosci. Do takich danych zaliczaja si¢ dane akustyczne, w szczegdlnosci sygnat

mowy [38].

5.1. Uzasadnienie wyboru uzytych narzedzi

W przypadku niewielkich rozmiaréw analizowanych baz danych czesto przyjmowang stra-
tegia jest k-krotny sprawdzian krzyzowy, w ktérym dane dzielone sa na k podzbioréw. Proces
uczenia klasyfikatora prowadzony jest k-krotnie w taki sposéb, by kazdy z k podzbioréw zostat
jednokrotnie wykorzystany jako zbidr testowy, podczas gdy pozostate k-1 podzbioréw tworza
zbidr uczacy. Selekcja cech, redukcja wymiarowosci 1 optymalizacja hiperparametrow modelu
sq wowczas prowadzone na catym zbiorze danych, co moze prowadzi¢ do uzyskania niemiaro-
dajnych wynikéw, w szczegdlnosci zanizenia rzeczywistego btedu predykcji [139], [140]. Roz-
wigzaniem tego problemu jest podziat danych na zbior uczacy i testowy przed przystapieniem
do sprawdzianu krzyzowego oraz przeprowadzenie go jedynie z wykorzystaniem zbioru ucza-
cego. Co wazne, niedopuszczalne jest uzywanie btgdu popetnianego na zbiorze testowym jako
funkcji celu minimalizowanej w procesie optymalizacji modelu — aby zachowa¢ wiarygodnos$¢
prowadzonych analiz, zbior testowy powinien stuzy¢ jedynie do oceny zdolno$ci predykcyjnych

modelu uzyskanego w wyniku treningu 1 optymalizacji na zbiorze uczacym [38], [139], [141].
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Istotnym zagadnieniem zwigzanym z optymalizacja modeli klasyfikacyjnych jest dobér od-
powiedniej funkcji celu. W wielu implementacjach algorytméw uczenia maszynowego do-
myS$lng stosowana metryka stuzaca do oceny modelu jest doktadno$¢ klasyfikacji (réwna-
nie 5.1). Doktadnos$¢ jest jednak uznawana za metryke mogaca prowadzi¢ do nieprawidlo-
wego wyboru modelu — jak wskazano w [142], doktadno$¢ klasyfikacji jest zalezna od arbi-
tralnie przyjetej wartosci punktu odcigcia wykorzystywanego do dyskretyzacji ciagltych pre-
dykcji zwracanych przez model. Moze to spowodowac utrat¢ informacji potencjalnie istotnych
z punktu widzenia diagnostyki medycznej, a w konsekwencji prowadzi¢ do wyciagnigcia nie-
prawidlowych wnioskéw z prowadzonych analiz i podjecia decyzji zagrazajacej zdrowiu lub
zyciu pacjenta. Modele uzywane w diagnostyce medycznej powinny wigc zwracac ciagte praw-
dopodobienstwo przynaleznosci do klasy, a dyskretyzacja powinna by¢ przeprowadzona tylko
jednokrotnie, na najpdzniejszym mozliwym etapie analizy [142], [143].

W przypadku modeli uzywanych w zagadnieniach binarnych, zwracajacych prawdopodo-
bienistwo przynaleznoSci obiektu do jednej z dwdch klas, rekomendowana i czgsto stosowana
funkcja celu jest pole pod krzywa ROC (ang. area under receiver-operator characteristic curve,
AUC ROC, réwnanie 5.5). Jednakze w literaturze dostgpne sa opracowania wskazujace, ze
w przypadku danych o niezréwnowazonej liczebnosci klas wysoka warto§¢ AUC ROC jest
mozliwa do uzyskania réwniez wtedy, gdy poprawnos¢ klasyfikacji klasy mniej licznej be-
dzie znikoma. Jest to szczegdlnie problematyczne w przypadku danych medycznych, w ktérych
liczba 0séb zdrowych czesto znacznie przewyzsza liczbg oséb chorych [144], [145]. Zgodnie
z przedstawionymi w cytowanych pracach analizami, najbardziej wiarygodne modele diagno-
styczne mozna uzyska¢ maksymalizujac pole pod krzywa precyzja-czuto$¢ (ang. area under
curve precision-recall, AUC PR, réwnanie 5.6) podczas treningu oraz optymalizacji. Udowod-
niono réwniez, ze optymalizacja AUC ROC nie gwarantuje rOwnoczesnej optymalizacji AUC
PR, co potwierdza istotno$¢ odpowiedniego wyboru funkcji celu w przypadku niezréwnowaze-

nia liczebnosci klas [146].

TP+ TN

ACC = P TN T FP T FN SR
TPR = TPZ—PFN (5.2)
TNR = FPT;—NTN (5.3)
PPV — %PFP (5.4)

gdzie TP - predykcje prawdziwie pozytywne, FP - falszywie pozytywne, TN - prawdziwie ne-
gatywne, FN - falszywie negatywne, TPR - czuto$¢ klasyfikatora, PPV - precyzja klasyfikatora,
TNR - swoistos¢ klasyfikatora.
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1 1
AUCROC = / ROC(t) dt = / TPR((1 — TNR) ™ (t)) dt (5.5)
0 0

1 1
AUCPR — / PR(t) df — / PPV(TPR- (1)) dt (5.6)
0 0

W wykorzystywanym podczas pierwszego etapu badan korpusie Saarbriicken Voice Data-
base (SVD) mozna zaobserwowaé wyrazne réznice w liczebnosci poszczegdlnych grup pacjen-
tow — duza réznica jest widoczna szczeg6lnie pomigdzy liczba os6b zdrowych (634), a liczba
0s0b ze zdiagnozowana dysfonig hipofunkcjonalna (16), spastyczna (65) oraz psychogenna (76)
(tabela 4.1). Z tego wzgledu zdecydowano o zastosowaniu AUC PR jako funkcji celu, ktéra ma
by¢ maksymalizowana w procesie optymalizacji.

Odpowiedni dobor strategii uczenia, optymalizacji i walidacji modeli nie jest jednak wy-
starczajacy w sytuacji, gdy dane cechuja si¢ wysoka wymiarowoscia przy rownoczesnej matej
liczebnosci. Réwnie istotny jest wlasSciwy sposéb pozyskania oraz wstepnego przetwarzania da-
nych [38]. Poniewaz w niniejszej pracy wykorzystano jedynie ogélnodostgpne korpusy mowy,
nie byto mozliwe zadbanie o wtasciwe warunki rejestracji sygnatéw oraz zapewnienie odpo-
wiedniej liczby nagraf, gwarantujacej reprezentatywnos¢ danych. Skupiono si¢ wigc na dobo-
rze cech ekstrahowanych z sygnatéw, ktére zapewnia mozliwie duze uogdlnienie modeli kla-
syfikacyjnych i pozwola zminimalizowa¢ negatywne skutki matych rozmiaréw analizowanych
baz danych.

Diagnostyka medyczna na podstawie mowy najczesciej przeprowadzana jest w oparciu
o analiz¢ akustyczng samogtosek o przedtuzonej fonacji. Ma to na celu zapewnienie stabil-
nosci wyznaczanych parametrow akustycznych zwiazanej z wystgpowaniem stanu ustalonego
podczas fonacji samogtosek [147]. Jednakze opublikowane w 2020 roku analizy powtarzal-
nosci uzyskiwanych wartosci cech akustycznych [148] wskazuja na bardzo duza zmiennos$¢
popularnych cech takich jak czestotliwoSci formantowe, jitter czy shimmer. Co wigcej, mniej-
sza zmienno$cig w czasie charakteryzuja si¢ cechy wyznaczane nie na podstawie samogtosek
o przedluzonej fonacji, lecz dtuzszych wypowiedzi. Autorzy wskazuja ponadto na koniecznos¢
wykorzystywania w diagnostyce medycznej cech akustycznych charakteryzujacych si¢ duza

powtarzalnoS$cia w obrgbie wypowiedzi danego méwcy.

5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynik6w

5.2.1. Detekcja schorzen otolaryngologicznych

Pierwszym etapem przeprowadzonych badan byla analiza przydatnosci x-wektoréw eks-

trahowanych z wykorzystaniem wspétczynnikow MFCC i GFCC wyznaczonych na podstawie
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mowy ciaglej (rys. 5.1) w detekcji schorzen otolaryngologicznych. Prace rozpoczgto od prze-
prowadzenia klasyfikacji binarnej majacej na celu odréznienie 0s6b zdrowych od oséb ze zdia-
gnozowang chorobg krtani. Klasyfikacje przeprowadzono wykorzystujac korpus SVD opisany

w rozdziale 4, sekcji 4.1.

o g LAY

! i UL i‘\“w ‘N

Rys. 5.1. Przyktadowe wspdtczynniki MFCC (po lewej) i GFCC (po prawej)
ekstrahowane z sygnatlu mowy osoby ze zdiagnozowanym schorzeniem otola-
ryngologicznym.

5.2.1.1. Pretrenowana sie¢ neuronowa

X-wektory ekstrahowane z MFCC zostaly wyznaczone przy uzyciu pretrenowanej glebo-
kiej sieci neuronowej (DNN) opisanej w [149] (rys. 5.4a) stuzacej do rozpoznawania méwcy,
charakteryzujacej si¢ nizsza wartoSciag EER (ang. equal error rate) niz konkurencyjne DNN opi-
sywane w literaturze w momencie publikacji artykutu. W tym celu postgpowano zgodnie z algo-
rytmem zaprezentowanym przez autorow: sygnaty akustyczne podzielono na ramki o dtugosci
25 ms z naktadkowaniem 15 ms, a nastgpnie z kazdej ramki wyekstrahowano 30 wspétczynni-
kéw mel-cepstralnych. Na uzyskanych w ten sposéb wspétczynnikach MFCC przeprowadzono
detekcje aktywnosSci méwcey, uzywajac algorytmu opartego na analizie energii sygnatlu zaimple-
mentowanego w pakiecie Kaldi [150] oraz usunig¢to ramki niezawierajace mowy. Tak przygo-
towane dane zostalty podane do sieci neuronowej, w wyniku czego uzyskano 512-wymiarowe
wektory wlasnoSciowe méwcy.

Przed przystapieniem do wyznaczenia x-wektoréw ekstrahowanych z GFCC sygnatéw za-
wartych w bazie SVD, konieczne bylo przeprowadzenie procesu uczenia sieci neuronowej
wykorzystywanej do rozpoznawania mowcy. Skorzystano w tym celu z bazy danych Voxce-
leb2 [151], zawierajacej ponad milion wypowiedzi okoto 7300 os6b. Sygnaty podzielono na
ramki o dlugosSci 25 ms z naktadkowaniem 15 ms i dla kazdej ramki wyznaczono 30 wspot-
czynnikow GFCC. Nastepnie przeprowadzono filtracje filtrem ARMA (ang. autoregressive mo-
ving average), wyliczono dlugoczasowa zmiennos$¢ sygnatu (ang. long-term signal variability,
LSTV) i na jej podstawie przeprowadzono detekcj¢ aktywnoSci méwcy. Wszystkie operacje
przeprowadzono przy uzyciu pakietu Featxtra [152].

Przygotowane w ten sposéb dane wykorzystano do treningu glgbokiej sieci neuronowej
zaimplementowanej z uzyciem biblioteki PyTorch [153]. Wykorzystano sie¢ o architekturze
takiej samej, jaka ma pretrenowana sie¢ uzyta do ekstrakcji x-wektoréw z MFCC - dzigki temu
réznice w skutecznos$ci detekcji schorzen krtani w oparciu o x-wektory ekstrahowane z MFCC
i GFCC nie powinny wynika¢ z innych czynnikéw niz réznice w parametryzacji sygnatow

akustycznych przeprowadzonej przed ekstrakcja wektoréw wilasnosciowych. Po zakoniczeniu
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treningu sieci neuronowej wykorzystano ja do ekstrakcji x-wektoréw z sygnatéw zawartych
w bazie SVD zgodnie z procedurg opisana powyzej.

Uzyskane dwa warianty x-wektoréw podzielono na zbiory uczace i testowe, stanowiace
odpowiednio 80% i1 20% danych (tabela 5.1). Zbiory uczace wykorzystano do przeprowadzenia
treningu modeli, ktére postuzyly do klasyfikacji 0oséb zdrowych i cierpiacych na schorzenia

krtani. Wybrano 12 modeli nalezacych do pigciu rodzajéw algorytméw klasyfikacyjnych:
— modele liniowe:

— regresj¢ logistyczna (LR),

— klasyfikator oparty o stochastyczne zejScie gradientowe (SGD),
— modele wykorzystujace wnioskowanie bayesowskie:

— liniowa analiz¢ dyskryminacyjna (LDA),

— kwadratowa analiz¢ dyskryminacyjng (QDA),
— modele drzewiaste:

— AdaBoost,
— ExtraTrees,

— klasyfikator drzewiasty zaimplementowany przy uzyciu pakietu LightGBM
(LGB) [154],

— las losowy (RF),
— modele jadrowe:

— modyfikacj¢ maszyny wektorow nosSnych (NuSVM),
— modele minimalnoodlegtoSciowe:

— klasyfikator k najblizszych sasiadéw (KNN),
— klasyfikator najblizszych sasiadéw analizujacy otoczenie o zadanym promieniu
(RNN),
— sieci neuronowe:

— perceptron wielowarstwowy (MLP).

Nie zdecydowano si¢ na uzycie sieci neuronowych o bardziej skomplikowanej strukturze ze
wzgledu na zbyt wysokie ryzyko przeuczenia zwigzane z niewielkim rozmiarem analizowa-
nego korpusu mowy. Wszystkie wymienione powyzej modele, z wyjatkiem LGB, zaimplemen-

towano w bibliotece scikit-learn [11] w jezyku Python.
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Tabela 5.1. Liczebnos¢ zbioréw uczacego i testowego uzytych podczas tre-
ningu i ewaluacji modeli klasyfikacyjnych wykorzystywanych do detekcji
schorzen krtani.

Liczba oséb
Zbiér | Chorzy | Zdrowi

Uczacy 1010 507

Testowy | 259 127

Kazdy z wymienionych modeli poddano optymalizacji majacej na celu dob6r hiperparame-
trow, ktére zagwarantuja uzyskanie mozliwie duzej wartosSci AUC PR — uzyto w tym celu algo-
rytmu bazujacego na estymatorze Parzena o strukturze drzewiastej [32] zaimplementowanego
w pakiecie Optuna [33]. Réwnoczesnie optymalizowano metod¢ redukcji wymiarowosci, do-
bierajac metodg gwarantujaca najlepsze wyniki sposréd metod opisanych w rozdziale 2, sekcji
2.3, oraz liczbg cech, ktére otrzymywano w jej wyniku i ktére postuzylty do treningu optyma-
lizowanego modelu — uzycie pelnych 512-wymiarowych wektoréw cech mogtoby skutkowaé
znacznym przeuczeniem modeli 1 pogorszeniem ich zdolnoSci do generalizacji, szczegdlnie w
przypadku stosunkowo niewielkiego zbioru danych uczacych [38], [155]. Optymalizacj¢ prze-
prowadzono stosujac 5-krotny stratyfikowany sprawdzian krzyzowy.

Najlepszy model sposréd modeli trenowanych na tych samych cechach wybrany zostat na
podstawie uzyskanych wartosci AUC ROC. Metryka ta zostata wybrana ze wzgledu na fakt, ze
rozwigzania opisane w literaturze ewaluowane byly zazwyczaj wtasnie przy uzyciu AUC ROC
lub doktadnosci - jednak, jak opisano wczesniej, doktadno$¢ klasyfikacji nie jest uznawana za
metryke dobrze charakteryzujaca jakos¢ klasyfikatora, wigc zdecydowano si¢ na zastosowanie
AUC ROC. Dzigki temu mozliwe bylo poréwnanie uzyskiwanych wynikéw z tymi dostep-
nymi w literaturze oraz, w dalszym etapie badafi, wyliczenie na jej podstawie innych metryk
takich jak doktadnos$¢ klasyfikacji (rownanie 5.1), czuto$¢ (réwnanie 5.2) czy swoisto$¢ (row-
nanie 5.3).

Aby okresli¢, ktéry wariant x-wektoréw pozwala uzyskaé wigksza skutecznos$é detekcji
schorzen krtani, poréwnano wartoSci AUC ROC uzyskane przez najlepsze modele — w obu
przypadkach byly to modele MLP (tabela 5.2). Proste poréwnanie warto$ci nie gwarantuje jed-
nak tego, ze model o wyzszym AUC ROC faktycznie jest istotnie lepszy, przeprowadzono wigc
analizg istotnoSci statystycznej uzyskanych réznic, stosujac w tym celu bootstrapowy przedziat
ufnosci réznic w metryce AUC ROC. Zdecydowano si¢ na uzycie percentylowych bootstra-
powych przedziatéw ufnosci — cechuja si¢ one duza efektywnosScia w poréwnaniu do innych
metod wyznaczania bootstrapowych przedziatéw ufnosci oraz mata wrazliwo$cia na rozmiar
proby, co jest szczegoblnie istotne w przypadku analizowania niewielkich zbioréw danych [78].
Ponadto zdecydowano, ze w przypadku braku istotnych statystycznie réznic w wartoSciach
AUC ROC, na przewage modelu wskazywac bedzie istotna statystycznie réznica w uzyski-

wanych wartoSciach straty logarytmicznej (réwnanie 5.7) — model o mniejszej wartoSci straty
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logarytmicznej cechuje si¢ lepszymi zdolnosciami generalizacyjnymi. Schemat postgpowania
prowadzacego do wyboru najlepszego modelu przedstawiono na rys. 5.2.

W analizowanym przypadku bootstrapowy przedziat ufnosci réznic pola pod krzywa ROC
wynosi [-0.0364; -0.0131]. Oznacza to, ze ré6znice pomigdzy AUC ROC uzyskiwanymi przez
oba modele sa istotne statystycznie. Fakt, ze w przedziale znajduja si¢ wylacznie wartosci
ujemne Swiadczy ponadto o tym, ze AUC ROC uzyskane przez MLP uczony na x-wektorach
ekstrahowanych z GFCC jest istotnie wigksze. Zgodnie z przyjeta metoda poréwnywania mo-
deli uznano wigc, ze model ten jest lepszy pod wzgledem zdolno$ci do odrézniania oséb zdro-

wych od 0s6b cierpiacych na schorzenia krtani.

Tabela 5.2. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji os6b chorych otolaryngologicznie. Naj-
wyzsze wartoSci metryki dla kazdego rodzaju cech uzytych do ekstrakcji
x-wektoréw oznaczono czcionkg pogrubiona.

AUC ROC
Model MFCC | GFCC
AdaBoost | 0.8145 | 0.8250
Extra Trees | 0.7475 | 0.8043
KNN 0.8162 | 0.8588
LDA 0.7494 | 0.7832
LGB 0.7671 | 0.8397
LR 0.7497 | 0.7950
MLP 0.8494 | 0.8748
NuSVM | 0.8406 | 0.8619
QDA 0.7026 | 0.7890
RF 0.6825 | 0.7892
RNN 0.7260 | 0.8284
SGD 0.8389 | 0.8717

Liog(y,p) = —(y - log(p) + (1 — y) - log(1 — p)) (5.7)

gdzie L;,, — strata logarytmiczna, y — klasa, do ktére przynalezy obiekt, p — prawdopodobiefi-

stwo przynaleznosci do klasy pozytywnej [11].

5.2.1.2. Modyfikacje sieci neuronowej

Kolejnym etapem prac byta modyfikacja sieci neuronowej stuzacej do ekstrakcji
x-wektor6w. Poniewaz GFCC okazaly si¢ by¢ cechami pozwalajacymi na uzyskanie

x-wektoréw dajacych istotnie lepsze rezultaty w omawianym zagadnieniu klasyfikacyjnym,
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Trening 12 modeli przy uzyciu x-wektoréw
ekstrahowanych z MFCC 1 GFCC

Wyliczenie metryki AUC ROC
na zbiorze testowym

Wybér modelu uzyskaujacego
najwigkszy AUC ROC na zbiorze testowym

l

Wyliczenie bootstrapowego przedziatu ufnosci
dla r6znic AUC ROC pomigdzy dwoma modelami

J

. . . . Tak
W przedziale ufnosci zawiera sig¢ 0? 4

Roéznice sg istotne statystycznie,
model dajacy wigksze AUC ROC
jest lepszy

Nie

Wyliczenie straty logarytmiczne;j
na zbiorze testowym

Wyliczenie bootstrapowego przedziatu ufnosci
dla réznic straty logarytmicznej pomigdzy
dwoma modelami

J

Tak

W przedziale ufnosci zawiera si¢ 0?

Roéznice sg istotne statystycznie,
model o mniejszej stracie
logarytmicznej jest lepszy

Nie

/ Brak istotnych réznic pomigdzy modelami /

Rys. 5.2. Schemat procedury wyboru najlepszego modelu — postgpowanie
w przypadku dwéch wariantéw x-wektorow.
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wszelkie opisywane dalej modyfikacje dotycza jedynie sieci przyjmujacej na wejSciu wspot-
czynniki GFCC. Analogiczne eksperymenty nie zostaly przeprowadzone z uzyciem MFCC ze
wzgledu na duze koszty obliczeniowe oraz ograniczone zasoby sprzgtowe i czasowe.
Poczatkowo funkcja kosztu stosowana podczas treningu i optymalizacji wag DNN zdefi-
niowana byla jako entropia krzyzowa ze znormalizowana funkcja wyktadnicza (ang. softmax)
(réwnanie 5.8), bedaca uogdlnieniem funkcji logistycznej. Funkcja softmax zwraca wartosSci
z przedziatu [0; 1], ktére sumuja si¢ do 1, a wigc moga by¢ interpretowane jako prawdopo-
dobienistwo przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do poszczegélnych klas w sytuacji, gdy
softmax jest funkcja aktywacji wartwy wyjsciowej sieci. Tak okreslona funkcja kosztu jest po-
wszechnie stosowana w DNN wykorzystywanych w wielu zagadnieniach klasyfikacyjnych, ta-
kich jak rozpoznawanie méwcy, rozpoznawanie emocji czy rozpoznawanie obrazow. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze w niektérych przypadkach funkcja kosztu oparta o funkcje softmax nie
jest wystarczajaca do uzyskania wystarczajacej separacji klas [156], [157]. Z tego wzgledu pod-
jete zostaty prace nad modyfikacja funkcji kosztu w sposéb zwigkszajacy separowalnos¢ klas
[156]-[159]. Pierwsza wprowadzona w niniejszej pracy modyfikacja wzgledem pierwotnej ar-
chitektury sieci byta wigc zmiana funkcji kosztu. Zdecydowano o uzyciu funkcji ArcFace (ang.
additive angular margin loss, rtbwnanie 5.9) opisanej w [157], ze wzgledu na fakt, ze maksy-
malizuje ona odlegtos¢ geodezyjna wektoréw wiasnosciowych obiektéw nalezacych do réznych
klas, rozmieszczonych na znormalizowanej hipersferze. Przewaga funkcji ArcFace nad innymi
funkcjami zwigkszajacymi separowalnos¢ klas, takich jak SphereFace [156] czy CosFace [158],
[160] jest fakt, ze uzyskiwane w ten sposob hiperptaszczyzny decyzyjne oraz tworzony przez

nie margines klasyfikatora w przestrzeni katowej sa liniowe (rys. 5.3).

1 exp(Wrxz; +b,
L, = ——Zlog — (v, = )
N < > i exp(W iz + bj)

(5.8)

gdzie z; € R? — wektor wlasnosciowy i-tej prébki nalezacej do y; klasy, d - rozmiar wektora
wlasnosciowego z;, W; € R¢ — j-ta kolumna macierzy wag W € R%", B, € R" - bias,

N —rozmiar wsadu, n — liczba klas [157].

N
L= _% Z lerxp(s(cos(Q .eipéj)()c)oj—(ezwﬁ+ T-n)))exp(s(cosﬂ)) (59)
i=1 Yi =157y J
gdzie 0; — kat pomiedzy wektorem wag W; i wektorem wlasnoSciowym z;, s — promien znor-
malizowanej hipersfery, na ktdrej rozmieszczone sa wektory wlasnoSciowe, m — parametr mar-
ginesu pomiedzy x; i W; [157].

W dalszej czgsci pracy w odniesieniu do sieci z modyfikacja funkcji kosztu uczonej na
GFCC oraz do wyekstrahowanego w ten sposéb wariantu x-wektoréw stosowane bedzie okre-
Slenie GFCC-Arc.

Kolejna wprowadzona modyfikacja byta zmiana rodzaju uzytej sieci. W opisywanych do-

tychczas wariantach wystgpowala sie¢ neuronowa z opéZnieniem czasowym (ang. time-delay
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M Klasa 1 Klasa 2

02 02

1 61 1 : |/ 61 , ’ 61

Softmax SphereFace CosFace ArcFace

Rys. 5.3. Poréwnanie margineséw klasyfikatoréw binarnych z funkcjami
kosztu bazujacymi na czterech funkcjach: softmax, SphereFace, CosFace,
ArcFace. Zrédto: [157].

neural network, TDNN). Sie¢ typu TDNN umozliwia analiz¢ danych sekwencyjnych z zacho-
waniem jednokierunkowego przeptywu danych poprzez zastosowanie splotu na sekwencji cza-
sowej. Dzigki zastosowaniu splotu ze stalym jadrem wystgpuje mozliwos¢ wspoétdzielenia wag
w czasie — sekwencja wyjSciowa warstwy splotowej zalezna jest od okreSlonej liczby sasiadu-
jacych ze soba sktadowych wejsciowych [161].

W zmodyfikowanej wersji DNN (rys. 5.4b) uzyto faktoryzowanych warstw TDNN (ang.
factorized time-delay neural network, FTDNN). Faktoryzacja polega na przedstawieniu ma-
cierzy wag warstwy TDNN za pomocg iloczynu dwoch macierzy nizszego rzedu, co skutkuje
zmniejszeniem liczby parametréw sieci w stosunku do sieci, w ktérej wystgpuje niefaktory-
zowana warstwa TDNN (rys. 5.5) [162], [163]. Zmniejszenie liczby parametréw skutkuje zas
skuteczniejszym i bardziej wydajnym uczeniem sig¢ sieci.

W dalszej czgsdci pracy w odniesieniu do powyzszej modyfikacji DNN wykorzystanej do
ekstrakcji x-wektoréw oraz do wyekstrahowanego w ten spos6b wariantu x-wektoréw stoso-
wane bedzie okreSlenie GFCC-FTDNN.

Ostatnig wprowadzona zmiang byta modyfikacja danych uczacych, polegajaca na wprowa-
dzeniu zerowania losowego wspdtczynnika sposréd 20 wspétczynnikéw GFCC opisujacych
kazda ramke sygnalu podawanych na wejscie sieci, zaispirowana stosowang w technikach wi-
zyjnych metoda augmentacji danych random erasing [164]. Mialo to na celu spowodowanie
wigkszego uogdlnienia modelu — sie€ uczaca si¢ na niepetnych danych zmuszona jest uczy¢
si¢ bardziej ogdlnych wzorcow wystepujacych w tych danych. Poniewaz podczas kazdej epoki
1 w kazdej macierzy cech wyzerowane byto inne losowe pasmo, uniknigto sytuacji, w ktorej
pojedynczy wspdtczynnik GFCC miatby decydujacy wplyw na decyzje klasyfikacyjna sieci.
Podejscie to jest podobne do powszechnie stosowanej techniki dropout, ktéra polega na wyze-
rowaniu wyjs¢ losowo wybranych neurondw w warstwie, dzigki czemu osiaggana jest wigksza
regularyzacja modelu, a pojedynczy neuron nie moze mie¢ decydujacego wptywu na wynik kla-
syfikacji [165]. Gtéwna réznica pomiedzy technika zastosowana w niniejszej pracy a technika
dropout jest brak skalowania wag, ktére wystepuje w technice dropout.

W dalszej czgsci pracy w odniesieniu do powyzszej modyfikacji DNN wykorzystanej do
ekstrakcji x-wektoréw oraz do wyekstrahowanego w ten sposéb wariantu x-wektoréw stoso-
wane bedzie okreSlenie GFCC-FTDNN-RCO.
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Rys. 5.4. Schematy sieci neuronowych uzytych do ekstrakcji x-wektoréw:
a) sie¢ pretrenowana oparta o warstwy TDNN, zaproponowana w [149], b) sieé
oparta o warstwy FTDNN [162]. fc - warstwa gesta (ang. fully connected),
F(N,D, K) - warstwa TDNN, F¢(N, D, K) - warstwa FTDNN, gdzie N -
dlugos$¢ wyjsciowego tensora danych, D - dylatacja, K - szeroko$¢ okna kon-
tekstowego.
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Rys. 5.5. Poréwnanie warstwy TDNN (po lewej) i warstwy FTDNN (po pra-
wej). Zrédto: [162].

Opisane powyzej modyfikacje doprowadzity do otrzymania pigciu wariantéw x-wektorow,
ktére nastgpnie wykorzystano do treningu modeli klasyfikacyjnych. W dalszej czgSci pracy
w odniesieniu do tych wariantéw stosowane beda okreslenia MFCC, GFCC, GFCC-Arc,
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO.

5.2.1.3. Analiza poréwnawcza wynikéw uzyskiwanych przy uzyciu zaproponowanych

pieciu warianté6w x-wektorow

Wartosci AUC ROC uzyskane przez poszczeg6lne modele na x-wektorach wyekstrahowa-
nych przy uzyciu wszystkich wariantéw sieci zestawiono w tabeli 5.3. Jak mozna zauwazy¢,
w przypadku sieci trenowanej na cechach GFCC-Arc najwigksza warto§¢ AUC ROC uzyskano
przy uzyciu modelu SGD, natomiast w przypadku pozostatych wariantow przy uzyciu MLP.
Wszystkie cztery warianty x-wektoréw ekstrahowanych z GFCC pozwolily na uzyskanie wigk-
szych wartoSci, niz w przypadku uzycia MFCC, jednak réznice pomigdzy nimi nie sa zbyt
wielkie — najwigksza réznicg mozna zaobserwowa¢ pomigdzy wariantami opartymi o MFCC
oraz GFCC-FTDNN-RCO i wynosi ona 0,0283. Istotno$¢ statystyczng tych réznic zbadano za
pomoca testu DeLLonga opisanego w rozdziale 2, sekcji 2.5.2, wykorzystujac funkcje zaimple-
mentowang w pakiecie Daim w jezyku R [166]. W tym celu sformutowano nastgpujace hipo-

tezy:

Hy: wartoSci AUC ROC uzyskane przez wszystkie porownywane modele sa takie
same
H;: warto§¢ AUC ROC uzyskana przez co najmniej jeden model jest istotnie rézna od

pozostatych

Test przeprowadzono przyjmujac poziom istotnoSci o = 0,05. Uzyskana wartoS¢ p wyniosta
mniej niz 0,001, co oznacza, zZe istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia
hipotezy alternatywnej — przynajmniej jeden z modeli uzyskal AUC ROC istotnie rézne od
pozostatych.

W celu sprawdzenia, pomigdzy ktérymi modelami wystepuja istotne réznice przeprowa-

dzono test istotnosSci réznic dla kazdej pary modeli — w tym celu wyznaczono przedziaty ufnosci
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Tabela 5.3. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji oséb chorych otolaryngologicznie.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.8145 | 0.8250 0.8395 0.8614 0.8747
Extra Trees | 0.7475 | 0.8043 0.7989 0.8226 0.8668
KNN 0.8162 | 0.8588 0.8447 0.8522 0.8724
LDA 0.7494 | 0.7832 0.7162 0.7950 0.7910
LGB 0.7671 | 0.8397 0.8063 0.8149 0.8472
LR 0.7497 | 0.7950 0.7497 0.7950 0.8049
MLP 0.8494 | 0.8748 0.8421 0.8759 0.8777
NuSVM | 0.8406 | 0.8619 0.8409 0.8572 0.8634
QDA 0.7026 | 0.7890 0.7575 0.7713 0.8029
RF 0.6825 | 0.7892 0.8031 0.8306 0.8521
RNN 0.7260 | 0.8284 0.8450 0.8331 0.8447
SGD 0.8389 | 0.8717 0.8451 0.8705 0.8676

roznic oraz wartosci p dla testu DeLonga. Nalezy podkreslic, ze test DeLonga zwraca skory-
gowane wartosci p, uwzgledniajac fakt, ze dokonywane sa poréwnania wielokrotne. Uzyskane
wyniki przedstawiono na rys. 5.6.

Istotne statystycznie roznice wykazano dla szesciu par. Trzy warianty x-wektoréw — ekstra-
howane z GFCC, GFCC-FTDNN oraz GFCC-FTDNN-RCO - pozwalaja uzyskac istotnie wigk-
sza warto§¢ AUC ROC niz x-wektory ekstrahowane z MFCC oraz GFCC-GFCC-Arc, za$ po-
migdzy wariantami MFCC i GFCC-Arc nie wykazano istotnych réznic. Istotne réznice nie
wystepuja rowniez pomigdzy GFCC, GFCC-FTDNN oraz GFCC-FTDNN-RCO0, co potwier-
dzono wykonujac kolejny test DeLLonga, tym razem jedynie dla tych trzech modeli — uzyskano
p =0,6108, co Swiadczy o tym, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o réwno-
Sci wszystkich poréwnywanych AUC ROC. W celu wybrania modelu uzyskujacego najlepsze
rezultaty byto wigc konieczne przeprowadzenie dalszych analiz poréwnawczych.

Kolejnym kryterium pozwalajacym na wybor najlepszego modelu byto poréwnanie uzyski-
wanych przez badane modele strat logarytmicznych, podobnie jak mialo to miejsce w przy-
padku przedstawionego algorytmu poréwnywania dwoch modeli (rys. 5.2). W tym celu wyge-
nerowano 500 préb bootstrapowych oraz wyliczono dla nich wartosci strat logarytmicznych,
zgodnie z metoda przedstawiong w [167]. Postuzyly one do poréwnania rozktadéw strat lo-
garytmicznych uzyskiwanych przez poszczegélne modele — rowno$¢ uzyskiwanych wynikéw
nalezato sprawdzi¢ za pomoca testu nieparametrycznego, poniewaz nie wszystkie préby miaty
rozktad normalny (dodatek B). Nalezy jednak zauwazy¢, ze w cytowanej publikacji poréwny-
wano tylko dwa modele i skorzystano w tym celu z testu par Wilcoxona, ktéry nie moze by¢

uzyty do sprawdzenia roéwnoSci strat logarytmicznych wigkszej liczby modeli. W podobnych
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Rys. 5.6. Przedziaty ufno$ci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
0s6b chorych otolaryngologicznie. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty
wskazujace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, kolorem zielonym
przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu dru-
giego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziat wskazujacy na istotnie wigk-
sz warto§¢ AUC ROC wariantu pierwszego w parze.

przypadkach opisywanych w literaturze [168]-[171] do poréwnania wielu prob wykorzysty-
wany jest test Friedmana [172], [173], zdecydowano si¢ wigc na jego uzycie, formutujac nastg-

pujace hipotezy:

Hy: straty logarytmiczne uzyskane przez wszystkie poréwnywane modele pochodza
z tego samego rozktadu
H;: straty logarytmiczne uzyskane przez wszystkie poréwnywane modele nie pocho-

dza z tego samego rozkladu

Test przeprowadzono przy uzyciu funkcji zaimplementowanej w bibliotece scipy [174], przyj-
mujac poziom istotnosci a = 0,05. Uzyskana warto$¢ p < 0,001 jest mniejsza od przyjetego
poziomu istotnosci, a wigc sa podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia hipotezy al-
ternatywnej mowiacej o tym, ze wystepuja istotne réznice pomigdzy stratami logarytmicznymi
uzyskanymi przez poréwnywane modele.

W celu identyfikacji rézniacych si¢ modeli przeprowadzono test post hoc Nemeny-
iego [175], [176], wykorzystujac funkcj¢ zaimplementowana w bibliotece scipy-posthocs [177].
Uzyskane warto$ci p oraz przedzialty ufnosci réznic strat logarytmicznych przedstawiono narys.
5.7. Analiza tych wynikéw pozwala stwierdziC, ze strata logarytmiczna modelu trenowanego

na wariancie GFCC jest istotnie wigksza od pozostalych dwoch modeli, co Swiadczy o jego
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gorszych zdolnoSciach generalizacyjnych. Pomiedzy modelami trenowanymi na wariantach
GFCC-FTDNN oraz GFCC-FTDNN-RCO réwniez stwierdzono istotne statystycznie rdznice.
Dodatnie warto$ci w przedziale ufnosci réznic wskazuja na mniejsze straty logarytmiczne uzy-
skiwane przez model trenowany na wariancie GFCC-FTDNN-RCO. Oznacza to, ze usunigcie
losowego wspoétczynnika GFCC podczas treningu DNN ekstrahujacej x-wektory pozytywnie
wplyneto na zdolnosSci generalizacyjne modelu MLP wykorzystywanego do detekcji schorzen

krtani.

p = 0.001

GFCC, GFCC-FTDNN

p = 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

0.00 002 004 0.06 0.08 010 012 014
Przedziaty ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.7. Przedziaty ufnosci r6znic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji 0s6b cho-
rych otolaryngologicznie, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic
w uzyskiwanej metryce AUC ROC.

Dotychczas przeprowadzane analizy dotyczyly diagnostyki dowolnej choroby krtani. W ba-
zie SVD mozna jednak wyrézni¢ grupe pigciu choréb o stosunkowo duzej liczebnosci: dysfonig,
ostre zapalenie krtani, porazenie nerwu krtaniowego wstecznego, obrzgk Reinkego oraz pachy-
dermi¢ kontaktowa (tabela 4.1). Choroby te cechuja si¢ r6zna patogeneza oraz symptomami,
co moze wplywac na dobdr cech 1 modelu zapewniajacych maksymalizacje skutecznoSci ich
detekcji. Postanowiono wigc przeprowadzi¢ analizy analogiczne do opisanych powyzej w celu
zwigkszenia poprawnosci klasyfikacji oraz sprawdzenia, czy rodzaj uzytych cech zapewniaja-
cych najlepsze rezultaty bedzie zalezny od choroby. Liczebno$¢ zbioréw uczacych i testowych

zestawiono w tabeli 5.4.

5.2.1.3.1 Detekcja dysfonii

U czeSci pacjentow ze zdiagnozowang dysfonia nie zostal okreSlony jej typ. U pozostatych
pacjentéw diagnoza byla bardziej szczegétowa — lekarze sprecyzowali, czy pacjent cierpi na
dysfoni¢ czynnoSciowa, psychogenng czy spastyczna. Co wigcej, w przypadku czesci pacjen-
tow ze zdiagnozowana dysfonia czynnosciowa doprecyzowano jej rodzaj zalezny od tego, czy
dysfonia zwigzana jest z nadmiernym napigciem migsni zewngtrznych i wewnetrznych krtani
(dysfonia hiperfunkcjonalna), czy z ich ostabieniem i — w konsekwencji — niedomykalnoscia
faldow glosowych (dysfonia hipofunkcjonalna). W zwiazku z tym uznano, ze najlepszym wy-
borem begdzie trening modeli na wszystkich dostgpnych sygnatach zawierajacych dowolny typ
dysfonii, a nastgpnie trening osobnych modeli dla dysfonii podzielonych ze wzgledu na charak-
ter zaburzenia, czyli dysfonii psychogennej oraz dysfonii czynno$ciowej. W celu zwigkszenia
liczby analizowanych sygnatéw, do zbioru zawierajacego pacjentéw z dysfonia czynnosciowa
zaliczono trzy grupy pacjentéw: z dysfonia czynnoSciowa bez okreslonego rodzaju oraz z dysfo-

nig hiper- i hipofunkcjonalng (tabela 5.5). Postanowiono réwniez przeprowadzi¢ osobne analizy
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Tabela 5.4. Liczbenos¢ zbioréw uczacego i testowego uzytych podczas tre-
ningu i ewaluacji modeli klasyfikacyjnych wykorzystywanych do detekcji po-
szczegblnych schorzen otolaryngologicznych.

Nazwa choroby Zbior | Liczba nagran
c 430
Dysfonia dezacy
testowy 116
. uczacy 31
Obrzek Reinkego
testowy 8
uczac 98
Ostre zapalenie krtani acy
testowy 25
uczac 39
Pachydermia kontaktowa Y
testowy 10
Porazenie nerwu uczacy 160
krtaniowego wstecznego | testowy 40
czac 507
Zdrowi eracy
testowy 127

dla dysfonii spastycznej — okreslenie to jest stosowane w stosunku do dysfonii hiperfunkcjonal-
nej [178] lub do cigzkiej postaci przewlektych zaburzen psychogennych [179]. Nie wiadomo,
ktore ze znaczen zostalo przyjete przez twércow bazy SVD, nie mozna wigc bylo przypisac
pacjentéw do zadnej z grup. Nie podjgto si¢ natomiast przeprowadzenia osobnych analiz dla
dwéch rodzajéow dysfonii czynnosciowej, poniewaz liczba zdiagnozowanych przypadkéw dys-
fonii hipofunkcjonalnej zawartych w bazie SVD jest jednak zbyt mata — podziat 16 sygnatow
nalezacych do tej grupy na zbidr uczacy i testowy skutkowalby uzyskaniem zbioru testowego
zawierajacego zaledwie 3 sygnaly oséb chorych i jakiekolwiek proby uogdlnienia uzyskanych
rezultatow na cata populacj¢ bytyby pozbawione podstaw.

Analizy danych dotyczacych pacjentéw z dysfonig rozpoczeto od grupy bez podziatu na
typy schorzenia. WartoSci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym przez poszcze-
gb6lne modele uczone na pigciu wariantach x-wektoréw zestawiono w tabeli 5.6. Jak mozna
zauwazy¢, w przypadku wariantéw opartych o MFCC i GFCC-Arc najwyzsze wartosci uzy-
skano przy uzyciu modelu SGD, natomiast w przypadku wariantéw opartych o GFCC, GFCC-
FTDNN oraz GFCC-FTDNN-RCO przy uzyciu odpowiednio modeli MLP, AdaBoost oraz
NuSVM. Widoczna jest duzo wigksza ré6znorodno$¢ modeli wykazujacych najlepsze dziata-
nie — we wczesniej analizowanym przypadku dla az czterech z pigciu wariantéw x-wektoréw
najlepszym modelem okazat si¢ by¢ MLP. Réwniez tym razem okazato si¢, ze uzycie MFCC
do ekstrakcji x-wektoréw prowadzi do uzyskania najgorszych rezultatéw, za$ najwigksza war-
toS¢ AUC ROC uzyskano dla cech GFCC-FTDNN-RCO0. R6znica pomigdzy wartoSciami uzy-
skanymi dla MFCC i GFCC-FTDNN-RCO jest nieco wigksza w przypadku dysfonii, niz do-

wolnego schorzenia krtani i wynosi 0,0496.
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Tabela 5.5. Liczbenos¢ zbioréw uczacego i testowego uzytych podczas tre-
ningu i ewaluacji modeli klasyfikacyjnych wykorzystywanych do detekcji po-
szczegllnych typéw dysfonii.

Typ dysfonii Zbiér | Liczba nagran
. uczacy 267
Czynnosciowa
testowy 71
uczacy 58
Psychogenna
testowy 18
uczacy 52
Spastyczna
testowy 13
) uczacy 507
Zdrowi
testowy 127
p =004
MFCC, GFCC
p =0.02
MFCC, GFCC-Arc
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p < 0.001
GFCC, GFCC-Arc
p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN
p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p=0.11
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
p < 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO
p =036
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO
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Rys. 5.8. Przedziaty ufnosci r6znic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwnosci
metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji dysfo-
nii. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak istotnych
r6znic pomigdzy wariantami, za$ kolorem zielonym przedziaty wskazujace na
istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze.

Wartos$¢ p uzyskana w teScie rownosSci wszystkich pigciu uzyskanych przez najlepsze mo-
dele wartosci AUC ROC wyniosta mniej niz 0, 001, co oznacza, ze wystgpuja pomigdzy nimi
istotne statystycznie réznice. WartoSci p uzyskane w teScie DelLonga dla poszczegdlnych par
cech przedstawiono na rys. 5.8. Tylko dla dwéch par — GFCC-Arc i GFCC-FTDNN oraz
GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO0 uzyskano p wigksze od przyjetego poziomu istotnosSci

1 nie stwierdzono istotnych statystycznie réznic. Réwnoczesnie mozna stwierdzic, ze cechy te
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Tabela 5.6. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.7432 | 0.7897 0.8468 0.8563 0.8140
Extra Trees | 0.7012 | 0.7212 0.7583 0.7260 0.8125
KNN 0.7838 | 0.8002 0.8184 0.7986 0.8442
LDA 0.6873 | 0.6776 0.7683 0.7392 0.7515
LGB 0.6876 | 0.7615 0.8292 0.7799 0.8445
LR 0.7024 | 0.7472 0.7569 0.7507 0.7565
MLP 0.7794 | 0.8225 0.8434 0.8370 0.8598
NuSVM | 0.7564 | 0.8135 0.8333 0.8315 0.8627
QDA 0.6969 | 0.7659 0.7593 0.7389 0.7655
RF 0.6420 | 0.6641 0.7174 0.7055 0.7643
RNN 0.6175 | 0.5000 0.7961 0.6719 0.8071
SGD 0.8131 | 0.8074 0.8469 0.8385 0.8545

daja istotnie wigksze wartosci AUC ROC niz MFCC 1 GFCC. Postanowiono wigc przepro-
wadzi¢ test rownoSci strat logarytmicznych dla tych trzech modeli i na tej podstawie wybrac
najlepszy z nich.

Tylko dwie z trzech poréwnywanych préb bootstrapowych maja rozktad normalny
(Dodatek C), wigc rowniez tym razem do ich porownania wykorzystano test Friedmana. W jego
wyniku uzyskano warto$¢ p < 0,001, co Swiadczy o podstawach do odrzucenia hipotezy zero-
wej moéwiacej o rownosci rozktadéw opisujacych badane préby. Na podstawie wynikéw testu
post hoc Nemenyiego przedstawionych na rys. 5.9 mozna stwierdzié, ze pomigdzy wszystkimi
trzema probami wystgpuja istotne statystycznie réznice. Najmniejsza stratg logarytmiczng uzy-
skano dla modelu trenowanego na wariancie GFCC-FTDNN-RCO0, o czym Swiadcza dodatnie
warto$ci w przedziatach ufnosci r6znic pomigdzy GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO oraz
GFCC-Arc i GFCC-FTDNN-RCO0. Zgodnie z przyjetymi kryteriami, model NuSVM trenowany
na GFCC-FTDNN-RCO0 moze zosta¢ uznany za najlepszy w rozwiazywaniu problemu klasyfi-
kacji os6b cierpiacych na dysfoni¢ bez okreslonego typu.

W kolejnym kroku analogiczne analizy przeprowadzono dla trzech typéw dysfonii: czyn-
nosciowej, psychogennej i spastycznej. Warto$ci metryki AUC ROC uzyskane dla modeli tre-
nowanych na rozwazanych pigciu wariantach x-wektoréw zestawiono odpowiednio w tabelach
5.7-5.9. W przypadku wszystkich trzech typéw choroby mozna zauwazy¢ wyraznga przewage
modeli trenowanych na czterech wariantach x-wektoréw wykorzystujacych GFCC nad mode-

lami trenowanymi na wariancie opartym o MFCC. Szczeg6lnie duze réznice mozna zauwazy¢
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w przypadku dysfonii spastycznej — MFCC pozwolito na uzyskanie AUC ROC = 0,6172, pod-
czas gdy pozostale cztery warianty na wartos$ci o ponad 0,35 wigksze. R6znice pomigdzy po-
zostatymi czterema wariantami sg niewielkie i wynosza maksymalnie 0,0055. Dla wariantow
GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO uzyskano takie same warto§ci AUC ROC wynoszace
0.9988.

p = 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN =

p = 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO

p = 0.001

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

00 01 02 03
Przedzialy ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.9. Przedziaty ufnoSci r6znic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nos$ci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii,
pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwanej metryce
AUC ROC. Kolorem zielonym przedziaty wskazujace na istotnie wigksza war-
to$¢ straty logarytmicznej wariantu drugiego w parze, za$ kolorem niebieskim
przedziaty wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ straty logarytmicznej wa-
riantu pierwszego w parze.

Tabela 5.7. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii funkcjonalne;j.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.5255 | 0.8703 0.8542 0.8331 0.8742
Extra Trees | 0.4980 | 0.7881 0.7703 0.8350 0.7679
KNN 0.5034 | 0.7693 0.8795 0.8194 0.8441
LDA 0.5000 | 0.7590 0.6542 0.7313 0.7412
LGB 0.5122 | 0.8490 0.7467 0.6874 0.7862
LR 0.4921 | 0.5000 0.6464 0.6522 0.6799
MLP 0.5786 | 0.8819 0.8685 0.8552 0.8477
NuSVM | 0.5211 | 0.8661 0.8442 0.8744 0.8497
QDA 0.5000 | 0.5527 0.5000 0.5000 0.5000
RF 0.4497 | 0.8146 0.7299 0.8525 0.7713
RNN 0.5000 | 0.5000 0.6782 0.7624 0.5000
SGD 0.5132 | 0.8340 0.8528 0.8442 0.8511
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Tabela 5.8. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii psychogenne;.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.6083 | 0.8832 0.8780 0.8712 0.8843
Extra Trees | 0.5527 | 0.7314 0.8998 0.8495 0.8644
KNN 0.3878 | 0.7375 0.8723 0.8169 0.8207
LDA 0.5000 | 0.5637 0.6509 0.5516 0.7384
LGB 0.5534 | 0.6214 0.8075 0.7721 0.8528
LR 0.5000 | 0.5914 0.5120 0.6111 0.7025
MLP 0.5420 | 0.8828 0.8456 0.8745 0.9204
NuSVM | 0.5088 | 0.8132 0.8871 0.8574 0.8513
QDA 0.5000 | 0.5000 0.5000 0.7544 0.7741
RF 0.4646 | 0.7458 0.8294 0.7826 0.8476
RNN 0.5000 | 0.8047 0.5000 0.5000 0.5000
SGD 0.5000 | 0.8644 0.8758 0.8837 0.9261

Tabela 5.9. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii spastyczne;.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.5145 | 0.9981 0.9685 0.9988 0.9933
Extra Trees | 0.6045 | 0.9706 0.9924 0.9873 0.9964
KNN 0.4782 | 0.9746 0.9712 0.9652 0.9588
LDA 0.5000 | 0.9191 0.9113 0.9152 0.9231
LGB 0.4073 | 0.9946 0.9673 0.9921 0.9691
LR 0.5000 | 0.9615 0.9113 0.9152 0.9152
MLP 0.6172 | 0.9946 0.9933 0.9970 0.9976
NuSVM | 0.5906 | 0.9879 0.9897 0.9952 0.9988
QDA 0.4764 | 0.8422 0.8422 0.9152 0.9576
RF 0.5415 | 0.9426 0.9779 0.9909 0.9873
RNN 0.5000 | 0.7117 0.7798 0.5000 0.5000
SGD 0.5000 | 0.9945 0.9764 0.9915 0.9891
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W przypadku dysfonii psychogennej tylko dla jednego wariantu x-wektoréw — wariantu
opartego o cechy GFCC-FTDNN-RCO — uzyskano AUC ROC przekraczajace 0,9. Pozostate
trzy warianty wykorzystujace GFCC daty nieco gorsze wyniki, jednak réwniez w ich przy-
padku warto$ci AUC ROC mozna uzna¢ za dobre — wszystkie przekraczaja 0,88 i sa lepsze od
AUC ROC uzyskanego na wariancie wykorzystujacym MFCC o co najmniej 0,2749.

W przypadku dysfonii czynno$ciowej zaden z wariantow nie pozwolil na uzyskanie
AUC ROC przekraczajacego 0,9 — najwigksza warto$¢ uzyskano dla wariantu GFCC i wynosi
ona 0,8819. Warto zauwazy¢, ze jest to pierwszy z analizowanych w pracy przypadkéw, w kt6-
rym dla GFCC-FTDNN-RCO nie uzyskano najwigkszej wartosci tej metryki. R6znica pomigdzy
warto$ciag uzyskang dla wariantu MFCC i wariantu GFCC wynosi 0,3033, za$ pomigdzy warto-
$cia uzyskang dla wariantu MFCC i wariantu GFCC-GFCC-Arc, dajacego najgorsze rezultaty
sposréd czterech wariantéw bazujacych na GFCC, réznica wynosi 0,2899. Mozna wigc uznad,
ze uzycie wariantu opartego o MFCC daje rezultaty wyraznie gorsze. Jednak by jednoznacznie
stwierdzi¢, ze rdznice sa istotne statystycznie, konieczne jest jednak przeprowadzenie odpo-
wiedniego testu statystycznego.

WartosSci p uzyskane w testach DeLonga przeprowadzonych dla analizowanych trzech ty-
pow dysfonii wskazuja na koniecznos$¢ odrzucenia hipotezy o rownosci analizowanych wartosci
metryki AUC ROC - warto$ci p wyniosty mniej niz 0, 001 w przypadku wszystkich trzech ty-
pow schorzenia, czyli dysfonii czynno$ciowej, psychogennej i spastycznej. Wyniki testu dla po-
szczegOlnych par wariantéw x-wektorow przedstawiono na rysunkach 5.10, 5.12, 5.14. W przy-
padku dysfonii czynnoSciowe]j i spastycznej potwierdzily si¢ przypuszczenia dotyczace istotno-
Sci réznic pomigdzy wartoSciami AUC ROC uzyskanymi dla ré6znych wariantéw x-wektoréw
— wariant oparty o MFCC uzyskal rezultaty istotnie gorsze. W przypadku pozostatych czte-
rech wariantéw réznice sa na tyle niewielkie, ze nie wykazano ich istotnoSci statystyczne;j.
W przypadku dysfonii psychogennej rowniez uzyskano wyniki wskazujace na istotnie mniejsze
warto$ci AUC ROC uzyskane dla wariantu opartego o MFCC. Ponadto istotne réznice zaobser-
wowano dla dwdch innych par: wariantow GFCC-Arc i GFCC-FTDNN-RCO0 oraz wariantow
GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO0. W obu przypadkach uzyskano przedziaty ufnosci réznic
zawierajace jedynie wartoSci ujemne, co wskazuje na to, ze wariant GFCC-FTDNN-RCO daje
lepsze rezultaty niz pozostale dwa warianty — podobne wnioski mozna wyciagna¢ na podsta-
wie analizy warto$ci AUC ROC przedstawionych w tabeli 5.8. Warto réwniez zauwazy¢, ze dla
wszystkich trzech typéw dysfonii warto§ci AUC ROC uzyskane dla wariantu MFCC nie r6znia
sig¢ od wartoSci uzyskiwanych przez model zwracajacy losowe predykcje, co nie miato miejsca
w zadnym innym przypadku rozwazanym w niniejszej pracy — Swiadczace o tym wartoSci p

uzyskane przy uzyciu testu DeLonga przedstawiono w dodatku B.
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Rys. 5.10. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji dys-
fonii funkcjonalnej. Kolorem czerwonym oznaczono przedzialy wskazujace na
brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, za$ kolorem zielonym przedziaty
wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze.
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Rys. 5.11. Przedzialy ufnoSci réznic oraz wartoSci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii
czynnosciowej, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzy-
skiwanej metryce AUC ROC. Kolorem zielonym przedzialy wskazujace na
istotnie wigksza warto$¢ straty logarytmicznej wariantu drugiego w parze, za$
kolorem niebieskim przedzial wskazujacy na istotnie wigksza wartos$¢ straty
logarytmicznej wariantu pierwszego w parze.
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Rys. 5.12. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji dys-
fonii psychogennej. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na
brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, za$ kolorem zielonym przedziaty
wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze.
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Rys. 5.13. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartoSci p uzyskane w tescie réwno-
Sci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii psy-
chogennej, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwa-
nej metryce AUC ROC. Kolorem zielonym przedziaty wskazujace na istotnie
wigksza warto$¢ straty logarytmicznej wariantu drugiego w parze, za$ kolorem
niebieskim przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ straty logaryt-
micznej wariantu pierwszego w parze.
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Rys. 5.14. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
dysfonii spastycznej. Kolorem czerwonym oznaczono przedzialy wskazujace
na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, za§ kolorem zielonym prze-
dziaty wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego

W parze.
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Rys. 5.15. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji dysfonii
spastycznej, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwa-

nej metryce AUC ROC.
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Poniewaz analiza AUC ROC nie pozwolita na wytonienie wariantu x-wektoréw dajace naj-
lepsze rezultaty, wykonano dalsze testy. W przypadku dysfonii czynnosciowej i spastycznej ko-
nieczne byto przeprowadzenie testéw dla czterech wariantéw bazujacych na GFCC, natomiast
dla dysfonii psychogennej dla trzech wariantéw. Podobnie jak w poprzednich przypadkach,
przeprowadzono test Friedmana, poniewaz nie wszystkie porownywane proby bootstrapowe
miaty rozktad normalnych. Uzyskane wartoS$ci p wskazuja na to, ze istnieja podstawy do stwier-
dzenia, ze nie wszystkie poréwnywane warianty x-wektoréw pozwalaja na uzyskanie takich
samych strat logarytmicznych — we wszystkich trzech przypadkach warto$¢ p wyniosta mniej
niz 0, 001.

Wyniki testu post hoc Nemenyiego dla trzech typéw dysfonii przeprowadzonych w celu
identyfikacji r6zniacych sig¢ préb bootstrapowych przedstawiono na rysunkach 5.11, 5.13, 5.15.
Jak mozna zauwazy¢, istotne statystycznie rdéznice wystgpuja pomigdzy wszystkimi poréw-
nywanymi probami. Analiza uzyskanych przedzialéw ufnosci réznic pozwala stwierdzié, ze
w przypadku dysfonii czynno$ciowej najmniejsza strat¢ logarytmiczng uzyskano dla wariantu
opartego o GFCC — wszystkie cztery przedzialy ufnosci uzyskane dla par, w ktérych wystepuje
wariant GFCC zawieraja wylacznie warto$ci ujemne. Poniewaz réznice wyznaczono w taki
sposob, ze od wynikow uzyskanych dla wariantu GFCC odejmowano wyniki uzyskane dla dru-
giego wariantu w parze, ujemne wartosci oznaczaja, ze wariant GFCC zapewnial mniejsze war-
tosci strat logarytmicznych. Podobnie sytuacja wyglada w przypadku dysfonii spastycznej —
rOwniez w tym przypadku najmniejsza stratg logarytmiczng uzyskano dla wariantu opartego
o GFCC. W przypadku dysfonii psychogennej najmniejsze wartosci straty logarytmicznej uzy-
skano natomiast dla wariantu GFCC-Arc.

Zgodnie z przyjetymi kryteriami wyboru najlepszych modeli i wariantéw, za klasyfikatory
dajace najlepsze rezultaty w klasyfikacji trzech typéw dysfonii nalezy wigc uzna¢ MLP tre-
nowany na wariancie GFCC w przypadku dysfonii czynnoSciowej, Extra Trees trenowany na
wariancie GFCC-Arc w przypadku dysfonii psychogennej oraz AdaBoost trenowany wariancie

GFCC w przypadku dysfonii spastyczne;j.

5.2.1.3.2 Detekcja ostrego zapalenia krtani

Kolejna choroba, dla ktérej przeprowadzono analizy jest ostre zapalenie krtani. Analizujac
uzyskane przez poszczeg6lne modele wartoSci AUC ROC (tabela 5.10) mozna zauwazy¢, ze
réwniez tym razem wariant MFCC dal najgorsze rezultaty. Sa one jednak duzo lepsze niz
w przypadku klasyfikacji typéw dysfonii oraz zblizone do wartosci uzyskiwanych w klasy-
fikacji niesprecyzowanych schorzen krtani oraz dysfonii bez okreslonego typu — AUC ROC
wynosi 0,8173. Pozostate cztery warianty pozwolity na uzyskanie AUC ROC przekraczajacego
0,86: najmniejsza z tych wartoSci uzyskana zostata dla wariantu GFCC i wynosi 0,8655, za$
najwigksza dla wariantu GFCC-FTDNN 1 wynosi 0,9046. Réwniez uzycie wariantu GFCC-
FTDNN-RCO skutkowato osiagnigciem AUC ROC wigkszego niz 0,9.

Przeprowadzony test DeLL.onga wskazuje na wystepowanie istotnych statystycznie réznic

pomigdzy poréwnywanymi wartoSciami - uzyskana warto$¢ p = 0, 004. Analizujac wartosci p
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Tabela 5.10. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji ostrego zapalenia krtani.

AUC ROC
Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.7767 | 0.8288 0.8299 0.9046 0.8649
Extra Trees | 0.7490 | 0.7512 0.7658 0.8139 0.8608
KNN 0.7466 | 0.7954 0.8737 0.8427 0.8913
LDA 0.6961 | 0.7443 0.7003 0.7282 0.7882
LGB 0.7761 | 0.8142 0.8624 0.7365 0.8433
LR 0.7321 | 0.7031 0.6164 0.6561 0.7561
MLP 0.8035 | 0.8189 0.8551 0.8904 0.9093
NuSVM 0.7735 | 0.8139 0.7776 0.8806 0.8772
QDA 0.5600 | 0.5000 0.6521 0.7495 0.8052
RF 0.7334 | 0.8280 0.7090 0.8602 0.8194
RNN 0.7381 | 0.7934 0.8769 0.8309 0.8789
SGD 0.8173 | 0.8655 0.8614 0.8787 0.8989
p =0.001
MFCC, GFCC
p =001
MFCC, GFCC-Arc
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p =039
GFCC, GFCC-Arc
p = 0.005
GFCC, GFCC-FTDNN
p = 0.009
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p =004
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
p = 0.005
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO
p=077
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

-0.150 -0.125 —=0.100 —0.075 -0 -0.025 c.000 0025

050
Przedziaty ufnosci réznic metryk AUC ROC

Rys. 5.16. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
ostrego zapalenia krtani. Kolorem czerwonym oznaczono przedzialy wskazu-
jace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, za$ kolorem zielonym
przedzialy wskazujace na istotnie wigksza wartos§¢ AUC ROC wariantu dru-
giego w parze.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw 123

uzyskane dla poszczegdlnych par wariantow (rys. 5.16) mozna zauwazyc, ze brak istotnych
r6znic wystepuje tylko dla dwéch par: wariantéw GFCC i GFCC-Arc oraz GFCC-FTDNN
i GFCC-FTDNN-RCO. Dalsze analizy poréwnujace straty logarytmiczne postanowiono jednak
przeprowadzic¢ tylko dla drugiej z par. Zaréwno wariant GFCC, jak i wariant GFCC-Arc prowa-
dza do uzyskania istotnie mniejszych wartoSci AUC ROC niz warianty GFCC-FTDNN 1 GFCC-
FTDNN-RCO. W zwiazku z tym nie tylko nie ma koniecznosci uwzgledniania ich w kolejnym
tescie, ale jest to wrecz niewskazane — wraz ze wzrostem liczby préb, ktére analizowane sa
podczas poréwnan wielokrotnych maleje moc testu, co jest zjawiskiem niekorzystnym. Nalezy
wigc w miar¢ mozliwosSci porownywac jak najmniejsza liczbe préb [180].

Do zbadania réwnosci strat logarytmicznych uzyskiwanych przy uzyciu obu wariantéw
x-wektoréw wykorzystano tym razem test par Wilcoxona, ktéry dostosowany jest do porow-
nywania dwoéch prob. Zdecydowano si¢ na test Wilcoxona, a nie test t-Studenta dla danych
zaleznych ze wzgledu na fakt, ze obie proby bootstrapowe nie maja rozktadu normalnego (do-

datek C). Hipotezy zostaty sformutowane w sposéb analogiczny do hipotez w tescie Friedmana:

Hy: straty logarytmiczne uzyskane przez oba poréwnywane modele pochodza z tego
samego rozktadu
H,: straty logarytmiczne uzyskane przez oba porownywane modele nie pochodza

z tego samego rozktadu

Uzyskano warto$¢ p < 0,001, a wigc na przyjetym poziomie istotnosci o = 0,05 ist-
nieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia hipotezy alternatywnej mowia-
cej o braku réwnosSci rozktadéw strat logarytmicznych wyznaczonych dla obu wariantow.
Do okreslenia, ktéry wariant daje lepsze rezultaty postuzyt wyznaczony przedzial ufnosci réz-
nic: [0,0664; 0,0781]. WartoSci dodatnie wskazuja na wigksze wartosci strat logarytmicznych
uzyskanych dla wariantu GFCC-FTDNN. Na tej podstawie mozna stwierdziC, ze najlepszym
z poréwnywanych modeli okazat si¢ by¢ MLP trenowany na wariancie GFCC-FTDNN-RCO.

5.2.1.3.3 Detekcja porazenia nerwu krtaniowego wstecznego

Kolejna choroba, dla ktérej przeprowadzono analizy majace na celu znalezienie modelu 1 wa-
riantu x-wektoréw zapewniajacych najbardziej skuteczna klasyfikacj¢ bylo porazenie nerwu
krtaniowego wstecznego. Wartosci pola pod krzywa ROC uzyskane przez poszczegdlne mo-
dele zestawiono w tabeli 5.11. Tym razem dla kazdego wariantu x-wektoréw najlepsze rezulaty
uzyskano przy uzyciu innego modelu. Wszystkie warianty z wyjatkiem wariantu bazujacego na
MFCC pozwolity na uzyskanie AUC ROC przekraczajacego 0,9. Najwigksza wartoS¢ uzyskano
przy uzyciu wariantu GFCC-FTDNN - w tym przypadku AUC ROC wynosi 0,9323. Nalezy jed-
nak zauwazy¢, ze réznice pomigdzy poszczegdlnymi wariantami bazujacymi na GFCC nie sa
duze 1 wynosza od zaledwie 0,0005 do 0,0074. Mozna si¢ wigc spodziewal, ze rdznice te nie
beda istotne statystycznie, natomiast roznice pomigedzy wariantem opartym o MFCC i pozosta-

tymi wariantami bgda istotne statystycznie.
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Tabela 5.11. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji porazenia nerwu krtaniowego wstecz-

nego.
AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.8298 | 0.9051 0.9231 0.8918 0.9102
Extra Trees | 0.7791 | 0.9249 0.8998 0.8612 0.9134
KNN 0.8366 | 0.8774 0.8830 0.8803 0.9089
LDA 0.7660 | 0.8449 0.7856 0.7856 0.8278
LGB 0.8398 | 0.9037 0.8870 0.8074 0.8715
LR 0.6981 | 0.7567 0.7021 0.7849 0.7974
MLP 0.8626 | 0.9076 0.8919 0.9142 0.9254
NuSVM | 0.8502 | 0.9032 09114 0.9323 0.9106
QDA 0.6968 | 0.7535 0.7845 0.7514 0.8139
RF 0.7503 | 0.8890 0.7918 0.8417 0.8998
RNN 0.7525 | 0.8807 0.8594 0.8315 0.9278
SGD 0.8630 | 0.9185 0.9091 0.9152 0.9236

Przeprowadzony test DeLonga pozwolit stwierdzi¢, ze nie wszystkie warianty x-wektoréw
pozwolily na uzyskanie takich samych warto§ci AUC ROC — warto$¢ p wyniosta mniej niz
0, 001. Analiza uzyskanych przedziatéw ufnosci réznic wartosci metryki AUC ROC pomiedzy
poszczegbdlnymi parami wariantéw potwierdzily wyrazone wczes$niej przypuszczenia — istot-
no$¢ statystycznag réznic pomigdzy uzyskanymi przez poszczegdlne modele warto$ciami pola
pod krzywa ROC wykazano jedynie pomigdzy wariantem opartym o MFCC i pozostatymi czte-
rema wariantami. W przypadku czterech wariantow bazujacych na GFCC rdéznice sg nieistotne
statystycznie (rys. 5.17).

Réwniez tym razem réwnos$¢ strat logarytmicznych poszczegdlnych modeli zbadano te-
stem Friedmana, poniewaz wygenerowane proby bootstrapowe nie maja rozktadu normalnego
(Dodatek C). Uzyskano warto$¢ p < 0,001 , wigc odrzucono hipotezg zerowa o réwnosci roz-
ktadéw strat logarytmicznych i przyjeto hipotez¢ alternatywng méwiaca, ze rozktady préb nie
sa takie same. Przeprowadzony test post hoc Nemenyiego pozwolit stwierdzi¢, ze istotne sta-
tystycznie réznice wystgpuja pomigdzy wszystkimi poréwnywanymi wariantami (rys. 5.18).
Mozna tez zauwazy¢, ze wariant GFCC-FTDNN-RCO pozwolit na uzyskanie mniejszych war-
tosci strat logarytmicznych niz warianty GFCC, GFCC-Arc 1 GFCC-FTDNN, o czym Swiad-
cza dodatnie wartoSci w wyznaczonych przedziatach ufnosci réznic. Wariant GFCC-FTDNN
spowodowatl natomiast uzyskanie wigkszych strat logarytmicznych niz pozostale trzy oparte
o GFCC warianty — w przedziatach ufnosci znajduja si¢ wylacznie wartosci ujemne. Na podsta-
wie tych obserwacji mozna stwierdzi¢, ze zgodnie z przyjetymi kryteriami wyboru model MLP

uczony na wariancie GFCC-FTDNN-RCO uzyskuje istotnie lepsze rezultaty od pozostatych
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analizowanych modeli wykorzystywanych do detekcji porazenia nerwu krtaniowego wstecz-

nego i cechuje si¢ lepszymi zdolno$ciami generalizacyjnymi.

p < 0.001

MFCC, GFCC

p < 0.001

MFCC, GFCC-Arc

p < 0.001

MFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001

MFCC, GFCC-FTDNN-RCO
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GFCC, GFCC-FTDNN e

GFCC, GFCC-FTDNN-RCO

GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
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Rys. 5.17. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
porazenia nerwu krtaniowego wstecznego. Kolorem czerwonym oznaczono
przedzialy wskazujace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, zas ko-
lorem zielonym przedziaty wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC
wariantu drugiego w parze.

GFCC, GFCC-Arc

p = 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN
p = 0.002
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO _—
p =0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
p = 0.001

GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO

p = 0.001

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO
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Przedziaty ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.18. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
no$ci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji poraze-
nia nerwu krtaniowego wstecznego, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istot-
nych réznic w uzyskiwanej metryce AUC ROC. Kolorem zielonym przedziaty
wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ straty logarytmicznej wariantu dru-
giego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziaty wskazujace na istotnie wigk-
sza wartos¢ straty logarytmicznej wariantu pierwszego w parze.
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5.2.1.3.4 Detekcja obrz¢eku Reinkego

Kolejna rozwazana chorobg jest obrzgk Reinkego. Rowniez w tym przypadku wariant oparty
o MFCC pozwolil na uzyskanie wynikéw gorszych od pozostatych czterech wariantow
x-wektorow. Uzyskane wartoSci sa jednak zauwazalnie wyzsze niz w przypadku wczesniej
analizowanych choréb — uzywajac wariantu opartego o MFCC uzyskano AUC ROC wynoszace
0,8858, zas uzywajac czterech wariantéw opartych o GFCC uzyskano wartosci przekraczajace
0,97. Najwigksza wartos¢ uzyskano dla wariantu GFCC-FTDNN-RCO — wynosi ona 0,9961
1 zostala uzyskana dla modelu MLP.

Przeprowadzajac test DeLonga uzyskano warto$¢ p = 0, 1502, co Swiadczy o tym, ze nie
ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej méwiacej o réwnosci wszystkich poréwnywanych
warto$ci AUC ROC. Oznacza to, ze w przypadku obrzgku Reinkego poréwnywane pigé warian-
tow x-wektoréw nie ma istotnego wplywu na uzyskiwane wartosci pola pod krzywa ROC. Jest
to pierwszy taki przypadek w niniejszej pracy — dla analizowanych dotychczas choréb istotne
réznice mozna byto zauwazy¢ zawsze przynajmniej pomigdzy wariantem opartym o MFCC
i pozostatymi wariantami.

Analiza przedziatéw ufnosci réznic pomigdzy wartoSciami AUC ROC uzyskanymi przez
poszczegblne poréwnywane modele pozwala stwierdzié, ze istotne réznice mozna zauwazyc
jedynie pomigdzy wariantami GFCC-Arc i GFCC-FTDNN oraz GFCC-Arc 1 GFCC-FTDNN-
RCO (rys. 5.19). Réznice pomigdzy pozostalymi parami rozwazanych wariantow nie sa juz
jednak istotne statystycznie, konieczne wigc byto przeprowadzenie testu rownosci strat logaryt-
micznych uwzgledniajacego wszystkie pig¢ zaproponowanych wariantéw x-wektoréw.

Warto$¢ p uzyskana w teScie Friedmana wyniosta mniej niz 0, 001, co oznacza, ze pomigdzy
co najmniej dwoma analizowanymi wariantami wystgpuja istotne statystycznie réznice rozkta-
dow strat logarytmicznych dla wygenerowanych préb bootstrapowych.

Test Nemenyiego wykazal, ze brak istotnych réznic wystgpuje dla par wariantow
MFCC i GFCC oraz GFCC i GFCC-FTDNN-RCO (rys. 5.20). Analizujac uzyskane przedzialty
ufno$ci mozna stwierdzié, ze najlepszym z poréwnywanych wariantéw jest wariant GFCC-Arc
— warto$ci w przedziatach ufnosci wskazuja na to, ze straty logarytmiczne uzyskane przy uzyciu

tego wariantu sa mniejsze od strat uzyskiwanych przy uzyciu pozostatych wariantéw.

5.2.1.3.5 Detekcja pachydermii kontaktowej

Ostatnig chorobg otolaryngologiczna rozwazana w niniejszej pracy jest pachydermia kontak-
towa. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane przez poszczegdlne modele zestawiono w tabeli
5.13. Réwniez w tym przypadku warto$ci AUC ROC przekraczajace 0,9 uzyskano dla czterech
wariantow opartych o GFCC. Najmniejsza wartoS¢ wynoszaca 0,8866 uzyskano dla modelu
MLP trenowanego przy uzyciu wariantu opartego o MFCC. Najwigksze pole pod krzywa ROC

uzyskano dla modelu NuSVM trenowanego na wariancie GFCC-Arec.
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Tabela 5.12. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji obrzeku Reinkego.

AUC ROC
Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.8730 | 0.9724 0.8612 0.9823 0.9916
Extra Trees | 0.8189 | 0.9144 0.9286 0.9710 0.9907
KNN 0.8209 | 0.9749 0.9050 0.9892 0.9926
LDA 0.7303 | 0.7421 0.8593 0.9336 0.8711
LGB 0.8858 | 0.9587 0.9518 0.9282 0.9626
LR 0.6132 | 0.7343 0.6836 0.7382 0.9296
MLP 0.9232 | 0.9705 0.9675 0.9764 0.9961
NuSVM | 0.8839 | 0.9803 0.9705 0.9734 0.9921
QDA 0.5000 | 0.8583 0.7687 0.7968 0.8671
RF 0.7977 | 0.9454 0.8091 0.8927 0.8858
RNN 0.8415 | 0.9685 0.7677 0.9784 0.9852
SGD 0.8740 | 0.9754 0.9774 0.9931 0.9951
p < 0.001
MFCC, GFCC
p=0.3
MFCC, GFCC-Arc ]
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN
p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p < 0.001
GFCC, GFCC-Arc
p = 0.56
GFCC, GFCC-FTDNN
p=04
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO —
p < 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
p < 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO
p = 045
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO e
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0.00
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Rys. 5.19. Przedzialy ufnoSci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
obrzgku Reinkego. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na
brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, za$ kolorem zielonym przedziaty
wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze.
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Rys. 5.20. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji obrzgku
Reinkego, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwa-
nej metryce AUC ROC. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazu-
jace na brak istotnych réznic pomiedzy wariantami, kolorem zielonym prze-
dziaty wskazujace na istotnie wigksza wartos$¢ straty logarytmicznej wariantu
drugiego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziaty wskazujace na istotnie
wigksza wartos¢ straty logarytmicznej wariantu pierwszego w parze.

Test DelLonga wykazat brak istotnych réznic pomigdzy analizowanymi wartoSciami
AUC ROC - uzyskana warto$¢ p wynosi 0.7980. Analiza przedziatéw ufnoSci oraz wartosci p
uzyskanych dla poszczegblnych par wskazuje na to, ze pomigedzy zadng para wariantéw istotne
statystycznie réznice nie wystepuja (rys. 5.21). Konieczne jest wigc przeprowadzenie testow
rownosci strat logarytmicznych z uzyciem wszystkich pigciu wariantéw x-wektoréw, podobnie
jak miato to miejsce w przypadku obrzgku Reinkego. Przed ich przeprowadzeniem nalezato jed-
nak wybrac tylko jeden model uczony na wariancie GFCC-FTDNN. Zdecydowano, ze w testach
uwzgledniony zostanie model SGD, poniewaz jego strata logarytmiczna na zbiorze testowym
wyniosta 0,0525, za§ modelu AdaBoost — 0,2040.

Przeprowadzajac test Friedmana uzyskano warto$¢ p < 0,001. Podjeto wigc decyzje o od-
rzuceniu hipotezy zerowej méwiacej o rownosci rozktadéw strat logarytmicznych préb boot-
strapowych wygenerowanych dla poszczegdlnych wariantéw x-wektoréw. Na podstawie wyni-
kéw testu post hoc Nemenyiego (rys. 5.22) mozna stwierdzié, ze istotne statystycznie réznice
wystepuja pomigdzy wszystkimi analizowanymi wariantami. Wariantem zapewniajacym naj-
mniejsze straty logarytmiczne okazat sie by¢ wariant GFCC-FTDNN. Swiadczy o tym fakt, ze
przedziat ufnosci réznic pomigdzy wariantami GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO0 zawiera
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wylacznie wartoSci ujemne, za$ przedziaty ufnoSci pomigdzy pozostalymi trzema wariantami

a wariantem GFCC-FTDNN zawieraja wylacznie warto$ci dodatnie.

Tabela 5.13. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji pachydermii kontaktowe;.

AUC ROC
Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.8752 | 0.9213 0.9410 0.9087 0.9465
Extra Trees | 0.8433 | 0.8780 0.9035 0.8713 0.9224
KNN 0.7417 | 0.8988 0.9331 0.8898 0.9319
LDA 0.6461 | 0.6500 0.7764 0.6461 0.7303
LGB 0.7748 | 0.8295 0.7669 0.8047 0.9307
LR 0.5000 | 0.6500 0.6421 0.5421 0.6000
MLP 0.8866 | 0.8866 0.9213 0.9008 0.9339
NuSVM | 0.8835 | 0.8772 0.9520 0.8354 0.9252
QDA 0.4528 | 0.8055 0.7043 0.5461 0.5000
RF 0.8091 | 0.8189 0.8969 0.8539 0.8815
RNN 0.7910 | 0.8669 0.5000 0.8378 0.7189
SGD 0.8787 | 0.8591 0.9512 0.9087 0.9433
p=0.22
MFCC, GFCC
p=0.29
MFCC, GFCC-Arc
p = 0.65
MFCC, GFCC-FTDNN
p=0.44
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p=0.38
GFCC, GFCC-Arc
p=0.6
GFCC, GFCC-FTDNN
p = 0.62

GFCC, GFCC-FTDNN-RCO
p=0.53

GFCC-Arc, GFCC-FTDNN

p ¥ 0.77
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO
p=0.27
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

—0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 010
Przedziaty ufnosci réznic metryk AUC ROC

Rys. 5.21. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji
pachydermii kontaktowe;j.
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Rys. 5.22. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
Sci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji pachydermii
kontaktowej, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwa-
nej metryce AUC ROC. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazu-
jace na brak istotnych réznic pomiedzy wariantami, kolorem zielonym prze-
dziaty wskazujace na istotnie wigksza wartos$¢ straty logarytmicznej wariantu
drugiego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziaty wskazujace na istotnie
wigksza wartos¢ straty logarytmicznej wariantu pierwszego w parze.

5.2.1.4. Analiza wynikéw uzyskanych przy uzyciu modeli uczonych na zbiorach prze-

probkowanych

Rozwazane w niniejszej pracy problemy klasyfikacyjne naleza do grupy probleméw z du-
zym niezrOwnowazeniem zbioréw danych, co jest czgste w przypadku danych medycznych.
Duza dysproporcja w liczebnosci klas znaczaco utrudnia proces uczenia klasyfikatoréw i moze
doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej klasa mniej liczna bedzie praktycznie pomijana w procesie
uczenia ze wzgledu na fakt, ze nawet w sytuacji, gdy wszystkie obiekty z klasy mniej liczne;j
beda zaklasyfikowane nieprawidiowo bedzie mozliwe uzyskanie zadowalajacej wartoSci funk-
cji celu. Jest to problem tym bardziej istotny, ze czesto to ta mniej liczna klasa jest gltdéwnym
obiektem zainteresowania [181], [182] — jest tak m. in. w przypadku baz danych medycznych,
w ktérych liczba 0s6b zdrowych znaczaco przekracza liczbg os6b chorych.

Metody majace na celu poprawg skutecznosci klasyfikacji danych niezréwnowazonych

mozna podzieli¢ na trzy grupy [183]:

— metody algorytmiczne polegajace na modyfikacji istniejacych algorytméw uczenia ma-
szynowe w taki sposob, by przystosowaé je do pracy z danymi opisanymi rozktadem

o duzej skosnosci. Do tej grupy zaliczaja si¢ metody polegajace na modyfikacji funkcji
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kosztu, w ktérych btedne predykcje klasy mniej licznej wiaza si¢ z wigkszym kosztem
oraz metody komitetowe polegajace na tworzeniu komitetu wielu klasyfikatoréw, ktére

tacznie uzyskuja bardziej tratne predykcije,

— metody modyfikacji danych wykorzystujace algorytmy nad- i podprébkowania zbioréw

danych,
— metody hybrydowe.

Do grupy metod algorytmicznych zaliczaja si¢ m.in. wykorzystywane w niniejszej pracy lasy
losowe, algorytmy wzmocnienia adaptacyjnego (AdaBoost) oraz algorytmy wzmocnienia gra-
dientowego (LGB) [184]-[186].

Metody modyfikacji danych byly wykorzystywane w wigkszosci prac opisanych w roz-
dziale 3 — problem niezréwnowazenia zbioréw danych zostal rozwiazany poprzez wykorzy-
stanie jedynie czgSci dostgpnych danych tak, by uzyskac klasy réwnoliczne. Nie zostaly jed-
nak przyblizone algorytmy, ktére postuzyty do wyboru obiektéw uwzglednianych w analizach,
a ich nieprawidtowy dobdér moze mie€ istotny wptyw na uzyskiwane wyniki i spowodowaé
nadmierne dopasowanie modelu do analizowanego zbioru danych [181].

W niniejszej pracy postanowiono wyprébowaé zaréwno algorytmy nadprébkowania zbioru
danych, polegajace na replikacji obiektéw z klasy mniej licznej lub wygenerowaniu syntetycz-
nych obiektow w oparciu o obiekty rzeczywiste, jak 1 algorytmy podprébkowania zbioru da-
nych, polegajace na eliminacji niektérych obiektéw z klasy bardziej licznej. W tym celu wyko-
rzystano implementacje szesciu metod nadprébkowania oraz dziesigciu metod podprébkowania
dostgpne w bibliotece imblearn [58]. Opis uzytych algorytméw zamieszczono w rozdziale 2,
sekcji 2.4.

Uczeniu na zbiorach przeprobkowanych poddano jedynie najlepsze modele stuzace do kla-
syfikacji poszczegdlnych schorzen wybrane w sekcji 5.2.1. Algorytmy prébkujace zastoso-
wano wylacznie na zbiorach uczacych. Zadbano réwniez, by podczas optymalizacji przy uzyciu
sprawdzianu krzyzowego w zbiorach walidacyjnych znajdowaly si¢ jedynie obiekty oryginalne
— umieszczenie w nich zreplikowanych badzZ syntetycznych obiektéw mogtoby spowodowaé
uzyskanie niemiarodajnych rezultatéw i doprowadzi¢ do wyboru nieodpowiednich hiperpara-
metréw. Uzyskane wartoSci AUC ROC zestawiono w tabelach 5.14-5.17.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 5.14 mozna zauwazyC, ze w czterech z sze-
Sciu przypadkéw najlepsze wyniki sposréd zastosowanych algorytméw zagwarantowat algo-
rytm SVM-SMOTE. W przypadku ostrego zapalenia krtani najlepsze rezulaty zagwaranto-
wat algorytm Borderline SMOTE, za$ w przypadku porazenia nerwu krtaniowego wstecznego
KMeans-SMOTE. Wszystkie trzy algorytmy niweluja dysproporcje w liczebnosci klas poprzez
wygenerowanie syntetycznych nowych obiektow. Na uwage zastuguje jednak fakt, ze uzyskane
na zbiorze testowym wartoSci AUC ROC sa zblizone do siebie bez wzgledu na uzyty algorytm
nadprébkowania — jedynym wyjatkiem jest warto$¢ uzyskana dla obrzgku Reinkego przy uzyciu

algorytmu ADASYN, ktéra wynosi zaledwie 0,5. Co wigcej, tylko w przypadku dysfonii bez
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sprecyzowanego typu oraz ostrego zapalenia krtani wartoSci AUC ROC sa wigksze niz uzyskane
poprzez trening modelu na oryginalnym, nieprzeprobkowanym zbiorze danych uczacych.

Sytuacja wyglada inaczej w przypadku klasyfikacji poszczegdélnych typéw dysfonii — dla
wszystkich trzech typéw najwigksza warto§¢ AUC ROC uzyskano stosujac algorytm ADASYN
(tabela 5.16). Najwieksze roznice pomiedzy wartoSciami uzyskanymi przy zastosowaniu roz-
nych algorytméw nadprébkowania mozna zauwazy¢ w przypadku dysfonii czynno$ciowej, zas
najmniejsze w przypadku dysfonii spastycznej. Co wazne, w przypadku dysfonii czynnoSciowe;j
uzyskana przy uzyciu algorytmu ADASYN warto§¢ AUC ROC jest mniejsza niz ta uzyskana
bez przeprobkowania danych. Warto réwniez zauwazy¢, ze w przypadku dysfonii spastycznej
wszystkie algorytmy z wyjatkiem KMeans-SMOTE spowodowaty osiagnigcie pola pod krzywa
ROC réwnego 1, co wskazuje na uzyskanie klasyfikatora idealnego.

W przypadku dysfonii czynnos$ciowej jeden z algorytméw podprébkowania — Neighbour-
hood Cleaning Rule — spowodowat uzyskanie nieco wigkszej wartosci AUC ROC niz uzyskana
w wyniku treningu na danych nieprzeprébkowanych 5.17. W przypadku dysfonii psychogen-
nej poprawg mozna zaobserwowac stosujac pig€ z dziesigciu metod podprébkowania: AIIKNN,
Cluster Centroids, NearMiss, RENN oraz Tomek Links. W przypadku dysfonii spastycznej po-
nownie udato si¢ uzyska¢ AUC ROC wynoszace 1.

Podobnie jak mialo to miejsce podczas analizy wynikéw uzyskanych z wykorzystaniem
oryginalnych, nieprzeprébkowanych zbioréw danych, przeprowadzono analiz¢ istotnosci sta-
tystycznej roznic w metrykach AUC ROC. Dla kazdej rozwazanej w niniejszej pracy choroby
przeprowadzono test Del.onga sprawdzajacy rownoS¢ wartosci pola pod krzywa ROC uzyska-
nych przez model trenowany na danych nieprzeprobkowanych oraz na danych przeprébkowa-

nych z uzyciem algorytmu, dla ktérego uzyskano najwigksza wartos$¢ pola pod krzywa ROC.
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Tabela 5.14. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla modeli uczonych na danych nadprébkowanych przy uzyciu
poszczegblnych technik nadprobkowania, wykorzystywanych do detekcji poszczegdlnych schorzen otolaryngologicznych. RMO - Random
Minority Oversampling.

AUC ROC
Technika Nieokreélc?ne . Ostre zapalenie PoraZer}ie . Pachydermia
nadprébkowania schorzgme Dysfonia krtani nerwu krtaniowego | Obrzgk Reinkego Kontaktowa
krtani wstecznego
ADASYN 0.8633 - 0.8828 0.9238 0.5000 0.8992
Borderline SMOTE 0.8722 0.8395 0.9175 0.9270 0.9685 0.8961
KMeans-SMOTE 0.8620 0.8654 0.8923 0.9325 0.97936 —
RMO 0.8650 0.8429 0.8948 0.9295 0.9833 0.8835
SMOTE 0.8741 0.8588 0.9055 0.9234 0.9843 0.8953
SVM-SMOTE 0.8753 0.8655 0.9002 0.9266 0.9882 0.9213
Model MLP NuSVM MLP NuSVM SGD NuSVM
Wariant GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO GFCC-Arc GFCC-FTDNN
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Tabela 5.15. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla modeli uczonych na danych podprébkowanych przy uzyciu
poszczegblnych technik nadprébkowania, wykorzystywanych do detekcji poszczegdlnych schorzen otolaryngologicznych. RENN - Repeated
Edited Nearest Neighbours, RMU - Random Majority Undersampling, NCR - Neighbourhood Cleaning Rule, CNN - Condensed Nearest
Neighbour, ENN - Edited Nearest Neighbours.

AUC ROC
Technika Nieokreélgne . Ostre zapalenie PoraZegie ) Pachydermia
podprobkowania schorzeple Dysfonia Krtani nerwu krtaniowego | Obrzgk Reinkego Kontaktowa
krtani wstecznego
AIIKNN 0.8713 0.8520 0.8998 0.9057 0.9902 0.9534
Cluster Centroids 0.8572 0.8638 0.8973 0.9264 0.9843 0.9252
CNN 0.8658 0.8437 0.8958 0.9256 0.9705 0.9260
ENN 0.8758 0.8399 0.8895 0.9065 0.9882 0.9417
NearMiss 0.8660 0.8611 0.8803 0.9244 0.9803 0.9780
NCR 0.8732 0.8516 0.8976 0.9059 0.9882 0.9347
One-Sided Selection 0.8678 0.8603 0.8838 0.9329 0.9902 0.8701
RMU 0.8698 0.8576 0.8756 0.9203 0.9852 0.8984
RENN 0.8808 0.8501 0.8945 0.9087 0.9921 0.9118
Tomek links 0.8670 0.8649 0.8935 0.9333 0.9921 0.8780
Model MLP NuSVM MLP NuSVM SGD NuSVM
Wariant GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO GFCC-Arc GFCC-FTDNN
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Tabela 5.16. Wartos$ci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli uczonych na danych nadprébkowanych przy uzyciu poszczegdlnych
technik nadprébkowania, wykorzystywanych do detekcji poszczegdlnych ty-
péw dysfonii.

AUC ROC
Technika nadprobkowania czgl};ls(f;);?wa ps];z}?(fg:r?na s];:i]sstifocr;ir?a
ADASYN 0.8234 0.9169 1.0000
Borderline SMOTE 0.7491 0.9138 1.0000
KMeans-SMOTE 0.8038 - 0.9982
Random minority oversampling 0.8124 0.9103 1.0000
SMOTE 0.8223 0.9016 1.0000
SVM-SMOTE 0.7932 0.9003 1.0000
Model MLP SGD NuSVM
Wariant GFCC GFCC-Arc GFCC

Tabela 5.17. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli uczonych na danych podprébkowanych przy uzyciu poszczegdlnych
technik nadprébkowania, wykorzystywanych do detekcji poszczegdlnych ty-
péw dysfonii.

AUC ROC

Techmnika podprobkowania |, MU | ehopenna | spastyerna
AlIIKNN 0.8216 0.9204 0.9994
Cluster Centroids 0.7843 0.9103 0.9958
Condensed Nearest Neighbour 0.8110 0.8417 0.9885
Edited Nearest Neighbours 0.8227 0.8880 1.0000
NearMiss 0.8114 0.9116 1.0000
Neighbourhood Cleaning Rule 0.8829 0.8976 0.9988
One-Sided Selection 0.8268 0.8745 0.9988
Random majority undersampling 0.8148 0.8924 0.9988
Repeated Edited Nearest Neighbours 0.8251 0.9169 0.9994
Tomek links 0.8199 0.9007 0.9982

Model MLP SGD NuSVM

Wariant GFCC GFCC-Arc GFCC
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W przypadku obrzgku Reinkego i dysfonii spastycznej wigcej niz jeden algorytm przeprdob-
kowania doprowadzil do uzyskania takich samych wartosci AUC ROC na zbiorze testowym,
konieczne wigc byto zastosowanie dodatkowego kryterium wyboru najlepszego algorytmu. Po-
stanowiono, ze kryterium tym bedzie mniejsza strata logarytmiczna uzyskiwana na zbiorze te-
stowym, podobnie jak w przyjetej metodzie wyboru najlepszych modeli uczonych na danych

nieprzeprobkowanych. Zgodne z tym kryterium najlepszymi algorytmami sa:

— w przypadku obrzeku Reinkego: algorytm Tomek Links, dla ktérego uzyskano strate lo-
garytmiczng rowna 0,2321 — dla algorytmu RENN wyniosta ona 0,3987,

— w przypadku dysfonii spastycznej: algorytm Random Minority Oversampling, dla kt6-
rego uzyskano stratg logarytmiczng réwna 0,0691 — dla algorytmu ADASYN wynio-
sta ona 0,0983, dla Borderline SMOTE 0,0703, dla SMOTE 0,1105, dla SVM-SMOTE
0,1579, dla Edited Nearest Neighobours 0,4913, za$§ dla NearMiss 0,3703.

Wyniki testow Del.onga przedstawioo na rys. 5.23. Analizujac uzyskane wartosci p mozna
zauwazy¢, ze w zadnym przypadku nie wystapity istotne statystycznie réznice w wartosciach
AUC ROC, wigc nie jest mozliwy wybdr lepszego modelu na podstawie tej metryki.

Kolejnym krokiem byto wygenerowanie préb bootstrapowych i sprawdzenie rownosci uzy-
skiwanych dla nich strat logarytmicznych. W przypadku kazdej choroby poréwnywano tym
razem tylko dwa modele, wigc do sprawdzenia réwnosci strat logarytmicznych wykorzystano
test par Wilcoxona. Wybor testu podyktowany byt faktem, ze zadna z wygenerowanych préb
bootstrapowych nie miata rozktadu normalnego (Dodatek C), konieczne wigc byto wykorzysta-
nie testu nieparametrycznego.

Wryniki testow Wilcoxona przedstawiono na rys. 5.24 — istotne statystycznie réznice strat lo-
garytmicznych wykazano we wszystkich rozwazanych przypadkach. Jednakze uzyskane wyniki
Swiadcza na niekorzy$¢ modeli uczonych na zbiorach przeprébkowanych, co mozna wywnio-
skowac¢ na podstawie faktu, ze wszystkie wyznaczone przedziaty ufnosci réznic zawieraja wy-
tacznie wartosci ujemne. Poniewaz wyznaczajac przedziaty ufnosci réznic zawsze odejmowano
warto$¢ straty logarytmicznej uzyskanej dla modelu uczonego na danych przeprébkowanych
od wartoSci uzyskanej dla modelu uczonego na danych nieprzeprébkowanych oznacza to, ze
przeprobkowanie zbioru uczacego spowodowato uzyskanie modeli o gorszych wtasciwosciach

generalizacyjnych.
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Rys. 5.23. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych modeli uczonych na danych nieprzeprdob-
kowanych oraz przeprébkowanych.
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Rys. 5.24. Przedzialy ufnoSci ré6znic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwno-
Sci strat logarytmicznych modeli uczonych na danych nieprzeprébkowanych
oraz przeprobkowanych, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic
w uzyskiwanej metryce AUC ROC.
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5.2.1.5. Analiza wynikéw uzykanych przy uzyciu komitetow klasyfikatoréw optymali-
zowanych genetycznie

Stosowane do tej pory modele klasyfikacyjne w wigkszosci przypadkéw mozna zaliczy¢ do
klasyfikatoréw o nieskomplikowane;j strukturze. Jedynie klasyfikatory drzewiaste — lasy losowe,
AdaBoost, Extra Trees oraz LGB — maja strukturg ztozong 1 sktadaja si¢ z wielu drzew decy-
zyjnych tworzacych komitet. Jednakze mozliwe jest rowniez tworzenie komitetow ztozonych
z r6znych typow klasyfikatoréw, co w niektdrych zastosowaniach pozwolito znaczaco poprawic
skuteczno$¢ klasyfikacji w stosunku do rezultatéw uzyskiwanych z uzyciem prostych modeli
klasyfikacyjnych.

Istotnym zagadnieniem dotyczacym komitetéw klasyfikatoréw jest odpowiedni dobér mo-
deli sktfadowych, ich hiperparametréw oraz metod przetwarzania podawanych do nich danych.
W niniejszej pracy postanowiono przeprowadzi¢ optymalizacj¢ architektury komitetu klasyfi-
katoréw uzywajac w tym celu biblioteki TPOT [187], [188] w jezyku Python, wykorzystujace;j
algorytmy genetyczne do znalezienia architektury maksymalizujacej doktadno$¢ klasyfikacji na
drodze optymalizacji wielokryterialnej. Podczas kolejnych generacji wybierane sa rozwigzania
optymalne w sensie Pareto, ktére cechuja si¢ wyzszoscia na innymi potencjalnymi architektu-
rami, gwarantujac lepsze rezultaty, jednak nie jest mozliwe wylonienie najlepszej sposréd nich.
Dalsze modyfikacje tych architektur spowodowatyby poprawe jakosci komitetu klasyfikatoréw
wedtug niektérych kryteriow oceny oraz rdwnoczesne pogorszenie wedlug innych kryteriow.
W bibliotece TPOT stosowanymi kryteriami oceny sa ztozono$¢ komitetu oraz jego zdolnoSci
predykcyjne oceniane poprzez zdefiniowana metryke sukcesu — podobnie jak miato to miejsce
podczas optymalizacji modeli opisanych w poprzednich sekcjach, ze wzgledu na niezréwnowa-
zenie zbioru danych zdecydowano si¢ maksymalizowa¢ metryke AUC PR. Proces optymalizacji
konczy si¢ wyborem komitetu gwarantujacego najwigksza warto§¢ wybranej metryki sukcesu
sposréd wszystkich wylonionych rozwiazan Pareto-optymalnych [35].

Trening oraz optymalizacj¢ komitetow klasyfikatoréw przeprowadzono dla kazdej z roz-
wazanych choréb otolaryngologicznych, wykorzystujac w tym celu zaproponowane pigé wa-
riantow x-wektoréw — schematy otrzymanych architektur komitetéw przedstawiono w zatacz-
niku E. W niektérych przypadkach uzyskane architektury byty bardzo proste, przyktadowo ko-
mitet wykorzystywany do detekcji pachydermii kontaktowej uczony na wariancie MFCC sktada
si¢ z dwoch modeli potaczonych szeregowo: modelu k najblizszych sasiadéw oraz modelu
XGBoost wykorzystujacego metode wzmocnienia gradientowego. W niektorych przypadkach
uzyskane architektury sa jednak duzo bardziej ztozone, przyktadowo komitet wykorzystywany
do detekcji porazenia nerwu krtaniowego wstecznego uczony na wariancie MFCC sktada sig¢
z oSmiu elementéw potaczonych szeregowo (rys. E.1), za$ komitet wykorzystywany do detekcji
ostrego zapalenia krtani uczony na wariancie GFCC sktada si¢ z trzech elementow potaczonych
roéwnolegle, ktére nastgpnie 1acza si¢ szeregowo z dwoma kolejnymi klasyfikatorami (rys. E.2).

Warto$ci metryki AUC ROC uzyskane przez komitety wykorzystywane do detekcji poszcze-
g6lnych schorzen zestawiono w tabelach 5.18 1 5.19. Jak mozna zauwazy¢, w przypadku dysfo-

nii, ostrego zapalenia krtani, porazenia nerwu krtaniowego wstecznego oraz obrzgku Reinkego
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Tabela 5.18. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorach testowych dla
poszczegblnych typéw dysfonii przy uzyciu komitetéw modeli o architekturze
optymalizowanej genetycznie.

AUC ROC

. . Dysfonia Dysfonia Dysfonia
Wariant x-wektoréw .
funkcjonalna | psychogenna | spastyczna

MFCC 0.5098 0.5000 0.5000
GFCC 0.5288 0.5000 0.9615
GFCC-Arc 0.5475 0.5000 0.5000
GFCC-FTDNN 0.5855 0.5000 0.5000
GFCC-FTDNN-RCO 0.5991 0.8045 0.5000

warto$ci pola pod krzywa ROC uzyskane z uzyciem wariantu x-wektoréw oparych o MFCC
sa mniejsze od uzyskanych z uzyciem czterech wariantéw opartych o GFCC. W przypadku
pozostatych dwoch zagadnieni przedstawionych w tabeli 5.19 — detekcji oséb chorych otolaryn-
gologicznie oraz detekcji pachydermii kontaktowej — wariant oparty o MFCC dat nieznacznie
lepsze rezultaty niz wariant GFCC-Arc.

Rezultaty uzyskane dla najmniej licznych choréb — obrzgku Reinkego, pachydermii kontak-
towej oraz trzech typéw dysfonii — sa wyrazZnie gorsze niz te uzyskane dla pozostatych scho-
rzefi, w ktérych réznice w liczebnosci grup oséb zdrowych i chorych sa mniejsze. W przy-
padku obrzeku Reinkego wszystkie warianty x-wektorow pozwalaja na uzyskanie zblizonych
rezultatow mieszczacych si¢ w przedziale [0,6722; 0,6949], zas w przypadku dysfonii czynno-
Sciowej wszystkie wartoSci sa jeszcze mniejsze i mieszcza si¢ w przedziale [0,5098; 0,5991].
W przypadku pachydermii kontaktowej wariant GFCC-FTDNN-RCO pozwolit na uzyskanie
AUC ROC wynoszacego 0,7, jednakze pozostate cztery warianty pozwolily jedynie na uzy-
skanie AUC ROC nie przekraczajacego 0,5. Podobnie wyglada sytuacja w przypadku dysfonii
psychogennej i funkcjonalnej — tylko jeden z wariantéw pozwolit na uzyskanie AUC ROC
wigkszego niz 0,5. Sa to odpowiednio wariant GCC-FTDNN-RCO oraz GFCC.
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Tabela 5.19. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorach testowych dla poszczegdlnych schorzen otolaryngologicznych przy uzyciu
komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej genetycznie.

AUC ROC
Wariant x-wektorow Nieokr(?élone . | dysfonia | zapalenie krtani p oraieni'e obrzek Reinkego pachydermia
schorzenie krtani nerwOw krtaniowych kontaktowa
MECC 0.8569 0.7975 0.8233 0.8786 0.6722 0.5000
GFCC 0.8875 0.8484 0.8624 0.9091 0.6875 0.5000
GFCC-Arc 0.8531 0.8391 0.8285 0.9219 0.6820 0.4658
GFCC-FTDN 0.8828 0.8504 0.8333 0.8814 0.6949 0.5000
GFCC-FTDNN-RCO 0.8862 0.8651 0.8754 0.8624 0.6806 0.7000

ol
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Podobnie jak uczyniono podczas poprzednich przeprowadzonych analiz, najlepszy komi-
tet stuzacy do detekcji danego schorzenia wytoniono na drodze analizy istotno$ci statystycznej
r6znic warto$ci metryki AUC ROC lub, w przypadku braku istotnych réznic, poprzez analizg
istotno$ci réznic strat logarytmicznych. Analizy rozpoczeto od klasyfikacji oséb ze zdiagno-
zowanym dowolnym schorzeniem otolaryngologicznym. Uzyskana w teScie DeLonga warto$¢
p mniejsza niz 0,001 wskazuje na to, ze pomigdzy co najmniej dwoma komitetami wystg-
puja istotne statystycznie réznice w metrykach AUC ROC. Wyniki dla poszczegdlnych par
wariantow przedstawiono na rys. 5.25. Istotnych statystycznie réznic nie wykazano dla pary
wariantow MFCC 1 GFCC-Arc, jednakze oba warianty sa istotnie mniejsze od pozostatych
trzech wariantéw, co mozna stwierdzi¢ na podstawie analizy przedziatéw ufnosci réznic. R6z-
nice nieistotne statystycznie wystgpuja tez pomigdzy wariantami GFCC, GFCC-FTDNN oraz
GFCC-TDNN-RCO. Aby wybra¢ wariant, na ktérym nauczony zostat najlepszy komitet ko-

nieczne byto przeprowadzenie testu rownosci strat logarytmicznych.
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Rys. 5.25. Przadziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwno-
Sci metryk AUC ROC komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej ge-
netycznie wykorzystywanych do detekcji os6b chorych otolaryngologicznie.
Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak istotnych réz-
nic pomigdzy wariantami, kolorem zielonym przedzialy wskazujace na istotnie
wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze, za$ kolorem niebie-
skim przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu
pierwszego w parze.
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W teScie Friedmana uzyskano warto$¢ p < 0,001. Test Nemenyiego (rys. 5.26) pozwo-
lit na stwierdzenie, ze istotne statystycznie réznice strat logarytmicznych wystgpuja pomigdzy
wszystkimi trzema modelami. Analizujac przedziaty ufnosci r6znic mozna stwierdzi¢, ze naj-
mniejsze wartosci strat logarytmicznych uzyskano na wariancie GFCC-FTDNN-RCO — warto-
Sci w przedziatach wyznaczonych dla par GFCC i GFCC-FTDNN-RCO0 oraz GFCC-FTDNN i
GFCC-FTDNN-RCO sa dodatnie, co §wiadczy o tym, ze straty logarytmiczne uzyskane dla wa-
riantu GFCC-FTDNN-RCO0 sa mniejsze od tych uzyskanych dla pozostatych dwéch wariantow.
Zgodnie z przyjetymi kryteriami, komitet wykorzystywany do detekcji schorzen otolaryngolo-

gicznych uczony na wariancie GFCC-FTDNN-RCO (rys. E.5) moze zosta¢ uznany za najlepszy.

p = 0.001

GFCC, GFCC-FTDNN

p =0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p = 0.001

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

—0.04 —0.02 0.00 002 004
Przedziaty ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.26. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
Sci strat logarytmicznych komitetéw modeli o architekturze optymalizowane;j
genetycznie wykorzystywanych do detekcji oséb chorych otolaryngologicz-
nie, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwanej me-
tryce AUC ROC. Kolorem niebieskim oznaczono przedziaty wskazujace na
istotnie wigksza warto$¢ strat logarytmicznych uzyskana dla modelu prostego,
za$ kolorem zielonym przedziat wskazujacy na istotnie wigksza warto$¢ strat
logarytmicznych uzyskana dla komitetu klasyfikatoréw.

Test Del.onga przeprowadzony dla wartoSci AUC ROC uzyskanych dla komitetéw stuza-
cych do wykrywania dysfonii zwrécit warto§¢ p mniejsza niz 0, 001, co oznacza, ze rOwniez
tym razem wystepuja istotne statystycznie réznice pomig¢dzy co najmniej dwiema poréwnywa-
nymi wartoSciami. WartoSci p oraz przedzialy ufnos$ci réznic uzyskane dla komitetéw uczonych
na poszczegdlnych parach wariantéw x-wektoréw przedstawiono na rys. 5.27. Jak mozna za-
uwazy¢, istotne statystycznie réznice wystgpuja pomigdzy wszystkimi wariantami z wyjatkiem
par GFCC 1 GFCC-Arc oraz GFCC 1 GFCC-FTDNN. Wariant oparty o MFCC okazat si¢ istot-
nie gorszy od czterech wariantéw opartych o GFCC. Pomimo tego, ze nie wykazano istotnych
réznic pomigdzy wszystkimi rozwazanymi wariantami, test DeLonga pozwoli wytoni¢ wariant,
ktéry zagwarantowat uzyskanie najwigkszej wartoSci AUC ROC, a tym samym najlepszy ko-
mitet wedtug przyjetych kryteriéw i nie byto koniecznos$ci analizy uzyskiwanych strat logaryt-
micznych. Analiza przedziatéw ufnosci pozwolita podjac decyzje, ze jest to komitet uczony na
wariancie GFCC-FTDNN-RCO (rys. E.5) — w przedziatach wyznaczonych dla par wariantéw,
w ktérych si¢ on znajduje wartoSci sa wylacznie ujemne, co oznacza, ze AUC ROC uzyskane
na tym wariancie jest istotnie wigksze od wszystkich pozostatych.

Wszystkie komitety trenowane w celu detekcji dysfonii czynnoSciowej uzyskaty wartosci
AUC ROC niewiele wigksze od 0,5, czego nie mozna uzna¢ za dobre wyniki. Co wigcej, prze-
prowadzony test Del.onga zwrdcit warto$¢ p réwna 0,8658, co oznacza, ze zadna z wartosci

przedstawionych w tabeli 5.18 nie rézni si¢ istotnie od 0,5. Oznacza to, ze wszystkie uzyskane
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komitety nie réznig si¢ istotnie od modelu zwracajacego predykcje losowe. Z tego wzgledu
zrezygnowano z przeprowadzenia dalszych testow majacych na celu wylonienie najlepszego
komitetu — nawet, gdyby wykazano istotne statystycznie réznice w uzyskiwanych przez po-
szczegblne komitety stratach logarytmicznych, nie zmienitoby to faktu, ze nie pozwalaja one
na uzyskanie wiarygodnych wynikéw. Bez wzgledu na to, ktéry wariant x-wektoréw cechuje
si¢ lepszymi zdolnoSciami generalizacyjnymi, wszystkie pie¢ komitetéw mozna uznaé za nie-
przydatne w kontekscie detekcji dysfonii czynno$ciowe;.

W przypadku dysfonii psychogennej tylko jeden z poréwnywanych komitetow uzyskat war-
toSci AUC ROC wigksze od 0,5. Z tego powodu zdecydowano, ze zamiast testu Del.onga po-
rownujacego wartosci uzyskane przez wszystkie komitety wykonany zostanie test DeLonga
sprawdzajacy réwnos$¢ komitetu o najwigkszej wartosci AUC ROC z modelem zwracajacym
predykcje losowe. Analogiczne testy przeprowadzone dla pozostatych komitetow bytyby po-
zbawione sensu — komitety uzyskujace AUC ROC réwne 0,5 maja doktadnie taka sama wartoS¢
pola pod krzywa ROC jak model losowy, wigc bez przeprowadzenia testu mozna stwierdzié, ze
nie ma pomigedzy nimi istotnych statystycznie réznic i predykcje zwracane przez taki komitet
nie sa wiarygodne. Analiza zwracanych przez komitety predykcji pozwolita ponadto stwier-
dzi¢, ze przyczyna tak ztych wynikéw jest przyporzadkowanie wszystkich obiektow do klasy
bardziej licznej, czyli uznanie os6b chorych za zdrowe. W przypadku dysfonii spastycznej sy-
tuacja jest podobna — tylko jeden komitet uzyskat AUC ROC wigksze od 0,5, wigc tylko on
zostal poddany testowi DelLonga.

Dla dysfonii psychogennej oraz spastycznej uzyskano wartos¢ p mniejsza niz 0, 001. Ozna-
cza to, ze oba komitety uzyskaty wartoSci AUC ROC istotnie r6zne od AUC ROC modeli
zwracajacych predykcje losowe. Mozna wigc uznac, ze komitet uczony na wariancie GFCC-
FTDNN-RCO jest najlepszym sposréd poréwnywanych komitetéw wykorzystywanych do de-
tekcji dysfonii psychogennej, za$§ komitet uczony na wariancie GFCC jest istotnie lepszy od
pozostatych w rozwiazywaniu problemu detekcji dysfonii spastyczne;.

Analiza schematéw uzyskanych komitetéw przedstawionych na rys. E.6-E.8 pozwala za-
uwazy¢ interesujaca zalezno$¢ — wszystkie komitety stuzace do wykrywania poszczegdlnych
typow dysfonii, dla ktérych uzyskane pole pod krzywa ROC nie r6zni si¢ istotnie od wartosci
modeli zwracajacych predykcje losowe sa w rzeczywistoSci pojedynczymi modelami klasyfi-
kacyjnymi, a nie komitetami klasyfikatoréw. W wyniku optymalizacji genetycznej uzyskano
tylko dwa faktyczne komitety — w przypadku dysfonii psychogennej jest to komitet ztozony
z klasyfikatora k najblizszych sasiadéw oraz klasyfikatora XGBoost, za§ w przypadku dysfo-
nii spastycznej komitet ztozony z klasyfikatorow AdaBoost oraz XGBoost. S3 to rownoczesnie
jedyne modele, dla ktérych uzyskano AUC ROC istotnie wigksze od 0,5.

W przypadku testu DelLLonga przeprowadzonego dla ostrego zapalenia krtani nie byto pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej mowiacej o réwnosci wszystkich poréwnywanych warto-
Sci AUC ROC — warto$¢ p wynosi 0, 1736. Wykonano wigc test Friedmana, by zbada¢ réznice

w uzyskiwanych przez poszczegdlne komitety stratach logarytmicznych, uzyskujac wartos$¢ p

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



144 5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw

p < 0.001

MFCC, GFCC

p < 0.001

MFCC, GFCC-Arc

p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p=0.15

GFCC, GFCC-Arc

p=o0la

GFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO B
p=0.04
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN
p < 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO
p = 0.005

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

—0.08 —0.06 —0.04 -0.02 000 002
Przedziaty ufnosci réznic metryk AUC ROC

Rys. 5.27. Przadziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
$ci metryk AUC ROC komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej ge-
netycznie wykorzystywanych do detekcji dysfonii. Kolorem czerwonym ozna-
czono przedziaty wskazujace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami,
kolorem zielonym przedzialy wskazujace na istotnie wigksza wartos¢ AUC
ROC wariantu drugiego w parze, zas kolorem niebieskim przedziaty wskazu-
jace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu pierwszego w parze.

mniejsza niz 0,001 oznaczajaca, ze istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej 1 po-
miedzy co najmniej dwoma komitetami wystepuja istotne réznice w rozktadach wartosci strat
logarytmicznych préb bootstrapowych. Wyniki testu post hoc Nemenyiego przedstawiono na
rys. 5.28. Brak istotnych statystycznie r6znic wykazano dla dwéch par wariantow x-wektorow:
opartego na MFCC 1 opartego na GFCC oraz GFCC-FTDNN 1 GFCC-FTDNN-RCO. Analiza
przedziatéw ufnosci réznic pozwolita okreslié, ze najmniejsze straty logarytmiczne uzyskano
dla wariantéw GFCC-FTDNN i GFCC-FTDNN-RCO0. Oznacza to, ze komitety klasyfikatoréw
uczone na tych dwéch wariantach sa zgodnie z przyjetymi kryteriami tak samo dobre w roz-
wigzywaniu problemu detekcji ostrego zapalenia krtani.

Poniewaz stosowana dotychczas metoda wyboru jednego modelu lub komitetu modeli prze-
wyzszajacego pozostate poréwnywane z nim modele nie sprawdzita si¢ w tym przypadku, po-
stanowiono wprowadzi¢ dodatkowe kryterium, ktére pozwoli wyloni¢ lepszy komitet klasyfi-
katoréw — ustalono, ze w takiej sytuacji lepszym wyborem bedzie komitet o mniej ztozone;j
architekturze. Kryterium ztozonosci jest jednym z kryteriow oceny stosowanych podczas opty-
malizacji genetycznej w bibliotece TPOT, wigc taki wybor pozwala zachowaé ciagto$¢ zasad

oceny komitetéw. Ponadto nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze mniej ztozona architekturze oznacza
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Rys. 5.28. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
Sci strat logarytmicznych komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej
genetycznie wykorzystywanych do detekcji ostrego zapalenia krtani, pomig-
dzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwanej metryce AUC
ROC. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak istot-
nych réznic pomigdzy modelami, za$ kolorem niebieskim przedziaty wskazu-
jace na istotnie wigksza wartos$¢ strat logarytmicznych uzyskana dla modelu
prostego.

mniejsza ztozono$¢ obliczeniowa, a wigc jest korzystniejsza z punktu widzenia wykorzysta-
nia zasob6éw obliczeniowych. Zgodnie z tym kryterium lepszym komitetem jest ten uczony na
wariancie GFCC-FTDNN (Dodatek E, rys. E.4).

Test DeLonga przeprowadzony dla komitetow majacych za zadanie wykry¢ porazenie
nerwu krtaniowego wstecznego pozwolil stwierdzi¢, ze pomigdzy co najmniej dwoma komi-
tetami wystepuja istotne statystycznie réznice w uzyskiwanych warto$ciach pola pod krzywa
ROC - warto$¢ p wyniosta 0,002 i jest mniejsza od przyjetego poziomu istotnosci. Ana-
liza przedziatéw ufnosSci réznic pomigdzy metrykami uzyskanymi przez poszczegdlne ko-
mitety (rys. 5.29) pozwolila stwierdzi¢, ze jedynym wariantem x-wektoréw pozwalajacym
na uzyskanie AUC ROC istotnie réznego od pozostalych czterech wariantéw jest wariant
GFCC-FTDNN-RCO. Jednakze na podstawie wartosci w tych przedziatach mozna stwierdzic,
ze s3 to wyniki istotnie gorsze, wigc najlepszym komitetem jest ktorys sposrod komitetow tre-
nowanych na pozostatych czterech wariantach. Zeby okresli¢, ktéry to komitet, konieczne byto
przeprowadzenie testu Friedmana i zweryfikowanie hipotezy o réwnosci uzyskiwanych strat

logarytmicznych.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



146 5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw

p < 0.001
MFCC, GFCC

p = 0.001
MFCC, GFCC-Arc

g=075

MFCC, GFCC-FTDNN

p=0.03

MFCC, GFCC-FTDNN-RCO

GFCC, GFCC-Arc

p=0.04
GFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p=0.06
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN

p = 0.002
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO

p=0.04
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

—0.06 —0.04 -0.02 0.00 0.02 004 0.06 008 010
Przedziaty ufnosci réznic metryk AUC ROC

Rys. 5.29. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC komitetéw modeli o architekturze optymalizowa-
nej genetycznie wykorzystywanych do detekcji porazenia nerwu krtaniowego
wstecznego. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak
istotnych réznic pomigdzy wariantami, kolorem zielonym przedziaty wskazu-
jace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze, za$
kolorem niebieskim przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC
ROC wariantu pierwszego w parze.

Test Friedmana zwrdcit warto$¢ p rowna 0.0113, co oznacza, ze istnieja podstawy do od-
rzucenia hipotezy zerowej mowiacej o rownosci rozktadéw opisujacych wartosci strat loga-
rytmicznych uzyskiwanych przez poszczegdlne komitety klasyfikatorow. Na podstawie testu
Nemenyiego, ktérego wyniki przedstawiono na rys. 5.30 mozna stwierdzi¢, ze istotne sta-
tystycznie réznice nie wystgpuja pomigdzy wariantami MFCC i GFCC-FTDNN oraz GFCC
i GFCC-FTDNN. Wykazano natomiast réznice pomigdzy wariantem opartym o GFCC-Arc
oraz pozostatymi trzema analizowanymi wariantami x-wektorOw. Analiza przedzialéw ufno-
Sci r6znic wskazuje na to, ze komitet trenowany na wariancie opartym o GFCC-Arc (rys. E.3)
uzyskal najmniejsze wartosci strat logarytmicznych, wigc moze zosta¢ uznany za najlepszy spo-
$réd porownywanych komitetow wykorzystywanych do detekcji porazenia nerwu krtaniowego
wstecznego.

W przypadku obrzgku Reinkego test DelL.onga nie wykazat istotnych r6znic pomigdzy war-
toSciami AUC ROC uzyskanymi przez pig¢ poréwnywanych komitetéw, o czym Swiadczy war-
tos¢ p réwna 0, 7701. Wybdr najlepszego komitetu zostat wigc dokonany w oparciu o wyniki
testu Friedmana i testu post hoc Nemenyiego. W tescie Friedmana uzyskano warto$¢ p mniej-
sza niz 0,001 wskazujaca na wystepowanie istotnych statystycznie roznic pomiedzy stratami

logarytmicznymi poréwnywanych komitetow klasyfikatoréw.
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Rys. 5.30. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartoSci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych komitetéw modeli o architekturze optymalizowa-
nej genetycznie wykorzystywanych do detekcji porazenia nerwu krtaniowego
wstecznego, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwa-
nej metryce AUC ROC. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazu-
jace na brak istotnych réznic pomigdzy modelami, kolorem niebieskim prze-
dziaty wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ strat logarytmicznych uzyskana
dla modelu prostego, zas kolorem zielonym przedzialywskazujacy na istotnie
wigksza wartos¢ strat logarytmicznych uzyskang dla komitetu klasyfikatoréw.

Wyniki testu Nemenyiego przedstawiono na rys. 5.31 — zgodnie z przedstawionymi
warto$ciami p mozna stwierdzi¢, ze réznice nie wystgpuja jedynie pomigdzy parg wariantow
GFCC-Arc 1 GFCC-FTDNN-RCO. Analiza przedziatéw ufnosci réznic pozwala ponadto stwier-
dzi¢, ze wartosci strat logarytmicznych uzyskanych przez komitety klasyfikatoréw uczonych na
tych dwéch wariantach sa mniejsze niz wartoSci uzyskane przez komitety trenowane na pozo-
stalych trzech wariantach. Postgpujac zgodnie z opisanym wczesniej schematem postgpowania
zdecydowano, ze w przypadku braku réznic w uzyskiwanych wartoSciach metryk AUC ROC
oraz strat logarytmicznych dwéch komitetéw decydujace znaczenie bedzie mie¢ ztozonos$¢ ar-
chitektury komitetu i za najlepszy komitet uznano ten trenowany na wariancie GFCC-Arc. Na-
lezy jednak zwrécié uwage, ze tak naprawdg¢ nie mozna w tej sytuacji méwic o komitecie klasy-
fikatoréw, poniewaz w jego sktad wchodzi tylko jeden model oparty o algorytm SGD (rys. E.3).

W przypadku pachydermii kontaktowej jedynie dwa komitety modeli — uczone na warian-
tach GFCC-Arc i GFCC-FTDNN-RCO — uzyskaty wartos$¢ pola pod krzywa ROC rézng od 0,5
(tabela 5.19). Nalezy jednak zauwazyc¢, ze w przypadku wariantu GFCC-Arc warto$¢ ta jest
mniejsza niz 0,5, wigc jego predykcje nie moga zostaé uznane za wiarygodne. Stwierdzono
wiec, ze najlepszym komitetem jest ten uczony na wariancie GFCC-FTDNN-RCO (rys. E.5).
Przy uzyciu testu DeLonga sprawdzono, czy uzyskana przez niego warto§¢ AUC ROC wyno-
szaca 0,7 jest istotnie r6zna od warto$ci uzyskiwanej przez model zwracajacy predykcje losowe,
czyli od wartosci 0,5. Warto$¢ p wyniosta 0.0072 co oznacza, ze istnieja podstawy do odrzu-
cenia hipotezy zerowej moéwiacej o braku takich réznic. Z tego wniosek, ze mozna przyjac
hipotez¢ alternatywna i stwierdzi¢, ze AUC ROC komitetu istotnie rézni si¢ od 0,5, a wigc jego

predykcje nie sa losowe.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



148 5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw

p = 0.001
MFCC, GFCC _
p = 0.003
MFCC, GFCC-Arc
p = 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN
p = 0.007

MFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p = 0.003
GFCC, GFCC-Arc —
p = 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN

p =(0.02

GFCC, GFCC-FTDNN-RCO -
p < 0.001

GFCC-Arc, GFCC-FTDNN -

p=/0.9

GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO T
p = 0.001

GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

-0.2 -01 00 01 02 03
Przedziaty ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.31. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych komitetéw modeli o architekturze optymalizowa-
nej genetycznie wykorzystywanych do detekcji obrzeku Reinkego, pomigdzy
ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwanej metryce AUC ROC.
Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak istotnych réz-
nic pomigdzy modelami, kolorem niebieskim przedzialy wskazujace na istot-
nie wigksza warto$¢ strat logarytmicznych uzyskang dla modelu prostego, zas
kolorem zielonym przedziaty wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ strat lo-
garytmicznych uzyskang dla komitetu klasyfikatoréw.

5.2.1.6. Zestawienie najlepszych wynikéw uzyskanych podczas Kklasyfikacji poszcze-

golnych schorzen krtani

Ostatnim etapem prac majacym na celu wylonienie najlepszego modelu dla kazdej z analizo-
wanych choréb otolaryngologicznych bylo poréwnanie wynikéw uzyskanych przez proste mo-
dele, uczone na danych nieprzeprébkowanych, z wynikami uzyskanymi przez komitety modeli
o architekturze optymalizowanej genetycznie — modele uczone na danych przeprébkowanych
zostaty wykluczone z tego etapu prac ze wzgledu na istotnie gorsze rezultaty niz modele pro-
ste, co wykazano w rozdziale 5, sekcji 5.2.1.4. W tym celu przeprowadzono testy DeLLonga dla
modeli uznanych za najlepsze w poprzednich sekcjach. Wyniki tych testéw przedstawiono na
rys. 5.32. Na podstawie uzyskanych wartosci p mozna wytoni¢ modele dajace istotnie wigksze
wartos$ci AUC ROC stuzace do klasyfikacji pigciu grup pacjentéw: cierpiacych na nieokreslone
schorzenie otolaryngologiczne, dysfoni¢ psychogenna, ostre zapalenie krtani, obrzgk Reinkego
oraz pachydermi¢ kontaktowa — w tych przypadkach wartos$ci p sa mniejsze od przyjetego po-
ziomu istotnoSci wynoszacego 0,05. Analiza przedziatéw ufnosci réznic pozwala stwierdzi¢, ze
we wszystkich przypadkach z wyjatkiem detekcji oséb cierpigcych na nieokre§lone schorzenie

krtani, istotnie wigksze wartoSci pola pod krzywa ROC uzyskano uzywajac prostych modeli.
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Poniewaz przedziaty wyznaczano odejmujac wartos$ci metryki uzyskane przez komitet klasyfi-
katoréw stuzacy do detekcji danego schorzenia od wartoSci uzyskanej przez prosty, pojedyn-
czy model, dodatnie wartosci w przedzialach wskazuja na przewage klasyfikatoréw prostych.
Ujemne wartoSci wystepuja jedynie w przedziale ufnosci réznic modeli stuzacych do odréz-
nienia oséb cierpiacych na dowolne schorzenie od 0s6b zdrowych — w tym przypadku lepszy
okazat si¢ komitet klasyfikatoréw. Warto réwniez zauwazy¢, ze najlepsze rezultaty zostaty uzy-
skane przez modele trenowane na danych nieprzeprobkowanych.

W przypadku dysfonii czynnosSciowej nie przeprowadzono testu DeLonga — wszystkie ko-
mitety modeli uzyskaty wartoSci AUC ROC nie rézniace si¢ w sposob istotny od wartosci 0,3,
wigc ich przydatnos¢ jest w praktyce znikoma. Model uczony z uzyciem wariantu GFCC na
danych nieprzeprobkowanych, uznany we wczesniejszych analizach za przewyzszajacy model
uczony na danych przeprékowanych maégt zosta¢ uznany za najlepszy bez dalszych testow.

Test DeLLonga nie wystarczyt do okreSlenia, ktéry model daje najlepsze rezultaty w przy-
padku dysfonii bez okreslonego typu, dysfonii spastycznej i porazenia nerwu krtaniowego
wstecznego. Dla tych trzech choréb przeprowadzono zatem testy par Wilcoxona, dzigki ktérym
okreslono, ktéry model uzyskuje istotnie mniejsze straty logarytmiczne. Wyniki tych testow
przedstawiono na rys. 5.33. Jak mozna zauwazy¢, jedynie w przypadku dysfonii spastycznej
udalo si¢ jednoznacznie rozstrzygnaé, ktéry model daje lepsze rezultaty — uzyskana w tescie
Wilcoxona wartos¢ p jest mniejsza od przyjetego poziomu istotnosci, co oznacza, ze straty loga-
rytmiczne modeli istotnie si¢ r6znia. Na podstawie przedziatu ufnosci r6znic mozna stwierdzic,
ze komitet klasyfikatoréw uzyskal wigksze straty logarytmiczne. Za lepszy model mozna wigc
uznaé¢ AdaBoost trenowany na danych nieprzeprobkowanych.

W przypadku dysfonii bez okres§lonego typu oraz porazenia nerwu krtaniowego wstecz-
nego nie udato si¢ okresli¢, ktéry model jest lepszy — wartosci p sa wigksze od przyjetego
poziomu istotnosci, wigc nie ma podstaw do odrzucenia hipotez zerowych méwiacych o réw-
nosci rozktadéw opisujacych straty logarytmiczne uzyskane przez oba poréwnywane modele.
Postanowiono wigc przyjaé trzecie kryterium oceny, wykorzystane juz wczesniej do wyboru
najlepszego komitetu klasyfikatorow. Poniewaz wartosci metryk AUC ROC oraz straty loga-
rytmiczne obu modeli nie r6znig si¢ istotnie, lepszym wyborem bedzie model o mniejszej zto-
zonosci architektury oraz zlozonosci obliczeniowej. Warto zauwazy¢, ze decyzja o zastosowa-
niu takiego kryterium znajduje potwierdzenie w literaturze — w sytuacji, gdy nie powoduje to
znacznego pogorszenia jakoSci klasyfikatora ocenianej poprzez wybrane metryki sukcesu, re-
komendowane jest uzywanie klasyfikatorow o mozliwie prostej architekturze [189]. Zgodnie
z tym kryterium nalezy wybra¢ modele niebgdace komitetami klasyfikatoréw, a wigc w przy-
padku dysfonii NuSVM trenowany na danych nieprzeprébkowanych, za§ w przypadku poraze-

nia nerwu krtaniowego wstecznego MLP trenowany na danych nieprzeprébkowanych.
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Rys. 5.32. Przedzialy ufnoSci ré6znic oraz wartosci p uzyskane w tescie réwno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych prostych modeli uczonych na danych nie-
przeprobkowanych oraz komitetéw modeli klasyfikacyjnych. Kolorem czer-
wonym oznaczono przedzialy wskazujace na brak istotnych réznic pomigdzy
modelami, kolorem zielonym przedzial wskazujacy na istotnie wigksza war-
to§¢ AUC ROC uzyskana dla komitetu klasyfikatoréw, zas kolorem niebie-
skim przedziaty wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC uzyskang
dla modelu prostego.
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Rys. 5.33. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych najlepszych prostych modeli uczonych na da-
nych nieprzeprobkowanych oraz komitetéw modeli klasyfikacyjnych, pomig-
dzy ktérymi nie stwierdzono istotnych réznic w uzyskiwanej metryce AUC
ROC. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wskazujace na brak istot-
nych réznic pomigdzy modelami, zas kolorem zielonym przedziat wskazujacy
na istotnie wigksza warto$¢ strat logarytmicznych uzyskana dla komitetu kla-
syfikatoréw.

5.2.1.7. Wybor metryk wykorzystywanych do ewaluacji modeli

Przedstawiajac rezultaty klasyfikacji danych medycznych nalezy mie¢ na uwadze zapew-
nienie zrozumiatoSci uzyskanych wynikéw przez osoby niezwiazane ze Srodowiskiem inzynier-
skim, ktére moga nie by¢ zaznajomione z powszechnie stosowanymi do ewaluacji algorytméow
klasyfikacyjnych metrykami sukcesu, takimi jak precyzja, F1 czy AUC ROC wykorzystywane
w niniejszej pracy. Do takich oséb zaliczaja si¢ w szczegdlnosci lekarze, bedacy réwnoczesnie
grupa docelowa, majaca w przysztosci korzysta¢ z nowoczesnych rozwiazan wspomagajacych

proces diagnostyczny [190]. W Srodowisku lekarskim znane i zrozumiate sa natomiast inne
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czgsto stosowane metryki, ktére wykorzystywane sa rowniez do opisu zdolnosci diagnostycz-
nych testow laboratoryjnych — czuto$¢, specyficzno$¢ i doktadnos¢ [191]. Istotna przewaga
przedstawienia wynikow w postaci czutosSci i specyficzno$ci, nie za$ precyzji i czulosci, jest
fakt, ze raportujac czulo$¢ i specyficzno$¢ metody diagnostycznej uwzglednia si¢ wszystkie
cztery miary przedstawiane w macierzy pomylek: predykcje prawdziwie pozytywne, prawdzi-
wie negatywne, fatszywie pozytywne oraz falszywie negatywne. Raportujac czutosc¢ i precyzje
nie uwzglednia si¢ natomiast predykcji prawdziwie negatywnych, w zwiazku z czym nie jest
mozliwe odtworzenie macierzy pomylek i wyliczenie pozostatych metryk. Biorac pod uwage
powyzsze zdecydowano si¢ przedstawi¢ wartosci wiasnie tych trzech metryk — doktadnosci kla-
syfikacji, czutoSci oraz specyficznos$ci — uzyskiwane przez wybrane modele klasyfikacyjne.

Przed wyliczeniem wartosci metryk sukcesu konieczne byto przeprowadzenie binaryza-
cji uzyskiwanych predykcji. Wszystkie dotychczasowe analizy prowadzone byly z uzyciem
prawdopodobienstw przynaleznoSci obiektéw do klas. Aby wyliczy¢ z nich predykcje dycho-
tomiczne, konieczne jest przyjecie wartosci odcigcia, ktéra pozwoli na wyznaczenie klasy, do
ktérej dany obiekt przynalezy wedlug klasyfikatora [192]. Punkty odcigcia wyznaczono zgod-
nie z metoda opisang w [193] jako punkt na krzywej ROC maksymalizujacy iloczyn skalarny
czulosci 1 specyficzno$ci. Metoda ta pozwala na uzyskanie wezszych przedzialéw ufnoSci oraz
mniejszych wartosci odchylenia standardowego doktadnosci klasyfikacji [194], niz inne po-
wszechnie stosowane metody, takie jak bazujaca na wskazniku Youdena [195] czy maksymali-
zujaca statystyke 2 zaproponowana w [196].

W tabelach 5.21 1 5.20 przedstawiono wartosci metryk sukcesu uzyskane przez najlepsze
modele klasyfikacyjne wytonione w analizach opisanych w poprzednich sekcjach rozdziatu. Jak
mozna zauwazy¢, wariant GFCC-FTDNN-RCO gwarantuje najlepsze rezultaty sposréd rozwa-
zanych wariantéw x-wektoréw w czterech przypadkach: klasyfikacji majacej na celu identyfika-
cje 0sob cierpiacych na dowolne schorzenie otolaryngologiczne, klasyfikacji oséb cierpiacych
na dysfoni¢ bez okreslonego typu, ostre zapalenie krtani oraz porazenie nerwu krtaniowego
wstecznego. Analizujac liczebno$¢ pacjentéw cierpiacych na poszczegdlne schorzenia przed-
stawiong w tabelach 5.4 oraz 5.1 mozna zauwazy¢, ze sa to te choroby, w przypadku ktérych
stosunek 0s6b chorych do zdrowych jest nie mniejszy niz 1:5. Pozostate przeprowadzone ana-
lizy — dotyczace obrzeku Reinkego, pachydermii kontaktowej oraz trzech typéw dysfonii —
dotycza zbioréw danych o wigkszym niezréwnowazeniu i w ich przypadku najlepsze rezultaty
zagwarantowaly inne warianty x-wektoréw. Jednakze, co istotne, w zadnym z analizowanych
przypadkéw zastosowanie wariantu opartego o MFCC nie okazato si¢ prowadzi¢ do uzyskania
najbardziej satysfakcjonujacych wynikéw klasyfikacji.

Uzyskane warto$ci metryki AUC ROC we wszystkich przypadkach mozna uznaé za sa-
tysfakcjonujace — we wszystkich przypadkach przekraczaja one 0,85. Réwniez warto$ci pozo-
statych wyliczonych metryk — doktadnosci klasyfikacji, czutosci oraz specyficzno$ci — mozna
uzna¢ za obiecujace. Jedynie w przypadku dysfonii bez okreslonego typu doktadnos¢ klasyfi-

kacji nie przekroczyta 0,80, uzyskana wartos¢ jest jednak niewiele mniejsza i wynosi 0,7984.
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Tabela 5.20. Wartosci metryk sukcesu modeli o najwigkszej wartosci pola pod
krzywa ROC uzyskane na zbiorach testowych dla poszczegdlnych typéw dys-

fonii.
Dysfonia
Metryka Funkcjonalna | Psychogenna | Spastyczna
Doktadnos¢ 0.8133 0.8069 0.9714
Czutos¢ 0,7391 0.7778 0.9231
Specyficznosé 0.8268 0.8110 0.9764
AUC ROC 0,8819 0,8998 0,9981
Model MLP Extra Trees | AdaBoost
Wariant GFCC GFCC-Arc GFCC

Najwicksza doktadnoS¢ uzyskano dla dysfonii spastycznej — wartoS¢ 0,9714 wskazuje na nie-
mal stuprocentowa poprawno$c¢ klasyfikacji obiektéw znajdujacych si¢ w zbiorze testowym. Po
przeanalizowaniu predykcji zwracanych przez model stwierdzono, ze blednie zaklasyfikowany
zostal jeden sygnal odpowiadajacy osobie zdrowej oraz jeden sygnat odpowiadajacy osobie
chorej. Z kolei najmniejsza specyficznoscia cechuje si¢ komitet klasyfikatorow o architektu-
rze optymalizowanej genetycznie wykorzystywany do detekcji dowolnego schorzenia krtani —
wynosi ona 0,7952. We wszystkich pozostatych przypadkach specyficzno$¢ przekracza 0,80.
Czutos¢ uzyskana przez poszczegdlne modele klasyfikacyjne jest najmniej zadowalajaca ze
wszystkich analizowanych metryk sukcesu — w najgorszym przypadku, czyli detekcji dysfo-
nii bez okreslonego typu, wynosi zaledwie 0,7069.

Na podstawie danych dotyczacych metod redukcji wymiarowosci uzytych podczas treningu
poszczegblnych modeli, ktére zebrano w dodatku D (tabele D.2-D.9) mozna zauwazy¢, ze wigk-
szo$§¢ modeli uznanych za najlepsze w rozwigzywaniu problemu detekcji danego schorzenia
zostala nauczona na danych zredukowanych przy uzyciu jednej z dwoch metod bazujacych
na dekompozycji macierzy. W przypadku dysfonii i obrzgku Reinkego byt to algorytm tSVD
(algorytm rozktadu wedtug wartosci osobliwych), za§ w przypadku pachydermii kontaktowej,
dysfonii czynno$ciowej i dysfonii psychogennej algorytm KernelPCA (jadrowa analiza sktado-
wych giéwnych). W przypadku pozostatych trzech choréb — ostrego zapalenia krtani, porazenia
nerwu krtaniowego wstecznego i dysfonii spastycznej — uzyta metoda redukcji wymiarowosci
byla bazujaca na statystyce F uzyskanej w analizie wariancji metoda SelectKBest zaimplemen-

towana w bibliotece scikit-learn.
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Tabela 5.21. WartosSci metryk sukcesu modeli o najwigkszej wartoSci pola pod krzywa ROC uzyskane na zbiorach testowych dla poszczeg6l-
nych schorzen otolaryngologicznych.

Choroba

. Ostre zapalenie Porazenie nerwu Obrzek Pachydermia

Metryka Dowolna Dysfonia krtani krtaniowego wstecznego | Reinkego kontaktowa
Doktadnos¢ 0.8237 0.7984 0.8750 0.8743 0.8889 0.8905
Czutos¢ 0.8380 0.7069 0.7600 0.9000 0.8750 0.9000
Specyficznos¢ 0.7952 0.8031 0.8897 0.8346 0.8898 0.8100
AUC ROC 0.8875 0.8627 0.9093 0.9254 0.9774 0.9087

Model Komitet. NuSVM MLP MLP SGD SGD
klasyfikatoréw
Wariant GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN
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Rys. 5.34. Najwigksze wartosci pola pod krzywa ROC uzyskane na zbiorach
testowych dla poszczegdlnych schorzen otolaryngologicznych.
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Rys. 5.35. Najwigksze wartosci pola pod krzywa ROC uzyskane na zbiorach
testowych dla poszczegdlnych typéw dysfonii.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw 155

5.2.2. Detekcja zaburzen neurorozwojowych

Detekcja zaburzen neurorozwojowych zostata przeprowadzona przy uzyciu dwéch korpu-
sow mowy opisanych w rozdziale 4, sekcji 4.2 i sekcji 4.3. W przeciwienstwie do detekcji scho-
rzeh otolaryngologicznych, detekcja zaburzen neurorozwojowych dokonywana byta na podsta-
wie wielu nagran zarejestrowanych dla tej samej osoby. Proces uczenia i optymalizacji modeli,
a takze ich wstegpnej ewaluacji, prowadzone byty w oparciu o pojedyncze nagrania lub seg-
menty. Podczas dzielenia danych na zbiory zagwarantowano przynaleznos¢ wszystkich nagran

wykonanych dla danej osoby do tylko jednego zbioru: uczacego lub testowego (tabela 5.22).

Tabela 5.22. Liczebno$¢ zbioréw uczacego i testowego uzytych podczas tre-
ningu i ewaluacji modeli klasyfikacyjnych wykorzystywanych do detekcji za-
burzen neurorozwojowych. SLI - specyficzne zaburzenia jgzykowe, ASD - za-
burzenia ze spoktrum autyzmu.

Zaburzenie Zbiér | Liczba oséb | Liczba segmentéw
43 1034
Chorzy geracy
testowy 11 259
St 35 788
Zdrowi aezasy
testowy 9 200
37 500
Chorzy aezacy
testowy 9 300
ASD
. | uczacy 30 1285
Zdrowi
testowy 8 1005

5.2.2.1. Wyniki uzyskane podczas Kklasyfikacji zaburzen ze spektrum autyzmu

Podobnie jak w przypadku detekcji schorzen krtani, trening modeli przeprowadzono uzy-
wajac pigciu rodzajow x-wektorow. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane przez poszczegdlne
modele wykorzystywane do detekcji ASD zebrano w tabeli 5.23.Najwigksze wartosci pola pod
krzywa ROC uzyskane na zbiorach testowych przez modele klasyfikujace pojedyncze nagrania
przedstawiono na rys. 5.36.

Jak mozna zauwazy¢, uzyskane wartosci pola pod krzywa ROC sa stosunkowo niskie bez
wzgledu na cechy wykorzystane do uczenia sieci ekstrahujacej x-wektory, jej architekture,
funkcje kosztu oraz sposéb uczenia. Jednak rowniez tym razem x-wektory ekstrahowane przy
uzyciu MFCC daty najgorsze rezultaty - w przypadku najlepszego modelu uczonego na tych
cechach AUC ROC wynosi jedynie 0,5783.

Test DeLLonga wskazuje na wystgpowanie istotnych statystycznie réznic pomigdzy warto-
$ciami pola pod krzywa ROC uzyskanymi dla co najmniej dwéch modeli — warto$¢ p wyniosta
mniej niz 0, 001. Przedstawione na rys. 5.37 wartoSci pozwalaja stwierdzié, ze brak istotnych
réznic pomigdzy warto$ciami metryki AUC ROC wystepuje tylko dla dwoch par cech: MFCC
i GFCC-FTDNN oraz GFCC-Arc i GFCC-FTDNN. Wartosci uzyskane dla wariantu GFCC-

FTDNN-RCO s3 istotnie rézne od wartosci uzyskanych dla wszystkich pozostatych wariantéw,
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za$ ujemne wartosci w przedziatach ufnosci réznic metryki AUC ROC pozwalaja stwierdzié, ze
zgodnie z przyjetym kryterium model NuSVM uczony na tym wariancie moze zosta¢ uznany

za najlepszy.
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Rys. 5.36. Najwigksze wartosci pola pod krzywa ROC uzyskane na zbiorach
testowych dla zaburzen ze spektrum autyzmu (ASD) i specyficznych zaburzefi
jezykowych (SLI).

Tabela 5.23. Wartos$ci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji zaburzen ze spektrum autyzmu.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.5010 | 0.5525 0.5394 0.5068 0.5425
Extra Trees | 0.5179 | 0.5014 0.5183 0.4386 0.4590
KNN 0.5580 | 0.4997 0.5762 0.5655 0.5550
LDA 0.5783 | 0.5225 0.4917 0.4842 0.5542
LGB 0.5000 | 0.5330 0.5216 0.5977 0.4353
LR 0.5000 | 0.5000 0.5000 0.5000 0.5192
MLP 0.5360 | 0.5448 0.6070 0.5320 0.5402
NuSVM | 0.5295 | 0.6491 0.5811 0.5298 0.6640
QDA 0.5000 | 0.5000 0.5208 0.5000 0.5000
RF 0.5706 | 0.5370 0.5283 0.4808 0.5111
RNN 0.5000 | 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000
SGD 0.5561 | 0.5000 0.5000 0.5680 0.5413
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p < 0.001
MFCC, GFCC

p = 0.05
MFCC, GFCC-Arc

p=0.26
MFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p < 0.001
GFCC, GFCC-Arc

p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN

p < 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO

p=0.29
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN —

p < 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO

p < 0.001
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO

-0.125 —0.100 -0.075 —0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0075
Przedziaty ufnosci réznic metryk AUC ROC

Rys. 5.37. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji za-
burzen ze spektum autyzmu. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty wska-
zujace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, kolorem zielonym prze-
dzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego
w parze, za$ kolorem niebieskim przedzialy wskazujace na istotnie wigksza
warto§¢ AUC ROC wariantu pierwszego w parze.

Wybrany model zostat dodatkowo poddany treningowi na danych nad- i podprébkowanych.
W przypadku uzycia danych nadprébkowanych zaobserwowano jedynie niewielki wzrost war-
toSci AUC ROC — warto$¢ wzrosta z 0,6640 do 0,6672 (tabela 5.24). Ponadto réznica pomigdzy
tymi warto$ciami nie jest istotna statystycznie, o czym $wiadczy wartos¢ p uzyskana w tescie
DeLonga, wynoszaca 0,2353. Istotne statystycznie okazaly si¢ natomiast réznice w stratach
logarytmicznych uzyskiwanych przez poréwnywane modele — uzyskana w tescie Wilcoxona
warto$¢ p wyniosta mniej niz 0, 001. Lepszymi zdolno$ciami generalizacyjnymi zwiazanymi
z mniejszymi wartoSciami strat logarytmicznych cechuje si¢ model trenowany na danych nie-
przeprébkowanych, co stwierdzono na podstawie analizy przedziatu ufnosci r6znic wynosza-
cego [-0,3001; -0,5825].

Zastosowanie algorytméw podprébkowania spowodowato natomiast uzyskanie mniejszych
warto$ci AUC ROC, niz w przypadku uzycia do treningu modelu oryginalnych, nieprzeprébko-
wanych danych — najwigksza warto$¢ uzyskano przy uzyciu algorytmu Tomek Links i wyniosta
ona 0,6625 (tabela 5.25). Najgorsze rezultatu uzyskano stosujac algorytm RENN — w tym przy-
padku warto$¢ metryki AUC ROC wynosi zaledwie 0,4441.
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Poniewaz test DeLLonga wskazuje na brak podstaw do odrzucenia hipotezy méwiacej o row-
nosci warto$ci metryki AUC ROC uzyskanych przez model uczony na danych nieprzeprébko-
wanych oraz przeprobkowanych przy uzyciu algorytmu Tomek Links (p = 0,2843), lepszy mo-
del wybrano na podstawie warto$ci strat logarytmicznych. Straty logarytmiczne uzyskane dla
wygenerowanych préb bootstrapowych nie maja rozktadu normalnego, dlatego zdecydowano
o przeprowadzeniu testu par Wilcoxona — otrzymana warto$¢ p wynoszaca 0,0014 pozwala
stwierdzi¢, ze réznica pomigdzy stratami logarytmicznymi uzyskanymi przez oba modele jest
istotna statystycznie, za$ przedzial ufnosci réznic wynoszacy [-0,7570; -0,4699] wskazuje na

przewage modelu uczonego na danych nieprzeprébkowanych.

Tabela 5.24. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modelu NuSVM uczonego na danych nadprébkowanych przy uzyciu poszcze-
gblnych technik nadprébkowania, wykorzystywanych do detekcji zaburzeni ze
spektrum autyzmu.

Technika nadprébkowania AUC ROC
ADASYN 0.5857
Borderline SMOTE 0.5891
KMeans-SMOTE 0.6503
Random minority oversampling 0.6672
SMOTE 0.6108
SVM-SMOTE 0.6415
Model NuSVM
Wariant GFCC-FTDNN-RCO

Ostatnim etapem poszukiwan najlepszego modelu pozwalajacego wykryé zaburzenia ze
spektrum autyzmu by? trening komitetéw klasyfikatoréw uczonych na poszczegélnych warian-
tach x-wektoréw. Schematy uzyskanych komitetéw zamieszczono w zataczniku E (rys. E.9),
za$ uzyskane przez nie wyniki zestawiono w tabeli 5.26. Najwigksze pole pod krzywa ROC
uzyskano dla komitetu uczonego na wariancie GFCC — jego warto$¢ wyniosta 0,5779. Réwniez
tym razem najgorszy rezultat osiagnat komitet uczony na wariancie MFCC — w jego przypadku
warto$¢ metryki AUC ROC jest mniejsza niz 0,5.

Aby potwierdzié, ze model uczony na wariancie GFCC jest istotnie lepszy od pozosta-
tych przeprowadzono test DeLonga. Uzyskana warto$¢ p wynoszaca mniej niz 0, 001 pozwala
stwierdzié, ze pomigdzy co najmniej dwoma komitetami wystgpuja istotne statystycznie roz-
nice w wartoSciach metryki AUC ROC. Analizujac przedziaty ufnosci réznic w wartosciach tej
metryki oraz p wartosSci uzyskane dla poszczeg6lnych par wariantow mozna zauwazy¢, ze dla
wszystkich par, w ktérych wystgpuje wariant GFCC uzyskane réznice sg istotne statystycznie
1 wskazuja na przewage tego wariantu nad pozostatymi czterema wariantami (rys. 5.38).

W kolejnym kroku zbadano istotnos¢ réznic pomiedzy wartoScia metryki AUC ROC uzy-

skanej przez komitet klasyfikatoréw uczony na wariancie GFCC oraz wartoscia uzyskang przez
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Tabela 5.25. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli NuSVM uczonych na danych podprébkowanych przy uzyciu poszcze-
gblnych technik podprébkowania, wykorzystywanych do detekcji zaburzen ze
spektrum autyzmu.

Technika podprébkowania AUC ROC
AIIKNN 0.6557
Cluster Centroids 0.6242
Condensed Nearest Neighbour 0.6535
Edited Nearest Neighbours 0.5501
NearMiss 0.5590
Neighbourhood Cleaning Rule 0.6359
One-Sided Selection 0.6526
Random majority undersampling 0.6248
Repeated Edited Nearest Neighbours 0.4441
Tomek links 0.6625
Model NuSVM
Wariant GFCC-FTDNN-RCO

Tabela 5.26. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym przy
uzyciu komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej genetycznie wyko-
rzystywanych do detekcji zaburzefi ze spektrum autyzmu.

Wariant x-wektorow | AUC ROC

MEFCC 0.4959
GFCC 0.5779
GFCC-Arc 0.5145
GFCC-FTDNN 0.5262

GFCC-FTDNN-RCO 0.5457

najlepszy model wyloniony na wczesniejszym etapie analizy, tj. model NuSVM uczony na wa-
riancie GFCC-FTDNN-RCO. Wartos¢ p uzyskana w tescie DeLonga wynosi mniej niz 0, 001
1 wskazuje, ze istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy o réwnosci pdl pod krzywa ROC.
Na podstawie wartoSci pol uzyskanych przez oba modele oraz przedziatu ufnosci réznic wyno-
szacego [-0.1214; -0.0578] mozna stwierdzi¢, ze model NuSVM zapewnia najlepsze rezultaty

zgodnie z przyjetym kryterium opartym o metryke AUC ROC.

5.2.2.2. Wyniki uzyskane podczas Kklasyfikacji specyficznych zaburzen jezykowych

W przypadku SLI wszystkie warianty x-wektoréw pozwolily uzyska¢ bardzo dobre rezul-
taty — warto$¢ pola pod krzywa ROC otrzymana dla modelu uczonego na MFCC wynosi 0,9887,
za$ dla modeli uczonych na pozostatych cechach przekracza 0,99 (tabela 5.27). Réwniez tym

razem najmniejsza warto$¢ uzyskano dla wariantu MFCC, jednak jest to r6znica znikoma, nie
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Rys. 5.38. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci metryk AUC ROC komitetéw modeli o architekturze optymalizowanej
genetycznie wykorzystywanych do detekcji zaburzefi ze spektrum autyzmu.
Kolorem czerwonym oznaczono przedzialy wskazujace na brak istotnych r6z-
nic pomig¢dzy wariantami, kolorem zielonym przedzialy wskazujace na istotnie
wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu drugiego w parze, za$ kolorem niebie-
skim przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu
pierwszego w parze.

przekraczajaca 0,001. Mozna si¢ wigc spodziewal, ze réznice te nie sa istotne statystycznie.
Potwierdzono to przeprowadzajac test DelLonga i otrzymujac w jego wyniku warto$¢ p wyno-
szaca 0,1341. Istotne statystycznie roznice wykazano dla czterech par wariantow x-wektorow:
MFCC 1 GFCC, MFCC i GFCC-FTDNN-RCO0, GFCC i1 GFCC-FTDNN-RCO oraz GFCC-Arc
1 GFCC-FTDNN-RCO (rys. 5.39). Wyniki te nie pozwalaja jednak na wytonienie najlepszego
modelu, konieczne wigc bylo przeprowadzenie analizy strat logarytmicznych modeli.

W wyniku testu Friedmana uzyskano warto$¢ p < 0,001, co Swiadczy o wystgpowaniu
istotnych réznic pomigdzy stratami logarytmicznymi uzyskiwanymi przez co najmniej dwa mo-
dele. W celu identyfikacji tych modeli przeprowadzono test post hoc Nemenyiego — brak istot-
nych réznic w stratach logarytmicznych stwierdzono tylko dla jednej pary wariantéw: MFCC
i GFCC-Arc (rys. 5.40). Na podstawie analizy wartos$ci przedziatéw ufnosci réznic mozna
stwierdzié, ze najlepszym z poréwnywanych modeli jest model uczony na wariancie GFCC-
FTDNN-RCO.

Ze wzgledu na bardzo dobre rezultaty uzyskane przez modele uczone na danych nieprze-
probkowanych zrezygnowano z treningu modeli z uzyciem danych przeprobkowanych oraz
treningu komitetow klasyfikatoréw, ktére miatyby stuzy¢ do detekcji specyficznych zaburzen

jezykowych. Biorac pod uwage, ze réznice w wartoSciach metryki AUC ROC uzyskane przez
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Tabela 5.27. Wartosci metryki AUC ROC uzyskane na zbiorze testowym dla
modeli wykorzystywanych do detekcji specyficznych zaburzen jezykowych.

AUC ROC

Model MFCC | GFCC | GFCC-Arc | GFCC-FTDNN | GFCC-FTDNN-RCO
AdaBoost | 0.9751 | 0.9844 0.9806 0.9838 0.9838
Extra Trees | 0.9658 | 0.9811 0.9528 0.9495 0.9758
KNN 0.9633 | 0.9831 0.9839 0.9706 0.9861
LDA 0.9138 | 0.9215 0.9117 0.9474 0.9510
LGB 0.9660 | 0.9734 0.9787 0.9684 0.9778
LR 0.9194 | 0.9115 0.9094 0.9288 0.9077
MLP 0.9922 | 0.9947 0.9891 0.9929 0.9985
NuSVM | 0.9858 | 0.9940 0.9881 0.9840 0.9972
QDA 0.9426 | 0.8325 0.9614 0.8496 0.8999
RF 0.9281 | 0.9561 0.9590 0.9443 0.9588
RNN 0.9409 | 0.9466 0.5000 0.9397 0.5000
SGD 0.9887 | 0.9930 0.9907 0.9908 0.9959

MFCC, GFCC s L 8.0563¢:03
p = 27171401

MFCC, GFCC-Arc

MFCC, GFCC-FTDNN

., GFCC-FTDNN-RCO

GFCC, GFCC-Arc

GFCC, GFCC-FTDNN

Z, GFCC-FTDNN-RCO

C-Arc, GFCC-FTDNN

, GFCC-FTDNN-RCO

1, GFCC-FTDNN-RCO

p=

P = 6.9564e-01

9.4335e-04

p = 1.7853e-01

p = 2.4203e-01

p = 1.0434e-02

p = 5.0768e-01

p = 2.6221e-02

p = 9.0718e-02

-003

-0.01

0.00

Przedzialy ufnosci réznic metryk AUC ROC

001

Rys. 5.39. Przedziaty ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie rowno-
$ci metryk AUC ROC najlepszych modeli wykorzystywanych do detekcji spe-
cyficznych zaburzen jezykowych. Kolorem czerwonym oznaczono przedziaty
wskazujace na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, kolorem zielonym
przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto§¢ AUC ROC wariantu dru-
giego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziat wskazujacy na istotnie wigk-
sza warto§¢ AUC ROC wariantu pierwszego w parze.
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najlepsze modele trenowane na réznych wariantach x-wektoréw okazaty si¢ nie by¢ istotne
statystycznie mozna podejrzewac, ze nawet gdyby ktéry$S z modeli uczonych na danych prze-
prébkowanych lub komitet modeli uzyskaty AUC ROC wigksze niz MLP trenowany na warian-
cie GFCC-FTDNN-RCO, réznica pomigdzy tymi warto$ciami rdwniez bylaby nieistotna staty-
stycznie. Ponadto na podstawie analiz przeprowadzonych dla schorzen otolaryngologicznych
mozna przypuszczac, ze modele uczone na danych przeprébkowanych oraz komitety modeli
uzyskalyby wigksze wartosci straty logarytmicznej, niz model uczony na danych nieprzepréb-
kowanych. Mozna wigc zatozy¢, ze trening kolejnych modeli w sposéb analogiczny do po-
stepowania podczas poszukiwania najlepszych modeli stuzacych do wykrycia innych choréb
w przypadku SLI nie doprowadzitby do poprawy rezultatéw. Pominigcie tego etapu spowoduje

natomiast duza oszczgdnos¢ zasobéw obliczeniowych i czasowych.

p = 0.001
MFCC, GFCC —

MFCC, GFCC-Arc

p =0.001
MFCC, GFCC-FTDNN -

p =0.001
MFCC, GFCC-FTDNN-RCO —

p = 0.001
GFCC, GFCC-Arc —

p = 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN —

p = 0.001
GFCC, GFCC-FTDNN-RCO —

p = 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN -

p = 0.001
GFCC-Arc, GFCC-FTDNN-RCO -

p = 0.001
GFCC-FTDNN, GFCC-FTDNN-RCO -

—0.075 —0.050 -0.025 0000 0.025 0.050 0075 0100
Przedziaty ufnosci réznic strat logarytmicznych

Rys. 5.40. Przedzialy ufnosci réznic oraz wartosci p uzyskane w tescie row-
nosci strat logarytmicznych modeli wykorzystywanych do detekcji specyficz-
nych zaburzen jezykowych, pomigdzy ktérymi nie stwierdzono istotnych r6z-
nic w uzyskiwanej metryce AUC ROC. Kolorem czerwonym oznaczono prze-
dziatl wskaujacy na brak istotnych réznic pomigdzy wariantami, kolorem zielo-
nym przedzialy wskazujace na istotnie wigksza warto$¢ straty logarytmicznej
wariantu drugiego w parze, za$ kolorem niebieskim przedziaty wskazujace na
istotnie wigksza wartoS$¢ straty logarytmicznej wariantu pierwszego w parze.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
x-wektorow



5.2. Opis wykonanych prac oraz analiza wynikéw 163

5.2.2.3. Zestawienie najlepszych wynikéw uzyskanych podczas Kklasyfikacji zaburzen

neurorozwojowych

Po wybraniu najlepszych modeli dokonujacych detekcji ASD i1 SLI zbinaryzowano zwra-
cane przez nie predykcje, otrzymujac przynalezno$¢ poszczegdlnych obiektow do jednej
z dwoéch klas. W oparciu o dychotomiczne predykcje wyznaczono wartosci metryk sukcesu
pozwalajacych na oceng jakoSci klasyfikacji. Wartosci otrzymane dla modelu stuzacego do de-
tekcji SLI sg bardzo obiecujace — czutos¢ modelu wynosi 0,9765, zas specyficzno$¢ 0,9929.
Swiadczy to o niewielkiej przewadze w klasyfikacji dzieci zdrowych, jednak réznica ta jest zni-
koma. Niestety w przypadku ASD uzyskane rezultaty nie sa satysfakcjonujace — czuto$¢ mo-
delu, a tym samym skuteczno$¢ detekcji ASD, wynosi zaledwie 0,6233 (tabela 5.28). Co wigcej,
model nie sprawdzit si¢ rowniez w klasyfikowaniu os6b zdrowych, o czym Swiadczy specyficz-
no$¢ wynoszaca zaledwie 0,6350.

Dokonujac préb detekcji zaburzen neurorozwojowych z uzyciem algorytmow uczenia ma-
szynowego nalezy wziaé pod uwage, ze ich diagnostyka jest duzym wyzwaniem nawet dla
doSwiadczonego specjalisty — wymaga przeprowadzenia wielu testow 1 dlugiej, wnikliwej ob-
serwacji pacjenta. Zte wyniki uzyskane na podstawie krétkich segmentéw nie sa wigc zaska-
kujace — zbyt krétkie wypowiedzi moga nie zawieraé w sobie wystarczajacej ilosci informacji
o parametrach sygnatu mowy osoby badanej. Poniewaz jednak podczas procesu diagnostycz-
nego lekarze i psycholodzy opieraja swoja decyzj¢ m.in. na analizie wielu wypowiedzi tego
samego pacjenta, postanowiono zastosowac podobng strategi¢ i sprawdzié, czy wplynie ona na
poprawe rezultatéw automatycznej detekcji ASD. Przeprowadzono wigc kolejna klasyfikacje
sygnaléw z uzyciem najlepszego modelu, jednak tym razem wykonang ja w oparciu o wszyst-
kie segmenty zawierajace mowe¢ wybranej osoby. W celu podjecia ostatecznej decyzji o przyna-
lezno$ci danego pacjenta do grupy oséb zdrowych albo cierpiacych na ASD przeanalizowano
predykcje modelu dla pojedynczych segmentéw zawierajacych mowe danej osoby — decyzja
o przynaleznos$ci analizowanego pacjenta do grupy oséb cierpiacych na ASD podejmowana
byla wowczas, gdy wigkszoS¢ segmentéw zostata zaklasyfikowana jako pochodzaca od osoby
ze zdiagnozowanym ASD. Takie podejScie poskutkowato znaczacym wzrostem skutecznosci
detekcji zaburzenia i uzyskaniem czuto$ci wynoszacej 0.7778 (tabela 5.28). Poprawg wynikéw
zaobserwowano rowniez w przypadku SLI — stosujac taka strategi¢ uzyskano stuprocentowa
doktadnos¢ klasyfikacji pacjentow.

Analizujac metody redukcji wymiarowosci zestawione w dodatku D (tabela D.10, tabela
D.11) mozna zauwazy¢, ze oba najlepsze modele wykorzystywane do detekcji zaburzen neu-
rorozwojowych zostaty nauczone na danych zredukowanych za pomoca metod bazujacych na
dekompozycji macierzy. W przypadku ASD byta to analiza czynnikowa (ang. Factor Analysis),
zaS w przypadku SLI tSVD (algorytm rozktadu wedtug wartosci osobliwych).

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem
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Tabela 5.28. Wartosci metryk sukcesu modeli o najwigkszej wartosci pola pod krzywa ROC uzyskane na zbiorach testowych dla zaburzen ze

spektrum autyzmu i specyficznych zaburzefi jezykowych.

Wyniki uzyskane dla Wymlfl uzyskane na poFistaw1e
ojedynczych segmentéw réwnoczesnej analizy
poJ wszystkich segmentéw
Zaburzenia Specyficzne Zaburzenia Specyficzne
Metryka ze spektrum zaburzenia ze spektrum zaburzenia
autyzmu jezykowe autyzmu jezykowe
Doktadnos¢ 0.6280 0.9813 0.7778 1.0000
Czulosé 0.6233 0.9765 0.7000 1.0000
Specyficznos¢ 0.6350 0.9929 0.8750 1.0000
Model NuSVM MLP NuSVM MLP
Wariant GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO

P91

moyruAm ezipeue zelo ovid yoAueuoyAm sidQ ¢



6. Dyskusja

Przedstawione w pracy rezultaty mozna uznac za obiecujace - skuteczna detekcja zaréwno
zaburzen neurorozwojowych, jak i wybranych schorzen krtani na podstawie x-wektoréw eks-
trahowanych z mowy ciaglej jest mozliwa. Oczywistym ograniczeniem prowadzonych badan
powodujacym ograniczong mozliwos¢ potencjalnego wdrozenia proponowanej metody do prak-
tyki klinicznej jest niewielki rozmiar wykorzystanych korpuséw mowy. Przedstawione wyniki
nalezy wigc traktowaé jako badania wstgpne, prezentujace mozliwosci zastosowania wektorow
wlasno$ciowych méwcy do diagnostyki probleméw medycznych nalezacych do réznej grupy
schorzen majacych wptyw na produkcje¢ mowy. Koniecznym kolejnym krokiem jest przetesto-
wanie proponowanego schematu postgpowania na wigkszej liczbie danych, w miar¢ mozliwosci
zawierajacych mowg¢ w réznych jezykach, co pozwoli lepiej oszacowaé stopien niezaleznosci
opisanej metody od jezyka i zdolno$¢ generalizacyjna zaproponowanych w pracy nowych wa-

riantow x-wektorow.

6.1. Ocena modeli i ich poréwnanie z modelami opisanymi

w literaturze

Istotnym elementem oceny nowych metod diagnostycznych jest ich poréwnanie z meto-
dami juz istniejacymi i opisanymi w literaturze. Zadanie to jest utrudnione ze wzgledu na brak
ogdlnie przyjetego jednolitego sposobu oceny modeli oraz raportowania osigganych przez nie
rezultatow. Wyniki uzyskane przez opisywane w literaturze algorytmy stuzace do diagnostyki
tych samych schorzen, ktére analizowano w niniejszej pracy czgsto oceniane byly za pomoca
sprawdzianu krzyzowego (rozdziat 3). Jest to strategia powszechnie uwazana za prawidlowa
i najlepsza w przypadku niewielkich zbioréw danych. Réwnoczesnie dostgpne sa badania wska-
zujace na to, ze takie podejScie moze doprowadzi¢ do zanizenia rzeczywistego btedu predykcji
[139], [140]. Z tego wzglgdu w niniejszej pracy zdecydowano si¢ prowadzi¢ proces optymali-
zacji modeli z zastosowaniem sprawdzianu krzyzowego, jednak ostateczny wybor najlepszego
modelu oraz oceng mozliwos$ci proponowanego rozwigzania przeprowadzono w oparciu o wy-
odrebniony zbidr testowy. Miarodajno$¢ uzyskanych w ten sposéb wynikéw zagwarantowano
prowadzac obszerng analiz¢ ich istotnosci statystycznej oraz stosujac Scisle okreslony schemat
oceny modeli, opracowany na podstawie zalecef dotyczacych oceny modeli predykcyjnych sto-

sowanych w medycynie i dostgpnych w literaturze. Jednakze ze wzgledu na réznice w ocenie
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modeli zastosowanej w niniejszej pracy oraz w badaniach opisanych w literaturze, poréwnanie
proponowanej metody z metodami juz istniejacymi jest utrudnione.

Kolejna problematyczna kwestia utrudniajaca poréwnanie opisanych w pracy rezultatow
z wynikami osiaganymi przez juz istniejace i stosowane metody jest fakt, ze czg$¢ autoréw
oceniala proponowane przez siebie rozwigzania z uzyciem metryki okreslanej jako srednia czu-
fos¢ modelu. Srednia czulo$é wyznaczana jest w praktyce jako $rednia arytmetyczna czutosci
i specyficznoSci modelu — bez dostgpu do obu tych wartosci trudno jest wigc stwierdzié, jaka
jest faktyczna zdolno$¢ modelu do detekcji 0s6b zdrowych i chorych. Co wigcej, w niektérych
przypadkach stosowana byta Srednia wazona zamiast arytmetycznej, co w przypadku duzego
niezréwnowazenia zbioréw danych moze znaczaco zaburzy¢ raportowane wyniki.

Aby uzasadni¢ przyjete w pracy stanowisko, ze zastosowanie sprawdzianu krzyzowego
moze mie¢ negatywny wptyw na wiarygodno$¢ wynikéw, postanowiono dodatkowo wyzna-
czyC 1 poréwnac warto$ci metryk sukcesu osiagnigte dla podzbioréw walidacyjnych podczas
sprawdzianu krzyzowego w sposéb analogiczny do opisywanego w literaturze. Wyniki te ze-
stawiono w tabeli 6.1. Poréwnujac te wartosci z wartoSciami uzyskanymi z uzyciem zbioru
testowego, ktdre przedstawiono w tabeli 5.28 mozna zauwazy¢, ze zgodnie z przypuszczeniami
autorki zastosowanie sprawdzianu krzyzowego spowodowalo uzyskanie wynikéw nadmiernie
optymistycznych. Szczegblnie widoczne jest to w przypadku zaburzen ze spektrum autyzmu —
wartoSci uzyskane dla podzbioréw walidacyjnych sa wyzsze o ponad 20 punktéw procentowych
i w przypadku klasyfikacji opartej o wszystkie wypowiedzi danego pacjenta pozwalaja uzyskac
100% skutecznos¢. Biorac pod uwage, jak trudnym zagadnieniem jest diagnostyka zaburzen ze
spektrum autyzmu oraz rozmiar i jako$¢ uzytego w tym celu korpusu mowy, wynik ten mozna
uznaé za pozbawiony wiarygodnosSci.

Pomimo przyjecia innego schematu oceny modeli, postanowiono jednak odnie$¢ si¢ do wy-
nikoéw prezentowanych w literaturze 1 poréwnac je z wynikami opisanymi w niniejszej pracy.
W przypadku wielu rozwiazan opisanych w rozdziale 3, sekcji 3.1 wykorzystany byt ten sam
korpus mowy, ktérego uzyto w pracy, co umozliwia przeprowadzenie do$¢ wiarygodnej analizy
porownawczej wynikow.

Zaprezentowana w pracy metoda pozwolila na uzyskanie wigkszej doktadnosci klasyfika-
cji niz opisane w literaturze metody stuzace do detekcji dysfonii, ostrego zapalenia krtani oraz
porazenia nerwu krtaniowego wstecznego (tabela 3.1, tabela 5.21, tabela 5.20). Lepsze rezul-
taty osiagnigto réwniez w przypadku dysfonii spastycznej, jednak w tym przypadku nalezy
zachowad ostroznos$¢ podczas poréwnywania wynikéw — jak wspomniano w rozdziale 5, sek-
cji 5.2.1.3 dysfonia spastyczna moze odnosi¢ si¢ do schorzen o réznej patogenezie i nie jest
jasne, w jakim znaczeniu uzyto tego okreslenia w [100]. Istotng niedogodnoscia jest réwniez
fakt, ze nie jest mozliwe sprawdzenie istotnoSci statystycznej réznic pomigdzy warto$ciami
metryk sukcesu osiagnigtymi przez modele opisywane w niniejszej pracy oraz modele opisy-
wane w literaturze z powodu braku dostgpu do tych modeli. Poréwnanie pojedynczych war-

toSci metryk sugeruje przewage modeli uczonych na x-wektorach zaproponowanych w pracy,
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Tabela 6.1. WartoSci metryk sukcesu modeli o najwigkszej wartoSci pola pod krzywa ROC uzyskane na podzbiorach walidacyjnych dla

zaburzen ze spektrum autyzmu i specyficznych zaburzen jezykowych.

Wyniki uzyskane na podstawie

Wyniki uzyskane dla . . .
ojedynczych segmentéw réwnoczesnej analizy
poJ wszystkich segmentéw
Zaburzenia Specyficzne Zaburzenia Specyficzne
Metryka ze spektrum zaburzenia ze spektrum zaburzenia
autyzmu jezykowe autyzmu jezykowe
Doktadnos¢ 0.9120 1.0000 1.0000 1.0000
Czutosé 0.8448 1.0000 1.0000 1.0000
Specyficznos¢ 0.9987 1.0000 1.0000 1.0000
AUC ROC 0.8783 1.0000 1.0000 1.0000
Model NuSVM MLP NuSVM MLP
Wariant GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO | GFCC-FTDNN-RCO
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jednak nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze przewaga ta moglaby okazac si¢ nieistotna z punktu
widzenia statystyki.

Poréwnanie wynikéw uzyskanych podczas detekcji specyficznych zaburzen jezykowych
roOwniez wskazuje na przewage metody opisanej w niniejszej pracy — pozwolita ona na uzy-
skanie 100% doktadnosci klasyfikacji sygnatéw (tabela 5.28). Wigkszos$¢ rozwigzan opisanych
w literaturze pozwolita na uzyskanie doktadnosci nieprzekraczajacej 86% pomimo wykorzysty-
wania tego samego korpusu mowy (tabela 3.3). Wyniki takie same lub zblizone do rezultatéw
przedstawionych w niniejszej pracy osiagnigto jedynie w przypadku dwéch metod, w tym jed-
nej opracowanej przez autorke niniejszej pracy.

Najbardziej niemiarodajne i budzace najwigcej watpliwosci wydaje si¢ by¢ poréwnanie wy-
nikéw uzyskanych przez modele stuzace do detekcji zaburzen ze spektrum autyzmu. Przede
wszystkim ASD obejmuje bardzo szerokie spektrum objawow o réznym nasileniu — oczywi-
stym wydaje si¢ zatozenie, ze detekcja zaburzenia u os6b wysokofunkcjonujacych, z dobrze
rozwinigta mowa, wykazujacych jedynie stosunkowo nisko rozwinigte kompetencje spoteczne
[197] bedzie zagadnieniem duzo trudniejszym, niz w przypadku oséb o bardziej nasilonych
objawach. Zaréwno badania opisane w literaturze, jak i przedstawione w niniejszej pracy wy-
korzystywaly rézne korpusy mowy — w przypadku rozwiazan opisanych w literaturze byty to
korpusy tworzone przez autoréw badaf, niedostgpne dla innych badaczy. Ponadto wszystkie
opisywane korpusy mowy dzieci ze zdiagnozowanym ASD cechuja si¢ bardzo mala liczebno-
$cia, co poddaje w watpliwos$¢ istotnos¢ i wiarygodno$¢ uzyskanych na ich podstawie wynikéw
[198]. Sposrod szesciu opisywanych w literaturze metod automatycznej diagnostyki ASD tylko
dwie pozwolity na uzyskanie wigkszej doktadnosci klasyfikacji niz przedstawiona w niniejsze;j
pracy (tabela 3.2, tabela 5.28). Nalezy mie¢ jednak na uwadze fakt, ze w badaniach tych uzyto
zréwnowazonych zbioréw danych, co uczynito rozwiazywany problem klasyfikacyjny tatwiej-

szym.

6.2. Strategia doboru wartosci progowej uzywanej podczas
binaryzacji predykcji ciagtych

Kwestig budzaca watpliwosci moze by¢ rowniez metoda doboru warto$ci progowej uzywa-
nej podczas binaryzacji predykcji ciagtych zwracanych przez model. Zastosowana w niniejszej
pracy metoda oparta jest o0 maksymalizacje iloczynu skalarnego czutosci i specyficzno$ci mo-
delu. Tymczasem optymalizacja hiperparametréw modeli predykcyjnych stosowanych w me-
dycynie czgsto prowadzona jest w taki sposob, by maksymalizowa¢ czuto$¢ modelu kosztem
wzrostu liczby predykcji fatszywie pozytywnych — ma to na celu zapewnienie jak najwigkszej
wykrywalnos$ci choréb. PodejScie takie wynika z zatozenia, ze zasygnalizowanie zwigkszonego
ryzyka wystepowania danej choroby u pacjenta zwrdoci uwage lekarza, ktory nastepnie zwery-
fikuje prawdziwos$¢ informacji zwracanej przez system. Predykcje falszywie negatywne uzna-
wane sg za bardziej niepozadane i moga nies¢ wigksze konsekwencje zdrowotne dla pacjenta.

W wielu przypadkach jest to strategia uzasadniona — w przypadku schorzent onkologicznych
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szczegoblnie istotne jest wezesne wykrycie zmian nowotworowych, dzigki czemu leczenie moze
by¢ bardziej skuteczne i mniej obcigzajace dla pacjenta. Badania opisywane w literaturze wy-
kazaty, ze zaréwno pacjenci, jak i lekarze wykazuja tendencj¢ do akceptacji znacznego wzrostu
liczby diagnoz falszywie pozytywnych, jezeli wiaze si¢ to z wigksza czuloSciag stosowanej me-
tody diagnostycznej [199]. Konieczno$¢ przejScia niekomfortowych lub bolesnych procedur
medycznych jest uznawana za koszt wart poniesienia w sytuacji, gdy moze to zminimalizowac
ryzyko Smierci lub trwatego okaleczenia w wyniku zbyt p6Znego rozpoznania choroby [200].
Jednakze nawet w przypadku choréb nowotworowych maksymalizacja czuto$ci metod diagno-
stycznych nie jest jednoglosnie zalecana — jak doniesiono w [201], falszywie pozytywny wynik
badania mammograficznego wiazatl si¢ z wieloletnimi negatywnymi skutkami psychologicz-
nymi pacjentek. Decyzja o wyborze maksymalizowanej metryki — czutosci lub specyficznosci
— powinna by¢ zatem przemyS$lana i oparta o analize skutkéw zaréwno predykcji fatszywie
pozytywnych, jak i fatszywie negatywnych [202].

W przypadku zaburzen neurorozwojowych, w szczegélnosci zaburzen ze spektrum auty-
zmu, falszywie pozytywna diagnoza moze mie¢ negatywne konsekwencje zwiazane ze stygma-
tyzacja zaréwno osOb zaburzonych, jak i ich rodzin. W literaturze dostgpne sa badania wska-
zujace na istotnie nizszy dobrostan subiektywny opiekunoéw os6b ze zdiagnozowanym ASD
niz oséb sprawujacych opieke nad cztonkiem rodziny z niepetnosprawnoscia intelektualng lub
fizyczna [203]. Ponadto sposrdd tych trzech grup tylko opiekunowie oséb z ASD cechuja sig¢
istotnie nizszym raportowanym wskaznikiem dobrostanu subiektywnego niz §redni w populacji
krajow zachodnich. Wedlug autoréw ma to zwiazek z czgstszym wystgpowaniem autostygma-
tyzacji u opiekunéw 0séb z ASD, niz ma to miejsce w przypadku pozostatych badanych grup.
Zgodnie z teza przedstawiong w [204] moze to wynika¢ z przekonania rodzicéw, w szczegdl-
nosci matek, ze sa oni odpowiedzialni za wystapienie u dziecka zaburzen ze spektrum autyzmu.
Tendencja do obwiniania rodzicéw za deficyty i zaburzenia dziecka jest szczegélnie wyrazna
w kulturze azjatyckiej — czg$¢ spoteczenistwa koreanskiego uznaje problemy rozwojowe dziecka
za skutek zaniedbarn matki juz w trakcie ciazy [205]. Réwnoczesnie ASD jako zaburzenie uwa-
runkowane genetycznie powoduje stygmatyzacj¢ calej rodziny w przypadku jego wystapienia
u jednego z jej cztonkéw [206]. Podobne podejscie spoteczeristwa do 0s6b z diagnoza ASD iich
rodzin mozna zaobserwowac w Japonii — zardwno rodzice, jak i nauczyciele dzieci ze zdiagno-
zowanymi zaburzeniami rozwojowymi czesto wyrazaja watpliwosé, czy diagnoza dziecka nie
spowoduje jego wykluczenia z grupy réwiesniczej, co moze skutkowaé dalszym pogorszeniem
jego umiejetnosci komunikacyjnych i spotecznych. Co wigcej, podobne reakcje wzgledem oséb
z ASD 1 ich rodzin obserwowane sa nie tylko w krajach Azji Wschodniej, ale tez wsréd imi-
grantow pochodzenia azjatyckiego w krajach europejskich czy Stanach Zjednoczonych [207].
Negatywny stosunek do diagnozy ASD mozna zauwazy¢ tez wsréd samych zdiagnozowanych
os6b. Zmiany w klasyfikacji zaburzen psychicznych Amerykanskiego Towarzystwa Psychia-
trycznego DSM-5 taczace zaburzenie autystyczne, zespot Aspergera, dziecigce zaburzenie dez-

integracyjne, zespot Retta oraz inne catoSciowe zaburzenia rozwojowe nieujete w pozostatych
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kategoriach diagnostycznych w jedna jednostke diagnostyczna — zaburzenia ze spektrum au-
tyzmu — spotkaly si¢ z negatywnym odbiorem niemal potowy ankietowanych oséb. Bylo to
spowodowane faktem, ze zesp6l Aspergera mial mniej negatywne konotacje niz zaburzenia
autystyczne, wigc scalenie tych jednostek diagnostycznych wywotato obawy o utrudnienie pro-
cesu diagnostycznego zwiazane z nieche¢cia rodzicéw do przyjecia diagnozy zawierajacej w so-
bie stowo autyzm [208]. Opisane problemy moga przemawiaé za koniecznoscia ograniczenia
liczby diagnoz fatszywie pozytywnych.

Z drugiej strony w literaturze dostgpne sa rowniez opracowania wskazujace na duze ko-
rzysci z wezesnej diagnostyki ASD. Jak wskazano w [209], uzyskanie diagnozy moze mieé
pozytywny wplyw na dobrostan psychiczny rodzicéw dzieci z ASD, poniewaz umozliwia lep-
sze zrozumienie mechanizméw kierujacych zachowaniem ich dzieci oraz uzyskanie wsparcia,
zarowno medycznego, jak 1 edukacyjnego oraz finansowego. Na uwage zastuguje rowniez fakt,
ze wczesne wykrycie ASD wiaze si¢ z mozliwoScia wezesnego wdrozenia odpowiedniej tera-
pii, co znaczaco poprawia jakos¢ zycia oséb zdiagnozowanych [210]. Co wigcej, rosnaca liczba
0s6b zdiagnozowanych w spoleczenstwie powoduje wzrost Swiadomosci spotecznej dotyczace;j
zaburzen ze spektrum autyzmu, co réwiez ma pozytywny wplyw na odbiér oséb zdiagnozowa-
nych 1 jako$¢ ich zycia [211]. Argumenty te przemawiaja na korzyS¢ maksymalizacji czutosci
narzedzi wykorzystywanych do diagnostyki ASD.

Ze wzgledu na opisana powyzej niejednoznaczno$¢ wytycznych dostgpnych w literaturze
fachowej oraz brak zgodnosci zaré6wno w Srodowisku lekarskim, jak i wsréd oséb z ASD oraz
ich opiekunéw w kwestii konsekwecji btednej diagnozy oraz braku diagnozy, zdecydowano
si¢ na uzycie metody uwzgledniajacej réwnoczesnie czutos¢ i specyficzno$¢ modelu. Uznano
to za kompromis pozwalajacy zminimalizowaé negatywne skutki zaréwno predykcji falszywie

negatywnych, jak i predykcji fatszywie pozytywnych.
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7. Podsumowanie

Celem pracy byto zbadanie mozliwosci przeprowadzenia detekcji wybranych schorzen oto-
laryngologicznych oraz zaburzefi neurorozwojowych na podstawie x-wektoréw — biometrycz-
nych wektoréw charakteryzujacych mowce ekstrahowanych z sygnatu mowy. Cel pracy zostat
osiagnigty — zbudowano modele klasyfikacyjne dokonujace detekcji wybranych schorzen z do-
ktadnoScia zblizong badZ przewyzszajaca wyniki opisywane w literaturze. Tym samym udo-
wodniono tezg pracy mowiaca o tym, ze x-wektory pozwalaja na detekcj¢ wybranych schorzen
krtani oraz zaburzen neurorozwojowych z wigksza skutecznoscia, niz rozwiazania opisane w li-
teraturze.

Przeprowadzone prace badawcze podzielone zostaty na kilka etapéw. W pierwszym etapie
przeprowadzono klasyfikacje sygnaléw mowy ciaglej zawierajacej mowe os6b zdrowych oraz
cierpiacych na szereg choréb otolaryngologicznych, zawartych w korpusie mowy niemieckie;j
Saarbriicken Voice Database. Celem tego etapu bylo sprawdzenie, czy klasyfikacja przeprowa-
dzona na podstawie x-wektoréw bedzie skuteczna oraz okreSlenie, ktéry rodzaj cech ekstraho-
wanych z sygnatu mowy stuzacych do wyznaczenia x-wektoréw — wspoétczynniki MFCC czy
GFCC - pozwola na uzyskanie wigkszych wartosci pola pod krzywa ROC (AUC ROC). Wy-
kazano, ze oba warianty x-wektoréw umozliwiaja skuteczng detekcje osob chorych, jednakze
wariant ekstrahowany ze wspétczynnikéw GFCC zapewnia lepsze rezultaty.

W kolejnym etapie pracy wprowadzono modyfikacje w sieci neuronowej wykorzystywanej

do ekstrakcji x-wektorow na podstawie wspétczynnikéw GFCC. Zaproponowano trzy warianty:

— wariant ekstrahowany z uzyciem sieci, w ktérej jako funkcje kosztu wykorzystano funkcje

ArcFace, oznaczany jako GFCC-Arc,

— wariant ekstrahowany z uzyciem sieci, w ktoérej warstwe¢ z opdZnieniem czasowym
(TDNN) zamieniono na warstwy faktoryzowane z op6znieniem czasowym (FTDNN),
oznaczany jako GFCC-FTDNN,

— wariant, w ktérym podczas treningu sieci prowadzono augmentacj¢ danych poprzez usu-

nigcie losowego kanatu wspotczynnikow GFCC, oznaczany jako GFCC-FTDNN-RCO.

Modyfikacje te wprowadzano w taki sposéb, ze kazda kolejna modyfikacja dotyczyla sieci
utworzonej z uzyciem modyfikacji wcze$niejszej, tzn. wariant GFCC-FTDNN wykorzystywat
funkcje kosztu ArcFace, a wariant GFCC-FTDNN-RCO sktadat si¢ z warstw faktoryzowanych

oraz wykorzystywat t¢ funkcje kosztu.
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Zaproponowane pig¢ wariantow x-wektoréw — x-wektory ekstrahowane ze wspétczynni-
kéw MFCC, GFCC oraz wspomniane wyzej trzy warianty uzyskane poprzez modyfikacje sieci
neuronowej ekstrahujacej x-wektory — zostaty wykorzystane do treningu dwunastu modeli kla-
syfikacyjnych nalezacych do ré6znych grup klasyfikatoréw. Ponadto w procesie optymalizacji
zastosowano osiem technik redukcji wymiarowosci, aby dobra¢ potaczenie techniki redukcji
wymiarowosci oraz modelu klasyfikacyjnego gwarantujace uzyskanie najlepszych rezultatow.
Uzyskane wyniki poréwnano przy uzyciu odpowiednich testow statystycznych — testu DeLonga
w przypadku poréwnywania metryki AUC ROC oraz testu Friedmana w przypadku poréwny-
wania strat logarytmicznych — w celu badania istotnosci statystycznej réznic pomigdzy warto-
Sciami uzyskanymi przez poszczegdlne modele oraz wytonienia rozwigzania prowadzacego do
uzyskania najlepszych wynikéw.

Nastepnie zastosowano opisane powyzej podejScie do przeprowadzenia detekcji pigciu

schorzen otolaryngologicznych:

— dysfonii (bez podziatlu na typy oraz z podzialem na trzy typy: czynnoSciowa, psychogenna

oraz spastyczna),
— ostrego zapalenia krtani,
— porazenia nerwu krtaniowego wstecznego,
— obrzeku Reinkego,
— pachydermii kontaktowe;j.

Kolejnym krokiem bylo zastosowanie technik przeprobkowania zbioru danych w celu
zmniejszenia niezrownowazenia uzytego korpusu mowy. Zastosowano sze$¢ metod nadpréb-
kowania zbioru danych oraz dziesig¢ metod podprobkowania zbioru danych. W celu zmniej-
szenia kosztéw obliczeniowych treningowi przy uzyciu zbioréw przeprobkowanych poddano
wylacznie najlepsze modele wytonione podczas poprzedniego etapu prac. Sposréd uzyskanych
modeli wyloniono te dajace najbardziej obiecujace wyniki, ponownie przeprowadzajac testy
DeLonga oraz Friedmana. Nast¢gpnie dokonano poréwnania rezultatéw uzyskiwanych przez
modele uczone na zbiorach nieprzeprébkowanych oraz najlepsze modele uczone na zbiorach
przeprébkowanych. Ich rezultaty porownano za pomoca testu DelLonga oraz testu Wilcoxona,
ktoére umozliwiaja poréwnanie wynikow uzyskiwanych przez dwa modele.

Nastgpnie przeprowadzono trening komitetow klasyfikatorow o architekturze optymalizo-
wanej genetycznie. Uzyskane w ten sposéb komitety poréwnano z najlepszymi modelami pro-
stymi uczonymi na poszczegolnych wariantach x-wektoréw, ktére na drodze analiz prowadzo-
nych w poprzednich etapach uznano za najlepsze. Pordwnania ponownie dokonano przy uzyciu

testu DeLonga oraz testu Wilcoxona.
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W ostatnim etapie pracy przeprowadzono analizy analogiczne do opisanych powyzej dla
sygnatow zawartych w dwdéch korpusach mowy dziecigcej: korpusu mowy czeskiej zawiera-
jacego mowe dzieci zdrowych oraz ze zdiagnozowanymi specyficznymi zaburzeniami jezyko-
wymi oraz korpusu mowy niderlandzkiej zawierajacego mowe dzieci zdrowych oraz ze zdia-
gnozowanymi zaburzeniami ze spektrum autyzmu.

Przeprowadzone analizy pozwolily wytoni¢ algorytmy wstgpnego przetwarzania sygnatu
mowy, redukcji wymiarowos$ci oraz klasyfikacji obiektéw gwarantujace najlepsze rezultaty
w detekcji wybranych schorzen i zaburzen ze wzglgdu na przyjete kryteria: warto$¢ pola pod
krzywa ROC oraz wartos¢ straty logarytmicznej. We wszystkich przypadkach lepsze rezultaty
uzyskano przy uzyciu wariantéw x-wektoréw bazujacych na wspétczynnikach GFCC. W przy-
padku dysfonii czynnosciowej oraz spastycznej byt to wariant bazujacy na GFCC, w przypadku
dysfonii psychogennej oraz obrzgku Reinkego wariant GFCC-Arc, w przypadku pachydermii
kontaktowej wariant GFCC-FTDNN, za$ w przypadku pozostatych schorzen i zaburzen wariant
GFCC-FTDNN-RCO.

Przedstawione rozwigzania umozliwiaja detekcj¢ wybranych schorzen krtani oraz zaburzen
neurorozwojowych z doktadnos$cia zblizong do opisywanej w literaturze badzZ ja przewyzsza-
jaca. Pomimo znaczacych réznic w metodach ewaluacji modeli klasyfikacyjnych zastosowa-
nych w niniejszej pracy oraz w pracach innych badaczy mozna uznac, ze przedstawione w ni-
niejszej rozprawie wyniki sg obiecujace i wskazuja na przewage proponowanego rozwiazania
nad dotychczas stosowanymi metodami. Proponowane podejscie pozwolito na osiagnigcie do-

ktadnosci klasyfikacji oraz metryki AUC ROC wynoszacych odpowiednio:

82,37% 10,8875 w przypadku detekcji osob chorych na schorzenie krtani,

79,84% 10,8627 w przypadku detekcji dysfonii,

81,33% 10,8819 w przypadku detekcji dysfonii czynnosciowej,

80,69% 10,8998 w przypadku detekcji dysfonii psychogennej,

97,14% 10,9981 w przypadku detekcji dysfonii spastycznej,

87,50% 10,9093 w przypadku detekcji ostrego zapalenia krtani,

87,43% 10,9254 w przypadku detekcji porazenia nerwu krtaniowego wstecznego,

88,89% 10,9774 w przypadku detekcji obrzeku Reinkego,

89,05% 10,9087 w przypadku detekcji pachydermii kontaktowe;j,
— 77,78% 10,8750 w przypadku detekcji zaburzen ze spektrum autyzmu,

— 100,00% 1 1,0000 w przypadku detekcji specyficznych zaburzen jezykowych.
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Warto podkresli¢, ze w literaturze nie zostaly dotychczas opisane inne algorytmy wyko-
rzystujace x-wektory do detekcji schorzen krtani oraz zaburzefi neurorozwojowych — propo-
nowane w niniejszej pracy rozwigzanie mozna wigc uznaé za innowacyjne. Ponadto przedsta-
wiony w pracy model klasyfikacyjny dokonujacy detekcji pachydermii kontaktowej jest pierw-
szym opisywanym rozwigzaniem umozliwiajacym automatyczna detekcje tego schorzenia. Pro-
wadzone analizy zostalty udokumentowane w sposéb umozliwiajacy odtworzenie uzyskanych
wynikow.

Opisane rezultaty nalezy uznac za obiecujace, jednakze na tym etapie badan wdrozenie
proponowanego rozwiazania do praktyki klinicznej nie jest mozliwe. Nalezy zwrdci¢ uwage,
ze wykorzystane korpusy mowy sa niewielkie, co moze wptywac na zmniejszong reprezenta-
tywnos$¢ uzyskanych wynikéw. W celu potwierdzenia skutecznosci proponowanego rozwiaza-
nia nalezy przeprowadzi¢ dalsze badania, wykorzystujace wigksza liczbe sygnatéw. Istotnym
elementem dalszych prac badawczych bedzie rowniez zbadanie mozliwosci przeprowadzenia
klasyfikacji wieloklasowej, ktéra umozliwi nie tylko detekcj¢ poszczegdlnych schorzen i od-

réznianie os6b chorych od zdrowych, ale tez réznicowanie stopnia zaawansowania choroby.
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192 Dodatek A

Rys. A.1. Historyjki obrazkowe uzyte podczas tworzenia holenderskiego kor-
pusu mowy wykorzystanego w celu detekcji zaburzeni ze spektrum autyzmu.
Zrédto: [212].
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Wyniki testow Del.onga sprawdzajacych réwno$¢ wartoSci AUC ROC uzyskiwane przez
prezentowane w pracy najlepsze modele uczone na poszczegdlnych wariantach x-wektoréw
z modelem uzyskujacym AUC ROC = 0,5 (zwracajacym predykcje losowe). Przyjeto poziom

istotnosci statystycznej o = 0,05.

Hy: AUC ROC analizowanego modelu wynosi 0,5
H,: AUC ROC analizowanego modelu nie wynosi 0,5

W przypadku, gdy p > « nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej mowiacej o tym, ze
AUC ROC uzyskane przez analizowany model wynosi 0,5, co oznacza, ze model ten nie jest
lepszy od modelu zwracajacego predykcje losowe.

W przypadku, gdy p < « istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia hipotezy
alternatywnej mowiacej o tym, ze analizowany model uzyskat AUC ROC istotnie r6zne od 0,5,

co oznacza, ze jest lepszy od modelu zwracajacego predykcje losowe.

DETEKCJA NIEOKRESLONEGO SCHORZENIA KRTANI

MFCC: p =0.0000 < «

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «

— GFCC-FTDNN-RCO: p =0.0000 < o

DETEKCJA DYSFONII BEZ OKRESLONEGO TYPU

MFCC: p =0.0000 < «

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < o
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— GFCC-FTDNN-RCO: p =0.0000 < o

DETEKCJA OSTREGO ZAPALENIA KRTANI

MFCC: p=2.7917e-10 <

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «

GFCC-FTDNN-RCO: p = 0.0000 < «

DETEKCJA DYSFONII CZYNNOSCIOWE]
— MFCC: p =8.3793e-02 > «

— GFCC: p =0.0000 <

— GFCC-Arc: p =0.0000 < «

— GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «

— GFCC-FTDNN-RCO: p=1.1102e-15 < «

DETEKCJA DYSFONII PSYCHOGENNEJ

— MFCC: p=0.0919 > o

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

— GFCC-FTDNN: p =0.0000 < o

GFCC-FTDNN-RCO: p = 0.0000 < «

DETEKCIJA DYSFONII SPASTYCZNE]

MFCC: p=0.1028 > «

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «
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— GFCC-FTDNN-RCO: p =0.0000 < o

DETEKCJA PORAZENIA NERWU KRTANIOWEGO WSTECZNEGO

MFCC: p =0.0000 < «

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < o

GFCC-FTDNN-RCO: p = 0.0000 < «

DETEKCJA OBRZEKU REINKEGO
— MFCC: p =4.5848e-10 < «

— GFCC: p =0.0000 <

— GFCC-Arc: p=0.0000 < «

— GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «

— GFCC-FTDNN-RCO: p =0.0000 < o

DETEKCJA PACHYDERMII KONTAKTOWEJ

— MFCC: p =2.8441e-06 < v

GFCC:p=1.7134e-12 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

— GFCC-FTDNN: p =0.0000 < o

GFCC-FTDNN-RCO: p = 0.0000 < «

DETEKCJA ZABURZEN ZE SPEKTRUM AUTYZMU

MFCC: p = 1.6746e-04 < v

GFCC: p =1.0635¢-09 < «

GFCC-Arc: p =1.3380e-05 < «

GFCC-FTDNN: p =2.5043e-05 < «
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— GFCC-FTDNN-RCO: p =8.5677e-12 < «

DETEKCJA SPECYFICZNYCH ZABURZEN JEZYKOWYCH

MFCC: p =0.0000 < «

GFCC: p=0.0000 < «

GFCC-Arc: p=0.0000 < «

GFCC-FTDNN: p = 0.0000 < «

— GFCC-FTDNN-RCO: p = 0.0000 < o
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Wyniki testéw normalno$ci préb bootstrapowych wygenerowanych w celu sprawdzenia
hipotez o rownosci strat logarytmicznych uzyskanych przez poszczegélne modele. Hipotezy
o normalnosci rozktadu préb sprawdzone zostaty testem Shapiro-Wilka, ktéry cechuje si¢ naj-
wigksza moca przy analizowanej wielkosci proby n = 500 [213]. Przyjeto poziom istotnosci

statystycznej o = 0,05.

Hy: préba pochodzi z populacji opisanej dystrybuantg rozktadu normalnego

H,: préba nie pochodzi z populacji opisanej dystrybuanta rozktadu normalnego

W przypadku, gdy p > « nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej méwiacej o tym, ze
préba pochodzi z populacji opisanej dystrybuanta rozktadu normalnego.
W przypadku, gdy p < « istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej 1 przyjecia hipo-
tezy alternatywnej méwiacej o tym, ze proba nie pochodzi z populacji opisanej dystrybuanta
rozktadu normalnego.

DETEKCJA NIEOKRESLONEGO SCHORZENIA KRTANI

— GFCC: p=0,0010< «

— GFCC-FTDNN: p=0,0010 < @

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0010 <

DETEKCJA DYSFONII BEZ OKRESLONEGO TYPU
— GFCC-Arc: p=0,0189 < «
— GFCC-FTDNN: p =0,6472 > «

— GFCC-FTDNN-RCO: p =0,4430 > «

DETEKCJA OSTREGO ZAPALENIA KRTANI
— GFCC-FTDNN: p=0,0010 <

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0010 < o
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DETEKCJA DYSFONII CZYNNOSCIOWE]

GFCC: p=0,0010 < «

GFCC-Arc: p=0,4045 > «

GFCC-FTDNN: p=0,001 < o

GFCC-FTDNN-RCO: p=0,4706 > «

DETEKCIJA DYSFONII PSYCHOGENNEJ

GFCC: p=0,0169 < o

— GFCC-Arc: p=0,0010 < «

GFCC-FTDNN: p =0,4598 > «

GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0010 < «

DETEKCIJA DYSFONII SPASTYCZNEJ
— GFCC: p=0,0015 <«

— GFCC-Arc: p=0,0010 < «

— GFCC-FTDNN: p =0,9529 > «

— GFCC-FTDNN-RCO: p = 0,0163 < a

DETEKCJA PORAZENIA NERWU KRTANIOWEGO WSTECZNEGO
— GFCC: p=0,3530 > «

— GFCC-Arc: p=0,7537 > «

— GFCC-FTDNN: p=0,0010 < «

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,2157 > «

DETEKCJA OBRZEKU REINKEGO
— MFCC: p=0,1530 > «
— GFCC: p=0,0010< «

— GFCC-Arc: p=0,0010 <
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— GFCC-FTDNN: p=0,0010 <

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0521 > «

DETEKCJA PACHYDERMII KONTAKTOWEJ

MFCC: p=0,3515 > «

GFCC: p =0,4206 > o

GFCC-Arc: p=0,0010 < «

GFCC-FTDNN: p =0,0010 <

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0632 > «

DETEKCJA SPECYFICZNYCH ZABURZEN JEZYKOWYCH

MFCC: p=0,1888 > o

GFCC: p=0,0938 > «

GFCC-Arc: p=0,5869 > «

GFCC-FTDNN: p=0,0010 < o

— GFCC-FTDNN-RCO: p=0,0174 <
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Tabela D.1. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji oséb chorych.
MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika ) Technika ) Technika ) Technika ) Technika
Model | 1 redukeii | P redukei | D™ redukeii | redukeii | P redukeii
cech ) - cech ) .| cech ) . cech ) . cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 234 FactorAnalysis 164 | FactorAnalysis | 229 SelectKBest 289 SelectKBest 274 SelectKBest
Extra Trees | 260 SelectKBest 109 PCA 46 FactorAnalysis 10 FastICA 108 KernelPCA
KNN 32 PCA 131 PCA 165 SelectKBest 225 SelectKBest 271 SelectKBest
LDA 104 TruncatedSVD 61 FactorAnalysis 11 PCA 77 TruncatedSVD 40 FastICA
LGB 35 FastICA 30 TruncatedSVD | 130 FactorAnalysis 10 FastICA 16 IncrementalPCA
LR 55 Incremental PCA 53 FactorAnalysis | 129 SelectKBest 42 KernelPCA 23 FactorAnalysis
MLP 60 PCA 298 PCA 30 IncrementalPCA 99 IncrementalPCA | 281 TruncatedSVD
NuSVM 75 TruncatedSVD 283 | TruncatedSVD 107 SelectKBest 52 TruncatedSVD 225 SelectKBest
QDA 81 FactorAnalysis 16 FactorAnalysis 15 TruncatedSVD 19 IncrementalPCA 25 SelectKBest
RF 30 FastICA 138 PCA 40 FactorAnalysis 82 IncrementalPCA | 152 TruncatedSVD
RNN 190 | IncrementalPCA 40 SelectKBest 103 SelectKBest 10 PCA 288 TruncatedSVD
SGD 55 FastICA 30 FactorAnalysis | 275 PCA 62 FastICA 199 PCA
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WITUDMOSO0ISDZ 2 YIKMOLOMZ0404N2U UIZINGDZ 1 TUDLLY UDZL0YDS DIDY21op puZoIsnyy  eqieioy "

Tabela D.2. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji dysfonii.

a yemwpoq

MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika . Technika . Technika . Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) . cech ) - cech ) - cech ) .| cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 271 SelectKBest 103 KernelPCA 283 SelectKBest 287 SelectKBest 14 TruncatedSVD
Extra Trees 29 FastICA 253 | IncrementalPCA 84 FactorAnalysis 100 PCA 129 PCA
KNN 38 KernelPCA 86 KernelPCA 220 SelectKBest 248 SelectKBest 228 SelectKBest
LDA 62 FastICA 10 PCA 19 FactorAnalysis 60 FastICA 155 SelectKBest
Dictionary
LGB 170 SelectKBest 53 ) 75 SelectKBest 68 PCA 10 TruncatedSVD
Learning
LR 28 PCA 42 KernelPCA 41 IncrementalPCA 119 KernelPCA 24 PCA
MLP 36 IncrementalPCA | 241 PCA 15 FactorAnalysis 38 FastICA 99 TruncatedSVD
NuSVM 280 SelectKBest 25 TruncatedSVD 23 TruncatedSVD 36 TruncatedSVD 19 TruncatedSVD
QDA 33 IncrementalPCA 30 IncrementalPCA 65 KernelPCA 72 FastICA 157 SelectKBest
. Dictionary
RF 229 FactorAnalysis 261 PCA 300 KernelPCA 132 ) 194 TruncatedSVD
Learning
RNN 15 FastICA 243 | IncrementalPCA | 197 | IncrementalPCA 39 PCA 198 PCA
SGD 113 FactorAnalysis 11 PCA 86 IncrementalPCA 38 KernelPCA 46 IncrementalPCA
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Tabela D.3. Techniki redukcji wymiarowoSci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji ostrego zapalenia krtani.

MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika ] Technika ) Technika ) Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech . .| cech . .. | cech . _ .| cech . .| cech . .
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
. Incremental
AdaBoost 147 | FactorAnalysis | 275 SelectKBest 139 | TruncatedSVD 96 PCA 271 SelectKBest
. Incremental
Extra Trees 38 FactorAnalysis | 249 PCA 275 PCA 88 TruncatedSVD 178 | TruncatedSVD
KNN 99 FactorAnalysis 157 PCA 13 PCA 18 PCA 198 | TruncatedSVD
. Incremental
LDA 55 FactorAnalysis 41 KernelPCA 79 KernelPCA 19 PCA 10 TruncatedSVD
LGB 99 FactorAnalysis 16 FastICA 295 SelectKBest 20 KernelPCA 197 | TruncatedSVD
LR 42 TruncatedSVD 16 FactorAnalysis 40 SelectKBest 11 PCA 39 TruncatedSVD
MLP 41 FactorAnalysis 10 TruncatedSVD 10 PCA 26 FastICA 207 SelectKBest
NuSVM 139 | FactorAnalysis 14 TruncatedSVD | 153 | TruncatedSVD | 109 | TruncatedSVD | 173 | TruncatedSVD
QDA 75 KernelPCA 285 KernelPCA 164 SelectKBest 71 SelectKBest 29 SelectKBest
RF 250 | TruncatedSVD | 228 SelectKBest 136 | FactorAnalysis | 276 SelectKBest 246 SelectKBest
Incremental
RNN 280 | TruncatedSVD 95 SelectKBest 10 FastICA 44 SelectKBest 77 PCA
SGD 39 FactorAnalysis 36 SelectKBest 18 PCA 181 | TruncatedSVD | 101 | TruncatedSVD
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Tabela D.4. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczeg6lne modele do detekcji porazenia nerwu krtaniowego wstecz-

nego.
MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
] Technika ] Technika ) Technika ] Technika ] Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ] .| cech ] .| cech ] .| cech ] .| cech ] .
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
Incremental .
AdaBoost 69 PCA 211 SelectKBest 111 FactorAnalysis 130 PCA 113 KernelPCA
) Incremental
Extra Trees 70 TruncatedSVD | 207 SelectKBest 78 FactorAnalysis 150 PCA 49 PCA
KNN 55 FastICA 84 PCA 79 SelectKBest 267 SelectKBest 10 TruncatedSVD
LDA 66 FactorAnalysis 79 TruncatedSVD 14 FastICA 27 TruncatedSVD 92 TruncatedSVD
LGB 62 PCA 208 SelectKBest 284 SelectKBest 23 KernelPCA 65 TruncatedSVD
. Incremental Incremental
LR 38 TruncatedSVD 26 FactorAnalysis | 162 | TruncatedSVD 18 11
PCA PCA
MLP 69 KernelPCA 214 SelectKBest 72 SelectKBest 137 | TruncatedSVD | 239 SelectKBest
NuSVM 70 TruncatedSVD 233 SelectKBest 160 SelectKBest 184 | TruncatedSVD 253 KernelPCA
QDA 61 FactorAnalysis 37 SelectKBest 74 SelectKBest 10 PCA 10 TruncatedSVD
RF 42 TruncatedSVD | 232 SelectKBest 226 | FactorAnalysis | 283 SelectKBest 14 TruncatedSVD
RNN 39 FactorAnalysis 10 KernelPCA 10 KernelPCA 163 PCA 238 SelectKBest
SGD 69 PCA 278 SelectKBest 38 FastICA 147 PCA 161 KernelPCA

a yemwpoq

S0¢



MOLOJYIN-X

WITUDMNOSOISDZ Z YIKMOLOMZ0L04NDU UIZANGDZ 1 TUDLLY UIZL0YDS DIDY21ap puzofisnyy eqreioy "

Tabela D.5. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji obrzgku Reinkego.

MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
Technika Technika ) Technika ) Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) .| cech ) .| cech ) .| cech ) . cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 300 SelectKBest 215 SelectKBest 52 FactorAnalysis | 299 SelectKBest 30 IncrementalPCA
Extra Trees 137 SelectKBest 14 SelectKBest 87 SelectKBest 21 TruncatedSVD 20 TruncatedSVD
KNN 81 FastICA 157 PCA 17 PCA 30 TruncatedSVD 184 KernelPCA
I tal
LDA 129 ncr;rcnzn s FastICA 64 | TruncatedSVD | 56 PCA 29 KernelPCA
I tal
LGB 300 | SelectKBest | 120 ncr;glzn | 267 | SelectkBest | 146 | TruncatedSVD | 238 | SelectKBest
Dictionary .
LR 185 SelectKBest 80 SelectKBest 48 ) 39 FactorAnalysis 32 TruncatedSVD
Learning
MLP 201 SelectKBest 29 SelectKBest 57 KernelPCA 25 IncrementalPCA 46 PCA
NuSVM 68 FastICA 74 SelectKBest 58 PCA 25 KernelPCA 65 FastICA
QDA 29 PCA 115 SelectKBest 48 SelectKBest 33 TruncatedSVD 32 KernelPCA
Dictionary
RF 136 SelectKBest 10 FastICA 165 SelectKBest 269 ) 161 SelectKBest
Learning
Incremental .
RNN 53 SelectKBest 26 SelectKBest 25 PCA 46 FactorAnalysis 159 TruncatedSVD
SGD 293 KernelPCA 159 | TruncatedSVD 63 TruncatedSVD 44 KernelPCA 88 TruncatedSVD
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Tabela D.6. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji pachydermii kontaktowe;.

MFECC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika . Technika . Technika ) Technika . Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) _ .| cech ) _ .| cech ) . cech ) - cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 94 FactorAnalysis | 244 SelectKBest 189 SelectKBest 151 PCA 141 KernelPCA
Extra Trees 48 SelectKBest 48 TruncatedSVD 19 IncrementalPCA | 102 | IncrementalPCA | 131 SelectKBest
I tal I tal I tal
KNN 163 | O 461 | SelectKBest | 265 | KemelPCA | 160 nerementd 26 | oomend
PCA PCA PCA
Dicti
LDA 33 fetionaty 10 | KemelPCA | 60 | TruncatedSVD | 11 | TruncatedSVD | 10 PCA
Learning
LGB 42 SelectKBest 50 TruncatedSVD 28 PCA 14 FastICA 225 TruncatedSVD
Dicti Dicti
LR 154 fetionary 14 | SelectKBest | 16 SelectkBest | 23 | FactorAnalysis | 20 ietionary
Learning Learning
MLP 98 SelectKBest 246 SelectKBest 16 TruncatedSVD 15 TruncatedSVD 10 PCA
NuSVM 76 FactorAnalysis | 218 | TruncatedSVD 98 PCA 196 TruncatedSVD 271 KernelPCA
Dictionary .
QDA 292 ) 26 SelectKBest 129 SelectKBest 294 SelectKBest 160 | FactorAnalysis
Learning
RF 59 SelectKBest 35 SelectKBest 56 SelectKBest 10 TruncatedSVD 100 SelectKBest
RNN 21 SelectKBest 114 | TruncatedSVD | 295 | IncrementalPCA 36 FactorAnalysis 40 PCA
SGD 81 SelectKBest 199 PCA 277 PCA 297 KernelPCA 264 | TruncatedSVD
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Tabela D.7. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji dysfonii funkcjonalne;.

MFECC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
Technika Technika ) Technika ) Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) - cech ) .| cech ) . cech ) . cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 280 KernelPCA 273 SelectKBest 48 SelectKBest 300 SelectKBest 42 TruncatedSVD
Extra Trees 66 FactorAnalysis 42 SelectKBest 10 IncrementalPCA 49 FastICA 13 FactorAnalysis
Dicti Dicti
KNN 20 FastICA 176 CHOMEY 1 300 | SelectKBest | 295 retionaty 99 | IncrementalPCA
Learning Learning
LDA 12 IncrementalPCA 21 KernelPCA 25 PCA 37 TruncatedSVD 24 PCA
LGB 60 KernelPCA 20 SelectKBest 20 FastICA 22 FastICA 10 TruncatedSVD
Dictionary .
LR 32 SelectKBest 290 ) 42 TruncatedSVD 15 FactorAnalysis 13 SelectKBest
Learning
Dicti
MLP 50 e 101.1ary 33 FactorAnalysis 65 SelectKBest 39 IncrementalPCA 10 TruncatedSVD
Learning
NuSVM 95 SelectKBest 141 SelectKBest 195 | IncrementalPCA | 195 SelectKBest 115 PCA
Dictionary
QDA 60 PCA 257 ) 111 PCA 159 FastICA 260 KernelPCA
Learning
Dicti
RF 150 e 101.1ary 28 SelectKBest 15 FactorAnalysis 266 SelectKBest 160 SelectKBest
Learning
RNN 201 SelectKBest 175 PCA 36 FastICA 10 PCA 250 TruncatedSVD
SGD 62 SelectKBest 12 KernelPCA 118 SelectKBest 74 PCA 10 FastICA
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Tabela D.8. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegélne modele do detekcji dysfonii psychogenne;.

MECC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika . Technika . Technika . Technika . Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) . cech ) - cech ) . cech ) .| cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 10 TruncatedSVD 157 SelectKBest 27 IncrementalPCA 48 PCA 282 SelectKBest
Extra Trees 45 KernelPCA 10 PCA 33 KernelPCA 18 FastICA 21 KernelPCA
Dicti
KNN 22 fetionaty 141 | TruncatedSVD | 11 PCA 53 | TruncatedSVD | 79 | TruncatedSVD
Learning
LDA 14 PCA 20 SelectKBest 36 PCA 37 SelectKBest 103 | IncrementalPCA
. Dictionary
LGB 10 FactorAnalysis 31 ] 10 PCA 107 SelectKBest 107 KernelPCA
Learning
Dicti Dicti
LR 34 fetionaty 32 SelectKBest 23 ietionary 41 | FactorAnalysis | 40 | FactorAnalysis
Learning Learning
MLP 10 FastICA 167 SelectKBest 11 FastICA 48 FastICA 10 KernelPCA
NuSVM 111 TruncatedSVD 184 FactorAnalysis 267 SelectKBest 149 | TruncatedSVD 85 FactorAnalysis
QDA 239 | IncrementalPCA | 275 FastICA 29 FastICA 219 SelectKBest 201 SelectKBest
RF 15 TruncatedSVD 10 TruncatedSVD 38 KernelPCA ? SelectKBest 20 IncrementalPCA
Dictionary
RNN 113 SelectKBest 20 TruncatedSVD 19 ) 245 PCA 161 TruncatedSVD
Learning
SGD 290 KernelPCA 26 IncrementalPCA 13 FastICA 64 FactorAnalysis 46 IncrementalPCA
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Tabela D.9. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczeg6lne modele do detekcji dysfonii spastyczne;j.

MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
Technika ) Technika ] Technika ) Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) - cech ) . cech ) .| cech ) . cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 129 | IncrementalPCA | 293 SelectKBest 103 SelectKBest 74 FactorAnalysis 72 SelectKBest
Extra Trees | 100 FactorAnalysis 51 FactorAnalysis 151 FastICA 28 FactorAnalysis 266 SelectKBest
Dicti
KNN 237 e 101.1ary 72 SelectKBest 96 TruncatedSVD 97 FactorAnalysis 41 IncrementalPCA
Learning
LDA 12 FastICA 202 FactorAnalysis 145 KernelPCA 123 FastICA 68 FactorAnalysis
LGB 277 KernelPCA 103 SelectKBest 241 SelectKBest 291 SelectKBest 279 SelectKBest
Dicti
LR 155 e 1orllary 137 | IncrementalPCA | 272 | FactorAnalysis | 128 PCA 270 KernelPCA
Learning
MLP 14 SelectKBest 140 FastICA 289 PCA 186 FactorAnalysis 179 PCA
Dicti
NuSVM 224 e 1or.1ary 99 IncrementalPCA | 102 | TruncatedSVD | 293 SelectKBest 96 TruncatedSVD
Learning
QDA 228 SelectKBest 204 SelectKBest 16 FastICA 45 FactorAnalysis 48 FactorAnalysis
RF 192 KernelPCA 116 FastICA 300 SelectKBest 88 FastICA 25 SelectKBest
RNN 94 FastICA 35 PCA 28 FactorAnalysis 21 TruncatedSVD 25 SelectKBest
SGD 71 IncrementalPCA | 126 FastICA 110 PCA 216 | IncrementalPCA 125 FactorAnalysis
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Tabela D.10. Techniki redukcji wymiarowoSci i liczba cech uzyte przez poszczegdlne modele do detekcji zaburzen ze spektrum autyzmu.

MFECC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika . Technika . Technika . Technika . Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) . cech ) .| cech ) .| cech ) - cech ) -
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 219 KernelPCA 186 FastICA 93 FastICA 10 IncrementalPCA 146 FastICA
Extra Trees | 135 FactorAnalysis 186 FastICA 50 FastICA 31 FactorAnalysis 44 SelectKBest
KNN 299 KernelPCA 286 | TruncatedSVD | 229 KernelPCA 245 | IncrementalPCA | 278 PCA
LDA 96 KernelPCA 98 SelectKBest 12 FactorAnalysis 20 SelectKBest 102 | FactorAnalysis
Dicti Dicti Dicti
LGB 274 | KemelPCA | 298 | KemelPCA | 107 retionaty 19 retionaty 136 ietionaty
Learning Learning Learning
Dicti Dicti
LR 299 | SelectKBest | 283 | KemelPCA | 26 fetionaty 85 FastICA 15 ietionaty
Learning Learning
Dictionary ) Dictionary Dictionary
MLP 18 12 SelectKBest 228 | FactorAnalysis 17 ] 30 ]
Learning Learning Learning
NuSVM 184 SelectKBest 278 | FactorAnalysis | 230 | TruncatedSVD | 174 SelectKBest 267 | FactorAnalysis
QDA 151 FactorAnalysis 275 KernelPCA 136 FastICA 35 IncrementalPCA | 226 KernelPCA
RF 268 KernelPCA 170 FastICA 10 FactorAnalysis | 300 FactorAnalysis 50 SelectKBest
Dictionary Dictionary
RNN 218 | IncrementalPCA 65 ) 84 FastICA 106 KernelPCA 20 )
Learning Learning
Dictionary
SGD 63 SelectKBest 22 PCA 98 TruncatedSVD 12 FastICA 12 )
Learning
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Tabela D.11. Techniki redukcji wymiarowosci i liczba cech uzyte przez poszczegdlne modele do detekcji specyficznych zaburzeri jezykowych.

MFCC GFCC GFCC-Arc GFCC-FTDNN GFCC-FTDNN-RCO
) Technika ) Technika ) Technika ) Technika ) Technika
Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B Liczba B
Model redukcji redukcji redukcji redukcji redukcji
cech ) .| cech ) .| cech ] . cech ) - cech ) .
wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci wymiarowosci
AdaBoost 269 SelectKBest 234 KernelPCA 71 IncrementalPCA 287 SelectKBest 293 TruncatedSVD
Extra Trees 283 SelectKBest 284 SelectKBest 283 TruncatedSVD 80 TruncatedSVD 25 TruncatedSVD
KNN 45 PCA 252 TruncatedSVD 188 TruncatedSVD 66 PCA 215 SelectKBest
LDA 255 KernelPCA 19 PCA 26 FastICA 290 KernelPCA 245 FastICA
LGB 277 SelectKBest 262 KernelPCA 118 TruncatedSVD 300 TruncatedSVD 300 SelectKBest
LR 33 PCA 10 KernelPCA 11 PCA 269 TruncatedSVD 12 IncrementalPCA
MLP 242 | FactorAnalysis | 116 PCA 284 TruncatedSVD 277 TruncatedSVD 279 TruncatedSVD
NuSVM 242 | FactorAnalysis 123 | TruncatedSVD | 292 PCA 261 TruncatedSVD 292 TruncatedSVD
. Dictionary .
QDA 159 | FactorAnalysis | 264 ] 185 KernelPCA 275 FactorAnalysis 185 SelectKBest
Learning
RF 195 SelectKBest 10 FastICA 173 TruncatedSVD 287 SelectKBest 206 SelectKBest
RNN 15 FastICA 10 TruncatedSVD 198 PCA 17 IncrementalPCA 145 PCA
SGD 283 FastICA 108 KernelPCA 287 FastICA 278 TruncatedSVD 222 KernelPCA
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Rys. E.1. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie
uczonych na cechach MFCC. Model wykorzystywany do detekcji: a) os6b
cierpigcych na dowolne schorzenie krtani, b) ostrego zapalenia krtani, ¢) dys-
fonii, d) porazenia nerwu krtaniowego wstecznego, e) obrzgku Reinkego, f) pa-
chydermii kontaktowe;.
K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.2. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie
uczonych na cechach GFCC. Model wykorzystywany do detekcji: a) osob cier-
piacych na dowolne schorzenie krtani, b) ostrego zapalenia krtani, c) dysfonii,
d) porazenia nerwu krtaniowego wstecznego, e) obrzeku Reinkego, f) pachy-
dermii kontaktowe;.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.3. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie
uczonych na cechach GFCC-Arc. Model wykorzystywany do detekcji: a) oséb
cierpiacych na dowolne schorzenie krtani, b) ostrego zapalenia krtani, ¢) dys-
fonii, d) porazenia nerwu krtaniowego wstecznego, e) obrzgku Reinkego, f) pa-
chydermii kontaktowe;.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.4. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie
uczonych na cechach GFCC-FTDNN. Model wykorzystywany do detekcji:
a) 0séb cierpiacych na dowolne schorzenie krtani, b) ostrego zapalenia krtani,
¢) dysfonii, d) porazenia nerwu krtaniowego wstecznego, e) obrzgku Reinkego,
f) pachydermii kontaktowe;.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.5. Schematy modeli o architekturze optymalizywane] genetycznie
uczonych na cechach GFCC-FTDNN-RCO0. Model wykorzystywany do detek-
cji: a) oséb cierpiacych na dowolne schorzenie krtani, b) ostrego zapalenia
krtani, c) dysfonii, d) porazenia nerwu krtaniowego wstecznego, e) obrzgku
Reinkego, f) pachydermii kontaktowe;.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.6. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie wy-
korzystywanych do detekcji dysfonii funkcjonalnej uczonych na wariancie: a)
MECC, b) GFCC, c) GFCC-Arc, d) GFCC-FTDNN, e) GFCC-FTDNN-RCO.
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Rys. E.7. Schematy modeli o architekturze optymalizowanej genetycznie wy-
korzystywanych do detekcji dysfonii psychogennej uczonych na wariancie: a)
MECC, b) GFCC, c) GFCC-Arc, d) GFCC-FTDNN, e) GFCC-FTDNN-RCO.
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AdaBoost

v

XGBoost
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Rys. E.8. Schematy modeli o architekturze optymalizowanej genetycznie wy-
korzystywanych do detekcji dysfonii spastycznej uczonych na wariancie: a)
MEFECC, b) GFCC, c) GFCC-Arc, d) GFCC-FTDNN, e) GFCC-FTDNN-RCO.

K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow
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Rys. E.9. Schematy modeli o architekturze optymalizywanej genetycznie wy-
korzystywanych do detekcji zaburzen ze spektrum autyzmu. Model uczony
na cechach: a) MCC, b) GFCC, ¢) GFCC-Arc, d) GFCC-FTDNN, e) GFCC-
FTDNN-RCO.
K. Kotarba Akustyczna detekcja schorzen krtani i zaburzen neurorozwojowych z zastosowaniem

x-wektorow



