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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou online aplikace pro hodnoceni vyvojové dysfazie. Vyvojova
dysfazie je soucasné dobé nejrozsifenéj$i porucha tfeci u déti. Diagnostikovat vyvojovou
dysfazii mohou jen zkuSeni odbornici. S funkéni online aplikaci by se proces diagnostiky déti
s vyvojovou dysfazii urychlil a zefektivnil.

Hlavnim cilem bylo proto vytvofeni aplikace, ktera by byla schopna rozliSovat zdravé
nahravky od nezdravych nahravek s dostate¢né velkou piesnosti. Cilem bylo otestovat
moznosti zpracovani nahravek, zptsob jejich porovnani a navrzeni aspé$ného rozhodovaciho

aplikaci.

Jako rozhodné parametry byly pouzity tyto: energie, délka signalu a také hodnoty z metod
MFCC a LPC. Tyto hodnoty pro MFCC a LPC byly ziskany pomocnou metodou DTW.
Nejvétsi presnosti se dosahuje pii pouziti vSech Ctyf parametrd pro binarni SVM Kklasifikaci.
Piesnost klasifikace se pohybuje od 84 % do 97 % v zavislosti na druhu promluvy. S touto
presnosti byla vytvotena aplikace pro klasifikaci promluv.

Klic¢ova slova: DTW, MFCC, LPC, vyvojova dysfazie
Vedouci prace: Roman Cmejla

Abstract

This work deals with the creation of an online application for the evaluation of
developmental dysphasia. Developmental dysphasia is currently the most common speech
disorder in children. Developmental dysphasia can only be diagnosed by experienced
professionals. With a functional online application, the process of diagnosing children with
developmental dysphasia would be speeded up and made more efficient.

The main goal was therefore to create an application that would be able to distinguish
healthy recordings from unhealthy recordings with sufficient accuracy. The aim was to test the
possibilities of processing recordings, how to compare them and to design a successful decision
system for recordings. Subsequently, the most successful methods were used in a stand-alone
executable application.

The following were used as decisive parameters: energy, signal length as well as values
from the MFCC and LPC methods. These values for MFCC and LPC were obtained using the
DTW auxiliary method. The highest accuracy is achieved using all four parameters for binary
SVM classification. The accuracy of the classification ranges from 84 % to 97 % depending on
the type of speech. An application for speech classification was created with this accuracy.

Key words: DTW, MFCC, LPC, developmental dysphasia
Supervisor: Roman Cmejla
Title: Online assessment of developmental dysphasia
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1 Uvod

Vyvojova dysfazie je porucha feci, kterd se zacina projevovat uz v détském véku. Je to
porucha, kterou trpi piedevsim chlapci, a je jedna z nejrozsifenéjSich v dnesni dob¢. Déti
S danou poruchou maji problém s mluvenim, s gramatikou a se slovni zasobou. Mezi symptomy
patii nespravné urCovani ¢asovych posloupnosti, problémy s prostorovou orientaci, naruseni
kratkodobé paméti ¢i porucha motorickych funkci. Pro uspésnou 1écbu je dulezité, aby detekce
vyvojové dysfazie prob¢hla co nejdiive.

Diagnostika této poruchy je zavisla na subjektivnim hodnoceni odborniku.
Diagnostikovany jedinec musi projit fadou dalSich testli jako EEG ¢i vySetieni pomoci CT. Z
nedostatku standardizovanych testi je zde riziko zamény poruchy za jinou.

Spatna diagnostika muiize zavinit zanedbani poruchy, coz vede ke zhorSujicim se
ptiznaktim. Proto je dulezité poruchu diagnostikovat v ¢as a zacit spravnou 1é¢bu. Spravna
lécba déti postizenych touto poruchou vede posléze ke zlepSeni stavu. I pies rozsifenou
incidenci poruchy se touto problematikou zabyva malo odbornych praci.
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2 Rec
Jelikoz je komunikace zakladnim pilifem nasi civilizace vede vyvojova dysfazie

k zavaznym psychosocialnim nasledkim. NaruSeni vyvoje fe¢i zkouma urcita ¢ast logopedie.
(Smolik, 2009)

2.1 Vyvoj reci

Jako naruseny vyvoj feéi se definuje strukturalni a systémové naruseni jedné, nékolika,
piipadné i vSech oblasti vyvoje fe¢i vzhledem k chronologickému véku ditéte. Pii vyvoji feci
kazdé dit¢ je jinak schopné a zaroven je ovlivnéno mnoha faktory, proto miize dochéazet
k retardaci ¢i akceleraci vyvoje. Mezi hlavni faktory vyvoje feCi patii intelekt, adekvatni
socialni prosttedi, fyziologické moznosti ditéte jako sluch, zrak, artikula¢ni a fona¢ni ustroji a
pod. (Ov¢ati, 2016)

Do prvniho roku je dité ve stavu fyziologické nemluvnosti. Jedna se o naprosto pfirozeny
stav, béhem néhoz dité prochazi piipravnymi stadii vyvoje feci a 0svojuje si navyky dulezité
pro vlastni vyvoj feci. V tomto obdobi se dit¢ postupné nauci kfiCet, broukat, zvatlat a
porozumét fecéi v zavislosti na melodii, mimiky a barvy hlasu. Poté nastava obdobi, ve kterém
se dité€ postupné zacina ucit mluvit. V piipadé, ze dit€ nema zadnou poruchu fe¢i, mélo by mezi
druhym a tfetim rokem byt schopno napodobovat promluvu, pouzivat ptidavna jména a slovesa,
odpovidat na otazky ano a ne a mluvit ve vétach. V ptipad¢, Ze dité je zdravé, nema postiZenou
motoriku ¢i feCové organy, slysi, jeho duSevni vyvoj je normalni a dité reaguje na stimulované
podnéty, a piesto nemluvi v dostatecném méfitku, nastava prodlouzend fyziologicka
nemluvnost. Opozdény vyvoj fe¢i diagnostikujeme, kdyz dit¢ nemluvi nebo mluvi méné nez
ostatni déti stejného véku 1 po tfetim roce Zivota. Po ctvrtém roce by promluva neméla
obsahovat dysgramatismus. Nemluvnosti ani po ¢tvrtém roce Zivota je obvykle ptiznakem
patologického narueni, coz také muze zahrnovat vyvojovou dysfazii. (Mlynarova, 2007,
Ov¢ati, 2016)

Ukonceni vyvoje fe¢i u zdravého ditéte je obvykle mezi patym a Sestym rokem. Dité je
poté schopné souvislého vypravovani déje a pouzivat souvéti. Nasledné nastava
intelektualizace fe¢i neboli rozSifovani slovni zasoby, rozliSovani abstraktnich a konkrétnich
pojmd, zpiesiiovani vyznami slov a pod. (Ov¢ari, 2016)

2.2 Patologie Feci

Mrwe

Mezi pticiny opozdéného vyvoje feci patii vrozeny syndrom, sluchova €1 mluvici vada a
vyvojova dysfazie. MuZe nastat napf.: naruSeni plynulosti fe¢i (napiiklad koktavost a
breptavost), naruSeni ¢lankovani feci (napfiklad patlavost) a symptomatické poruchy feci.
Poruchy, které ovliviiuji nejen fec€, jsou piedev§im organické poruchy. Mezi ty patii afazie ¢i
syndrom demence. V ptipad¢ ztraty feCi bez fyziologického poskozeni, mluvime o ziskané
psychogenni nemluvnosti. Jedna se o poruchu zptisobenou psychotickym onemocnénim ¢i
urcitym zavaznym zazitkem. (Ovcaii, 2016)
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2.3 Vyvojova dysfazie

Vyvojova dysfazie je porucha zasahujici hlavné jazykovou oblast. Vyvojova dysfazie
Casto vede nejen ke zhorSeni schopnosti komunikovat, ale ma souvislost i s problémy s ucenim,
chovanim a zplsobuje emoc¢ni i socidlni problémy. K tomu se n¢kdy pfidavaji i mirné
nedostatky kognitivnich funkci jako napiiklad Spatna pozornost, nedostatecna rychlost
zpracovani informace, nedostatky v pracovni paméti. (Matiasovitsova, 2019)

V dnesni dobé chapeme pojem vyvojova dysfazie jako specifickou poruchu pii vyvoji
feCi se snizenou schopnosti se naucit verbalni komunikaci i pfes ptiznivé podminky pro rozvoj
fe¢i. Vyvojova dysfazie se fadi do skupiny centralnich poruch komunikacnich schopnosti.
Vyvojova dysfazie je vrozena Ci je poruchou kvili nepfiznivému zdsahu do vyvoje feci.
Vyvojova dysfazie je diagnostikovéna tehdy, pokud mé nonverbdlni inteligenci, sluchovou
a oralni motoriku v pofadku, bez vdzné neurologické poruchy. A neni zde vliv nékterych
promlémil autistického spektra. (Matiasovitsova, 2019, Ovcaii, 2016)

2.3.1 Vznik

Vznik vyvojové dysfazie neni zcela jasny. Jde o poruchu centralniho zpracovani
feCového signalu. Vyzkum této poruchy se zamétuje na geneticky ptivod této nemoci a vyuziva
studia dvojc¢at. Vysledky naznacuji vliv dédi¢nosti hlavné u muzskych potomka, pficemz
vyvojova dysfazie se vyskytuje u chlapct ¢tyrikrat vice néz u divek. (Matiasovitsova, 2019,
Ov¢ati, 2016)

2.3.2 Terapie

Lécba ¢i radéji vice pouzivané slovo terapie se zaméfuje na piekonani, zmirnéni i
odstranéni symptomt a zmirnéni nasledkti postizeni. Na terapii ditéte by se méla podilet
skupina odbornikii. Pfedev§im se jedna o spolupraci klinického logopeda a klinického
psychologa. (Rybackova, 2013)

Uspé&ina terapie se také neobejde bez spoluprace rodiny. Rodina ¢&i blizci jsou ti, ktefi by
si méli dané poruchy vcas vSimnou a nasledné vyhledat odbornou pomoc. VEasnym
rozpoznanim vyvojové dysfazie lze zmirnit ¢i Gplné odstranit projevy poruchy. Zaroven
hlavnim faktorem terapie je fadné plnéni a procvicovani cvikt stanovenych odbornikem. Je téz
nutny dobry fe€ovy vzor. Terapie neni G€inna po par sezenich, proto je trpélivost pacienta i jeho
rodiny nezbytna. Terapie je dlouhodoby proces. Jde 0 rozvoj vlastni fecové tvorby slov, slovni
zasoby, obsahové 1 formalni stranky feci, ale také i motoriky, sluchového a zrakového vnimani,
paméti, mySleni apod. (Rybackova, 2013, Ovcaii, 2016)

2.4 Zdroj dat: databaze promluv

Prace se vénuje zpracovani vzorki feci déti. A to jak zdravych, tak i trpicich vyvojovou
dysfazii. Tyto vzorky/promluvy déti byly potizeny PhD. M. Ov¢ati, a jsou ¢asti jeji disertacni
prace (Ovcaii, 2016). Databaze promluv obsahuje vzorky od vice nez 200 déti. Sto déti patii do
zdravé skupiny a zbylé déti do skupiny nezdravé. Nezdrava skupina se dale dé€lila do tii
kategorii podle vaznosti postizeni. Promluvy obsahovaly rizné vzorky slov. Byly to slova:
babicka, cokolada, fotbalista, hamburger, jezek, koSile, mama, popelnice, Rakosnicek,
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fedkvicka, silnice, sluni¢ko, ucho a velryba. Kazda nahravka byla piedem zatazena do zdravé
¢i nezdravé skupiny. Informace o stupni postizeni nezdravé promluvy byla také k dispozici.
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3 Zpracovani

Cilem préace bylo vytvofiit program, ktery bude schopen rozlisit zdravé a nezdravé vzorky
fe¢i. Byly porovnany mezi sebou vzdy dva vzorky feci. Jeden byl urcen jako referen¢ni, podle
kterého byl druhy vzorek posuzovan je-li zdravy. Tato kapitola je vénovana zpusobim a
metodam, které byly pouzity.

3.1 Parametrizace

Dulezité bylo znat miru rozdilu vzorkt. Vzorky (chcete-li nahravky) jsou zvukovy signal,
na které bylo nahlizeno jako na jednodimenzionalni fadu. Provéfovani kazdého prvku s jinym
je nejen Casov€ naroéné ale i nepraktické. Proto byla pouzita parametrizace signalu.
Parametrizace nepopisuje signal jako takovy ale jen jeden z jeho parametri. Parametru signalu
je mnoho jako napi.: amplituda, frekvence, tvar atd. (Weik and SpringerLink, 2006). V praci
byly pouzity riizné parametrizace signalt.. Nasledné byly vybrany ty nejefektivnéjsi parametry.

Nakonec byly vyuzity nasledujici ¢tyii parametrt - délka signalu, komutativni vzdalenost
mezi energiemi, LPC koeficienty a MFC koeficienty referenéni a testované promluvy.
Koeficienty LPC a MFC jsou nejéastéji pouzivané techniky extrakce pro identifikaci mluvciho
(A and Dhonde, 2015).

3.1.1 Délka

Na rozdil od ostatnich metod parametrizace pouzitych v této praci, délka signalu je
funk¢ni parametr a neni potieba ho porovnavat s referen¢ni nahravkou. Jako parametr délky byl
pouzit pocet diskrétnich hodnot signalu.

3.1.2 Energie

Energie signalu je definovana jako suma kvadratl absolutnich hodnot signalu. Pii
zpracovavani signalu bylo zachazeno se signalem v diskrétnim case. Vzorec pro vypocet
energie je poté definovan podle rovnice (3.1).

n-1

E= Z x[i]? 3.1)

1=

E — energie signalu
n — pocet diskrétnich hodnot
X — signal v diskrétnim Case

Pomoci vzorce (3.1) se vypocita energie celého signalu. Tato hodnota je uzitecna, ale
nikoliv pro porovnani signalt.
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Vzorec (3.1) byl upraven do formy (3.2), pro pocitani energii po segmentech.

min(j*d; n—1)

E= ) (32)
i=(j—1)xd

Ej — energie segmentu signalu
J — pocet segmentt v signalu
d — délka jednoho segmentu

Pouzitim vzorce (3.2) bylo vytvotfené pole energii segmentd. Pole energie referen¢ni a
konkrétni testované promluvy byly poté porovnany metodou DTW. Timto zptisobem byla
vypoctena jedna hodnota, kterd dale byla pouzita jako parametr pro klasifikaci.

3.1.3 LPC

Linear predictive coding (LPC) je metoda pro ¢asovou kompresi signalu. Pouziva se pro
syntézu a rozpoznavani fec¢i. LPC patii do tfidy kodéru hlasu, ktery se ale nesnazi vytvofit novy
signal podobny originalnimu, ale misto toho se snazi vytvofit synteticky hlas se spravnymi
spektralnimi vlastnostmi. Obecné LPC analyzuje signal promluvy odhadem ptiivodni frekvence.
(Gray, 2009, Yap et al.)

Termin ,,linear predictive® v nazvu metody odkazuje na mechanismus pouzivani linearni
kombinaci minulych ¢asovych vzorki k aproximaci ¢i predikci nastavajiciho vzorku. Pro
linearni kombinaci je kazdy vzorek vynasoben skalarem tak zvanym LPC koeficientem. Tento
druh predikce je povazovan za operaci v diskrétnim case transformaci linedrniho systému.

(2003)

Novy prvek v signalu pouzitim LPC koeficienti je definovan v rovnici (3.3).

14
Xn = z AiXn—i (3:3)

p — pocet LPC koeficientli
a; — LPC koeficient
x — signal vytvoren LPC koeficienty

Chyba pro dany vzorek (3.4).

en = x’n —_— xn (34)

x' - puvodni signal

14



Soucet kvadratu chyb (3.5)

E = i e;? (3.5)

E — soucet kvadratu chyb
N — pocet diskrétnich vzorki

3.1.3.1 Vypocet parametru LPC

Metoda vypoctu LPC je zaloZena na linedrnim programovani. Jedna se o optimalizaci
problému maximalizaci ¢i minimalizaci proménné na soustavach linearnich nerovnic. V tomto
ptipadé se snazime minimalizovat sumu ¢tvercovych rozdilt mezi skuteénymi prvky signalu a
linearné predpovidanymi prvky.

Podobné jako pro parametr energie je vypocet LPC koeficientli pouzit na segmenty
signalu. Pro kazdy segment byl vypocten stejny pocet koeficientli. Ziskané dvoudimenzionalni
pole s délkou urcenou poctem segmentll mélo v kazdém prvku stejny pocet LPC koeficientd.
Pole testovaného vzorku a referen¢niho vzorku bylo porovnano metodou DTW. Vysledek byl
pouzit jako parametr.

Pfesnost a Casovd naro¢nost pocitani LPC koeficientd je zéavisld poctu koeficienti.
Obvykle se pouziva 8 nebo 13 koeficientl. Pfedem nebylo ziejmé, ktery pocet vyhovuje vice,
a proto byly otestovany ob€ moznosti a ovéteny jejich piesnosti. Vyhodnéjsi pocet koeficientii
byl poté pouzit v aplikaci.

3.1.4 MFCC

Mel frequency cepstrum coefficient (MFCC) je vypocetni technika, ktera se stala
standardem v systému rozpoznavani hlasu. Jedna se o vysoce G¢innou metodu pii rozpoznavani
zvuki a pro modifikaci intenzity a frekvenci obsahu zvukového signalu. MFCC je popularni
také diky efektivnim vypocetnim schématim a jeho robustnosti v pfitomnosti riznych Sumt.
(Sahidullah and Saha, 2012)

3.1.4.1 Cepstrum

V metodé se pouziva cepstralni reprezentace zvukového signalu. Cepstrum vznika jako
vykonové spektrum logaritmu vykonového spektra. Pivodni pouziti cepstra bylo zaméteno na
analyzu seismickych signall, kde se ukdzalo, Ze je vyrazné lepSi nez autokorelacni funkce.
Techniky cepstra jsou vyhodné pro analyzu dat, jenz obsahuji ozvény ¢i dozvuky. Obvykle se
cepstrum vyuziva k ur¢eni ¢asového piichodu hlavni viny s jeji ozvénou a relativni amplitudou.
Zpracovani cepstra mize uréit vinovou kiivku. (Childers et al., 1977, Randall, 2017)
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3.1.4.2 Banka filtru

Pro ptesnéjsi napodobeni vnimani lidského ucha se v metodé vyuzivana Mel stupnice. Pti
modelu vnimani feci bylo zji§téno, ze lidské vnimani feci je nelinearni v normalni stupnici ale
linearni v Mel stupnici. Tim, ze reprezentace je v linearnim méfitku, je vyhodné pro algoritmy
pii zpracovani feci. (Arun Sankar and Sathidevi, 2020)
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Obr. 1: Porovnani Mel a frekven¢ni stupnice

Pti pocitani MFCC je zapotiebi spektrum fadné filtrovat. Filtrovani prob&hne pomoci
banky filtrti. Filtry jsou trojihelnikového tvaru a jsou rozloZené linearné pomoci Mel stupnice.
(Zheng et al., 2001)
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3.1.4.3 Vypocet parametru MFCC

Vypocetni technika MFCC probiha v n¢kolika krocich. Nejprve se pouzije Fourierovu
transformaci na ¢ast signalu za pouziti vahovaciho Hammingového okna. Vykonové spektrum
vzniklé po Fourierové transformaci je filtrovano trojihelnikovymi filtry rozdélenymi pomoci
Mel stupnice. Vystup pro kazdy filtr byl zlogaritmovéan a transformovan pomoci cosinovy
transformace. Vysledné koeficienty jsou poté amplitudy vysledného cepstra. (Sahidullah and
Saha, 2012, A and Dhonde, 2015)

Stejné jako v piedeslych zptusobech parametrizace byly opét MFC koeficienty vypoéteny
pro segmenty signalu nikoli pro cely signal. Vysledkem pocitani MFCC bylo podobn¢ jako
vV LPC vicedimenzionalni pole 0 délce podle poctu segmenti. Kazdy prvek mél dany pocet
koeficientl. Parametr MFCC byl vypocitin DTW rozdilem poli vzorku testovaciho a
referencniho.

Pocet MFC koeficientl je variantné 8 a 13. Opét byly vypocitany vysledky pro obé
varianty.

3.2 Porovnani koeficientu

Pro ziskani parametrit LPC, MFCC a energie je za potiebi najit metodu, kterd porovna
vypoctené koeficienty mezi dvéma poli a néjakym zptiisobem kvantuje jejich rozdil. V piipadé
LPC a MFCC se pocet koeficient testuje pro 8 a 13. Na energii se da nahlizet jako na jeden
koeficient. Hledand metoda méla byt schopna vypocitat absolutni rozdil mezi segmenty
s jakymkoli poctem koeficientdl. Za timto ucelem byl pouzit DTW algoritmus.

3.21 DTW

Dynamic time warping (DTW) je znamy algoritmus pro rozpoznavani znaki. Metoda
pivodné vychazela zrozpoznavéani feci a jeji aplikaci na chromatografii jako metodu
chromatografického porovnavani $picek. DTW umoznuje rozhodnout o mite podobnosti i pro
signaly o riznych délkach. Vzdalenost DTW dosahuje optimalni nelinedrni zarovnani para
Z jednoho a druhého signalu pomoci minimalizace cen danych pard. (Stasiak et al., 2019, Vial
et al., 2009)

3.2.1.1 Implementace DTW algoritmu

wevr

M a N je ¢asova narocnost O(M*N). Algoritmus pocita matici o velikosti M a N. Nasledn€ mezi
kazdym prvkem z jednoho pole akazdym prvkem z druhého pole se spocita Euklidova
vzdalenost v prostoru koeficientt. Prvek pole reprezentuje jeden segment signalu pomoci 1, 8
¢i 13 koeficientli. Vypocitana vzdalenost se zapiSe do tabulky do odpovidajici pozice. Tato
vzdalenost byla vyuZita jako cena mezi danymi prvky. Po sestaveni kompletni matice se nachazi
optimalni cesta S nejmensi cenou od pocatku matice [1, 1] do jejiho konce [M, N]. Vysledna
minimalni cena je kumulovana vzdalenost poli. (Stasiak et al., 2019, Ovc¢ati, 2016)

V této praci byla implementace hledani optimalni cesty a tvorba matice zkombinovana.
Nejprve byla porovnana vzdalenost prvnich segmentt obou signal a vynesena do tabulky na
pozici [1, 1]. Poté byla postupné porovnavana vzdalenost prvniho segmentu jednoho signalu se
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vSemi segmenty druhého signalu a opacné. Pro kazdy odpovidajici bod [1,1];1=1, 2, ... N (¢i
[J,1];5=1, 2, ... M) bylo do tabulky zapsano soucet vypocitané vzdalenosti a bodu [1, i-1] (¢i
[-1,1]). Aby byla tabulka dokon¢ena pro vSechny body [j, i];1=2, 3, ... N;j=2,3, ... M; byl
pouzit stejny zptsob ale misto predem urcitého bodu se ke vzdalenosti pticitalo minimu z boda
0, i-1], -1, i-1], [j-1, i]. Timto zpisobem byla nejmensi kumulovana vzdalenost od pocatku
k jakémukoli bodu dana. Bod [M, N] udava celkovou nejmensi komutativni vzdalenost pro
dané pole.
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4 Klasifikatory

Pro fungujici program bylo nutno najit efektivni klasifikatory.

4.1 Bayesovska klasifikace

Naive Bayes algorithm neboli Bayesovska klasifikace je proces, ktery odhaduje
pravdépodobnost nového pozorovani do piedem definované kategorie podle modelu
pravdépodobnosti definované podle Bayesovské teorie. Zpisob rozhodovani hodnoti
pravdépodobnost ze vSech kategorii. V pfipadé, ze vSechny proménné, které popisuji
tréninkova data jsou nezavisld a kazda znich pfispiva stejnym dilem ke klasifikaci, byla
vyvinuta jednoducha metoda Bayesovské klasifikace znamé jako naive Bayes algorithm.
V ramci kazdé tfidy jsou pravdépodobnosti rozdéleny pomoci normalniho rozdéleni
pravdépodobnosti. (Tsangaratos and Ilia, 2016)

Ze zatatku prace nebylo ziejmé, jestli Bayes klasifikator bude pouzit i pro vice
dimenzionalni data. Proto byl pouzit vzorec pro vice dimenzionalni normalové rozdéleni (4.1).
Normalové rozdéleni se chova ve vyssSich dimenzich stejné. Hodnoty pravdépodobnosti jsou
vSude nezaporné a integral ptes cely prostoru je roven 1.

Funkce hustoty pravdépodobnosti pro vice dimenze je dana rovnici (4.1)(Prince, 2012):

1 L NTy—1(,_
flx) = ez (- I (- ) (4.1)

x — realny vektor
X —rozptyl
U — stfedni hodnota rozdéleni

4.1.1 MLE

V piipadé, Ze normalové rozd€leni neni znamé, je nejprve nutné dané rozdéleni
specifikovat. Podle vzorce (4.1) je pro normalové rozdé€li zapotiebi dvou parametrd pu a X'. Pro
tento ucel je metoda maximum likelihood estimation (MLE) neboli metoda maximalni
vérohodnosti, kterd dokéze parametry p a X vypocitat.

Uz podle jména lze piedpokladat, Ze metoda se snazi najit takové parametry, kde by byly
pravdépodobnosti dostupnych dat co nejvétsi. Za piedpokladu, ze vSechny vzorky z dat jsou na
sob¢ nezavislé, je pak celkova funkce pro vé€rohodnost uréena jako soucin pravdépodobnosti
kazdého bodu. (Prince, 2012)
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Po pouziti MLE na rovnici (4.1) vzniknou rovnice (4.2) a (4.3) prou a 2

S|

n= Xi

(4.2)

n
i=1

1 n
2= E ;(xi - pw(x; — ”)T (4.3)

4.1.2 Implementace Bayes klasifikatoru

Bayes klasifikator je jednoduchy klasifikator. Tedy jeho naimplementovani nebylo
problematické. Nejdiive byla data rozdélena do piedem urcenych tfid. Pomoci metody MLE
byly spocitany parametry stfedni hodnoty a rozptylu pro kazdou ze tfid. Timto zptisobem byly
ziskany normalni distribuce pravdépodobnosti tiid.

Pro klasifikaci bodu byly pravdépodobnosti v§ech tiid porovnany. Bod je klasifikovan do
tiidy, kde ma nejvétsi pravdépodobnost byt.

4.2 SVM Klasifikator

Support vector machine (SVM) neboli metoda podptirnych vektort je algoritmus feSici
binarni klasifikace. Dovoluje volné vybirat modelové parametry pii feSeni vice
dimenziondlnich a nelinearné separovatelnych problémi. Tedy metoda mé unikatni vyhody
jako je dobra generalizace a robustnost. (He et al., 2020)

SVM je moderni metoda zavedena V. Vapnikem a jeho kolegy. Jedna se o velmi t¢innou
metodu pro rozpoznavani vzora. Cilem metody je najit nadrovinu - linearni rozhodovaci plochu.
Na rozdil od ostatnich klasifikatort metoda SVM maximalizuje odstup (maximal margin) od
binarnich tfid. Je zfejmé, Ze nadrovina, ktera zvétSuje vzdalenost od obou tiid, rozdéluje
nejvetsi potencialni pocet bodd, které vice patii ke tfid€ na stejné strané. (Nasser and Dogru,
Ayat et al., 2005)

Rozhodovaci funkce je dana rovnici (4.4)

f(x) = sgn(wlx — b) (4.4)

W — normalovy vektor nadroviny
b — offset nadroviny od pocatku
sgn — sign funkce

Nadrovinou vzniklou rovnici (4.4) 1ze rozdglit prostor, vV némz se nadrovina nachazi, na

dva separované poloprostory. Klasifikace testovaného bodu je uréena jeho pozici v jedné
z oblasti. Kvuli sign funkci jsou mozné jen dva vysledky, coz reprezentuje pouzité tiidy.
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4.2.1 SVM Klasifikator s jadrem

Vzhledem k moznému piekryvani dat dvou tiid, diky nimz jsou data linearné
neoddé¢litelné, byl do metody piidan kernel neboli jadro. Hlavni mySlenka pouziti jadra je
namapovat trénujici data do nového prostoru (feature space) pomoci nelinearni jadrové funkce
a poté sestavit rozhodovaci funkci v daném prostoru. Nova dimenze dat je obecné vysoka a
muze dojit 1 k nekone¢né dimenzi. Noveé vznikly klasifikator bude v piivodnim prostoru
nelinearni. (Amari and Wu, 1999, Feng et al., 2019)

Po zavedeni jadra do rovnice (4.4)

F(0) = sgn(wx— b) = sgn y. weyik(x, x) (4.5)

=1
n — pocet tréninkovych dat

w;— véha tréninkovych dat, w; e R,0 < w; < C,i =1,...,n
C — parametr nastaveny pro trénovani,C € R
y; - klasifikace tréninkovych dat y; e [—-1,+1], i=1,...,n
k: X X X - R, kernel funkce méfici podobnost mezi body x, x’ € X
x; - tréninkova datai =1,...,n
x' - testovaci bod

4.2.2 Jadro RBF

Radial basis function (RBF) byla vybrana jako jadro pro tuto praci. RBF byl pouzit pro
mapovani dat do vysSich dimenzi, které pfevedou data do linearné separovatelného tvaru. Pro
jadro RBF byla Gaussova funkce pouzita pro mapovani prvka do prostoru vyssi dimenze, tak
ze jsou binarni vlastnosti tfid oddé€litelné. (He et al., 2020)

2
=]

k(x,x') = e 207 (4.6)

o — parametr nastaveny pro trénovani, o € R

Presnost RBF-SVM Kklasifikatoru je zavisla na rGznych hodnotach parametru C a o
z rovnic (4.5) a (4.6) (C,o € R). Parametr C je trestni parametr, ktery udava maximalni vahu
Spatné zatfazeného testovaciho bodu. Nespravnym vybérem parametru C dochazi k overfitting
nebo underfitting. Parametr o je soucasti jadrové funkce, ktery implicitn¢ urcuje distribuci dat
po mapovani do nového prostoru. (Feng et al., 2019, He et al., 2020)

4.2.3 Implementace SVM Kklasifikatoru

Klasifikator SVM byl implementovan pomoci Python knihovny sklearn. Vyhodou vyuziti
knihovny pro SVM klasifikator je nalezeni optimalnich hodnot C a 6. Zaroven knihovna sklearn
umoznuje klasifikator vice tiid transformaci vysledku klasifikatoru ,,jeden proti jednomu* na
,jeden proti zbytku®.
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Nejprve bylo definovano jadro klasifikatoru, coz byl RBF. Pomoci funkce fit() se do
modelu nahraly data s oznacenim tfidy. Timto zpisobem vznikl funkéni model SVM
klasifikatoru s RBF jadrem. Klasifikace nového bodu probéhla pomoci funkce predict(), ktera
vraci tfidu bodu.
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5 Presnost klasifikace

Parametrizaci signalu byly vypoc&itané ¢tyfi parametry v zavislosti na referenéni vzorcich
fe¢i (viz kapitola 3). Tato kapitola se vénuje ptesnosti klasifikace jednotlivych parametrd i
pouziti vice parametrt pro vicedimenzionalni klasifikator (viz kapitola 4).

5.1 Vybér referencniho promluvy/vzorku reci

Piesnost klasifikatoru je proménliva v zavislosti na vybéru referen¢ni promluvy, podle
které se bude testovana nahravka posuzovat a podle které budou vypocitané parametry jako
LPC, MFCC a energie. Jako potencialni referenéni vzorky byly vzaty ty, co byly uréeny jako
zdravé. Ovsem to, Ze promluva je oznacena za zdravou, nemusi znamenat, ze je idealni pro
porovnavani. Mohlo dojit ke $patnému oznaceni, ¢i mtze byt na hranici zdravé a nezdravé. Pro
vybrani nejlepsi referencni promluvy byly klasifikatory sestaveny pro vSechny potencidlni
referencni promluvy a podle jejich piesnosti se vybrala nejlepsi referenéni promluva.

Moznost pouziti nezdravého referenéniho vzorku byla zvazena a odmitnuta. Z divodu
mnoha moznych vad v promluvé nebylo mozné vybrat jednu nahravku, kterd by dokazala
reprezentovat vSechny vady.

5.2 Jednodimenzionalni klasifikace

Jako jednodimenzionalni klasifikace se v praci uvadi pouziti pouze jednoho parametru
pro Kklasifikaci promluv. Zaroven byla testovana piesnost pouziti jiného poctu koeficientti pro
LPC a MFCC.

Klasifikatory SVM a Bayes byly pouzity dvakrat. Vzorky feci se rozdé€lovaly do 4 tfid:
zdravé, nezdravé kategorie 1, nezdravé kategorie 2 a nezdravé kategorie 3. Byly otestovany
presnosti binarni klasifikace zdravy/nezdravy a klasifikace o 4 t¥idach.

Testovani presnosti klasifikace probéhlo pro vSechny typy promluv. V této kapitole
budou zobrazovany vysledky pro promluvy: babi¢ka, mama, velryba. Vysledky ostatnich typt
promluvy jsou k nahledu v piiloze.

Spolu s celkovou presnosti se do tabulky vypisuje i presnost jednotlivych tfid. Z divodu
vétsiho poctu nezdravych nahravek muize klasifikator rozhodnout o zafazeni vSech promluv do
tfidy nezdravych a tim docilit vetsi presnosti.
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Popis tabulek

Parametr — jméno pouzitého parametru
LPC8 — DTW vzdélenost LPC 8 parametrii
LPC13 — DTW vzdalenost LPC 13 parametrt
MFCC8 — DTW vzdélenost MFCC 8 parametrti
MFCC13 — DTW vzdalenost MFCC 13 parametrt
Energie — DTW vzdalenost Energii
Délka — délka signalu

Jména — jméno promluvy s nejlepsi piesnosti pro dany parametr

Celek — celkova presnost klasifikatoru

Z — ptesnost na zdravych promluvach

N — pfesnost na nezdravych promluvach

N1 — ptfesnost na nezdravych promluvach kategorie 1

N2 — ptesnost na nezdravych promluvach kategorie 2

N3 — pfesnost na nezdravych promluvach kategorie 3

Tab. I: Presnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova babicka, mama, velryba

Babicka

Parametr |Jména Celek |Z N
LPC8 babicka Z 0081 1 67% [87% |59%
LPC13 babicka Z 0081 1 65% [90% |56 %
MFCC8 |babicka Z 0084 1 81% [94% |75%
MFCC13 | babicka Z 0084 1 81% [94% |76 %
Energie |babicka Z 0018 1 65% |[74% |61 %

Délka 51% |[85% |37%
Mama

Parametr |Jména Celek |Z N
LPC8 mama_Z 0065 1 66% [92% |56 %
LPC13 mama_Z 0027 1 63% [92% |52%
MFCC8 |mama Z 0011 1 2% [95% |91%
MFCC13 |mama Z 0011 1 93% [95% |92 %
Energie |mama_Z 0088 1 9% [89% |75%
Délka 72% |60% |76 %
Velryba

Parametr |Jména Celek |Z N

LPC8 velryba_Z 0100 1 58% [91% |43%
LPC13 |velryba Z 0050 1 60% [92% |46%
MFCC8 |velryba_Z 0061 _1 70% [85% |63%
MFCC13 |velryba_Z 0061 1 71% [87% |63%
Energie |velryba Z 0038 1 61% [89% [48%
Délka 57% |88% [43%
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Tab. Il: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes Klasifikdtoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slova babicka,
mama, velryba

Babicka
Parametr | Jména Celek |Z N1 |N2 N3
LPC8 babicka Z 0084 1 41% [(89% [44%|0% (0%

LPC13  |babicka Z 0038 1 [40% |90% |39%|0% |0 %

MFCC8 |babicka Z 0081 1 |52% [90% |11%|56% |56 %
MFCC13 |babicka Z 0016 1 |51% |93% |8% |54% |54%
Energie | babicka Z 0084 1 [38% |80% |23%|23% |23 %

Délka 34% |83% (0% [24% |24 %
Mama

Parametr | Jména Celek |Z N1 |N2 N3
LPC8 mama_Z 0065 1 42% [89% [6% [39% |39%

LPC13 mama_Z 0020_1 43% |86% |5% |48% [48%
MFCC8 mama_Z_ 0003 1 54% [88% |30%|57% |57 %
MFCC13 |[mama_Z 0059 1 54% [83% 1% |[73% |73 %
Energie mama_Z 0002 1 46% [89% [49% [26% |26 %

Délka 42% [54% [8% |71% |71 %
Velryba

Parametr |Jména Celek | Z N1 |N2 N3
LPC8 velryba Z 0079 1 42% 192% [48%|0% |0%

LPC13  |velryba Z 0039 1 |42% |92% |49%|3% |3%

MFCC8 |velryba Z 0039 1 |43% |86% |6% |34% |34 %
MFCC13 |velryba Z 0060 1 |43% |87 % |19%|24% |24 %
Energie |velryba Z 0038 1 |43% [829% [19%[32% [32%
Délka 39% (83% [33%|14% |14 %
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Tab. I11: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova babi¢ka, mama, velryba

Babicka
Parametr |Jména Celek | Z N
LPCS8 babicka Z 0031 1 81% |45% |96 %

LPC13 babicka_Z_ 0088 1 80% [46% |94 %
MFCC8 babicka_Z_ 0048 1 87% |79% |91 %
MFCC13 | babicka_Z 0084 1 87% |76% |92%
Energie babicka_Z 0049 1 5% [18% |98 %

Délka 72% |0% |100 %
Mama

Parametr | Jména Celek | Z N
LPC8 mama_Z 0027 1 81% [42% |95 %

LPC13 mama_Z 0027_1 82% [48% |95 %
MFCC8 mama_Z 0011 1 94% [92% |94 %
MFCC13 |mama_Z 0020 1 95% |89% |98 %
Energie mama_Z 0002 1 88% [69% |95%

Délka 73% |[7% [98%
Velryba

Parametr | Jména Celek | Z N
LPC8 velryba Z 0041 1 73% |26 % |95 %

LPC13 velryba Z 0088 1 73% [22% |96 %
MFCC8 velryba Z 0060 1 82% |55% |94 %
MFCC13 |velryba Z 0060 1 83% [59% |95 %
Energie velryba Z 0046 1 75% |29% |96 %
Délka 69% |0% [100 %
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Tab. 1V: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slova babicka,
mama, velryba

Babicka
Parametr Jména Celek |Z N1 N2 N3
LPCS8 babicka Z 0081 1 50 % 79% (0% [78% |0%

LPC13 babicka Z 0032 1 |50% [76% |2% |74% [18%
MFCC8  |babicka Z 0084 1 |55% [89% |0% [83% |11%
MFCC13 |babicka Z 0016 1 |56% [89% |0% [83% |18%
Energie babicka Z 0033 1 |45% |49% |0% |82% |23%

Délka 39 % 65% (0% [59% |[2%
Mama

Parametr Jména Celek |Z N1 N2 N3
LPC8 mama Z 0027 1 47 % 73% (1% |75% |9%
LPC13 mama_Z 0020 1 48 % 71% (3% [81% |5%
MFCC8 mama Z 0011 1 61 % 93% (17% [93% |4 %
MFCC13 mama_Z 0020 1 61 % 92% (18% [(91% |7 %
Energie mama_Z 0056 1 53 % 9% (0% [87% |11%
Délka 46 % 6% (0% [74% |0%
Velryba

Parametr Jména Celek |Z N1 N2 N3
LPC8 velryba Z 0050 1 47 % 80% [(39% [38% |0%
LPC13 velryba Z 0088 1 46 % 78% [23% [50% |0%

MFCC8 velryba_Z 0064 1 52% |73% [33% |[64% |0%
MFCC13 |velryba Z 0047 1 52% [69% [20% |79% |0%
Energie velryba Z 0084 1 48% |61% |17% |76% |3 %
Délka 42% [72% |10% [61% 0%

5.2.1 Vysledky jednodimenzionalni klasifikace

Podle tabulek I, I, 1, IV je zfejmé, ze rizné parametry preferuji rizné referencni
promluvy. Dochazelo k nékolika shoddm a neni pravidlem, Ze pokud promluva funguje dobte
k jednomu klasifikatoru, tak ze bude fungovat dobfe i k jinému.

Porovnéavanim klasifikatort Z/N oproti klasifikatoru Z/N1/N2/N3 je ziejmé, ze jednotlivé
kategorie je skoro nemozné od sebe navzajem odlisit. Z tohoto diivodu se nadale bude pracovat
pouze s bindrnim klasifikatorem pro zaruceni vétsi piesnosti.

Pocet koeficientll pouzitych pro pocitani LPC a MFCC nehraje velkou roli. Pfi MFCC se
obecn¢ piesnost s 13 koeficienty zvySovala a ¢asova naro¢nost pii pocitani 8 ¢i 13 koeficienti
neni zavazné rozdilna. Z tohoto divodu bylo pouzito MFCC s 13 koeficienty. V piipadé LPC
koeficienti se presnost zvySovala spiSe pro 8 koeficienti. Na rozdil od MFCC je Casova
naroc¢nost pro LPC 13 koeficientll pozorovatelna. V praci bylo pouzito LPC s 8 koeficienty.
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Presnost klasifikace zavisela i na pouzitém klasifikatoru. Ukézalo se, ze pfesnost SVM
klasifikatoru je vétsi nez Bayes. Tento vysledek se dal ¢ekat, nebot’ SVM je obecné presnéjsi a
vice pouzivany klasifikator nez Bayes.

Pii porovnavani jednotlivych druhti parametrii je pozorovatelna nejlepsi presnost pro
MFCC parametr. Parametry LPC a energie jsou horsi nez MFCC, avsak stale davaji relativné
dobry vysledek. Parametr délka se ukdzal, Ze neni ideadlnim zptisobem pfi klasifikaci slov. I
piesto, ze jsou piesnosti pro parametry ruzné, byla otestovana jejich spole¢na piesnost pii
klasifikaci.

5.3 Vicedimenzionalni klasifikace

Vysledky zjednodimenziondlni klasifikace byly pouzity pro vicedimenzionalni
klasifikaci. Za prvé bylo urceno, ze rozdélovat promluvy i do nezdravych kategoriich neni
mozné, a proto klasifikator bude tadit pouze binarni tfidy, tedy pouze zdravé a nezdravé. Dale
bylo vypozorovana vétsi piesnost SVM klasifikatoru. Z porovnavéani poctu koeficientli bylo
rozhodnuto o pouziti LPC s 8 koeficienty a 0 MFCC s 13. Kazdy z parametru se projevil
schopny klasifikace.

Bylo nutno ur¢it, zda pfi pouziti vice parametri se presnost zhorsi ¢i nikoliv.

Popis tabulky
Metoda — jména pouzitych parametrt
L8 — DTW vzdélenost LPC 8 parametrt
M13 — DTW vzdalenost MFCC 13 parametr
E — DTW vzdaélenost Energii
D — délka signalu
Jména — jméno promluvy s nejlepsi pfesnosti pro dany parametr
Celek — celkova ptesnost klasifikatoru
Z — ptesnost na zdravych promluvach
N — pfesnost na nezdravych promluvach
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Tab. V: Piesnost vicedimenzionalniho SVM Klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova babi¢ka, mama, velryba

Babicka

Metoda Jména Celek Z N
L8+M13 babicka Z 0084 1 89 % 78% |93 %
L8+M13+E babicka Z 0084 1 88 % 73% |95 %
L8+M13+D babicka Z 0084 1 90 % 79% |94 %
L8+M13+E+D |babicka Z 0084 1 90 % 78% |94 %
Mama

Metoda Jména Celek Z N
L8+M13 mama_Z 0020 1 96 % 91% |98 %
L8+M13+E mama_Z 0020 1 95 % 87 % |98 %
L8+M13+D mama_Z 0059 1 96 % 89% |99 %
L8+M13+E+D |mama Z 0069 1 97 % 91% |99 %
Velryba

Metoda Jména Celek Z N
L8+M13 velryba Z 0060 1 83 % 60% |94 %
L8+M13+E velryba Z 0047 1 83 % 60 % |94 %
L8+M13+D velryba Z 0050 1 84 % 61% |94 %
L8+M13+E+D |velryba Z 0044 1 84 % 63% |94 %

5.3.1 Vysledky vicedimenzionalni klasifikace

Tab. V jasné¢ ukazuje ptesnosti pii pouziti kolika a jakych parametrii. Vysledky byly
nejednoznacné. V nékterych ptipadech pouziti energie zhorsilo ¢i zlepSilo piesnost. To samé se
da fict 0 parametru délka.

Pro préaci byly nakonec pouzity vSechny parametry. Dlvodem byla Upln€ nejlepsi
klasifikace, a to klasifikace slova ,,Mama“ pfi pouZiti vSech parametri.

5.4 Zhodnoceni

Z vysledkl o pfesnosti jednodimenzionalni klasifikace a vicedimenzionalni klasifikace
bylo urceno, Ze vysledky klasifikator bude vicedimenziondlni binarni klasifikator SVM
pouzivajici vSechny 4 druhy parametrt.

PouZiti vSech parametril pro klasifikace vSech druhti promluv dostavdme danou ptesnost.
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Tab. VI: Nejvétsi piesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro vSechny druhy promluv

Druh
promluvy | Jméno Celek Z N

Babicka babicka_ Z 0084 1 |90 % 78 % 94 %
Cokolada |cokolada Z 0053 1 |89 % 76 % 94 %
Fotbalista |fotbalista Z 0033 1 |89 % 83 % 93 %
Hamburger | hamburger Z 0028 1|91 % 83 % 94 %

Jezek jezek Z 0032 1 89% |74%  |94%
Kosile kosile Z 0056 1 87% |70%  |94%
Méma mama_Z_0069 1 97% |91% |99 %

Popelnice | popelnice Z 0033 1 |94 % 88 % 97 %
Rékosni¢ek | rakosnicek Z 0007 1|91 % 84 % 94 %
Redkvigka |redkvicka Z 0022 1 |89 % 79 % 93 %
Silnice silnice_Z 0059 1 89 % 80 % 93 %
Sluni¢ko  |slunicko Z 0031 1 |88 % 2% 94 %
Ucho ucho Z 0033 1 84 % 63 % 92 %
Velryba velryba Z 0044 1 84 % 63 % 94 %

Celkova ptesnost u klasifikace promluv je okolo 90 %. Bylo dosaZeno lepsich vysledkl
pfi pouziti vice parametru. Vysledkem této prace je aplikace, ktera dokaze rozpoznat vyvojovou

v

dysfazii. Pozoruhodné je Ze slovo mama je nejspolehlivéjS$im slovem pro porovnani.
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6 Aplikace

V této kapitole je popsan navrh, provedeni a findlni funk¢nost aplikace.

6.1 Vybér programovaciho jazyka

Pted zaCatkem psani aplikace bylo nutno urcit jazyk pro aplikaci. Kazdy mozny jazyk byl
pro praci otestovan jak ve funk¢nosti programu a rychlosti, tak ve velikosti finalni slozky.
Testované programovaci jazyky byly C#, Matlab, Python. Z divodii nize uvedenych byl vybran
Python.

6.1.1 C#

Jako prvni volba pro programovaci jazyk aplikace byl C#. Specificky bylo vyuzito visual
studio pro tvorbu windows form application. Jednalo se o pochopitelné rozhrani. Vyhodou byla
design okno, ve kterém bylo mozno navrhnout rozpolozeni nastroju jako tlacitka, textovych
polich a podobné.

Vyhodou byla rychlost, se kterou se ostatni testované jazyky v této praci nemohli
srovnavat. Nevyhodou vsak byl velice chudy zptisob debuggovani, a pfedevsim neschopnost
feSeni LP problémi pro vypocet LPC koeficientd. Kvili témto nedostatklim nebyla ani aplikace
v C# dokoncena.

6.1.2 Matlab

Matlab na rozdil od C# je uz pfedem navrzen na pracovani s maticemi a obecné se signaly.
Matlab je jednodusi jazyk oproti C#, proto implementace aplikace byla vytvofena snadno a
rychle v Matlab app designer. Podobné¢ jako v C# je zde moznost upravovat pozice nastroju.

Kvili predispozicim jazyka pracovat se signaly, vypocitani LPC a MFC koeficientt
nebylo problematické. Podobné nauceni klasifikatoru probéhlo bez problémi. Velkou
nevyhodou aplikace vytvofené v Matlabu bylo rychlost a tlozny prostor. Aplikace vytvorené
Vv Matlabu nejsou schopny fungovat na pocitacich bez programu Matlab ¢i Matlab runtime.
V této praci je hlavnim cilem vytvofit samostatnou aplikaci pro rozpoznavani vyvojoveé
dystazie, proto neni akceptovatelné, aby si uzivatel aplikace musel potizovat Matlab.

Druhou moznosti byl Matlab runtime. Matlab runtime je bezplatny software obsahujici
samostatnou fadu sdilenych knihoven, které umoZznuji spusténi aplikace i bez Matlab programu.
Matlab runtime se da zabalit pfimo do aplikace a pfi instalaci do uzivatelského pocitace se spolu
s aplikaci nainstaluje i Matlab runtime. I pfes to, ze aplikace je schopna fungovat s Matlab
runtime, je velikost slozky nadbyte¢nd v porovnani s jejimi funkcemi. Pfi testovani velikosti
slozky bylo zjisténo, Ze velikost presahuje 1 GB, coZ neni praktické ani uZivatelsky piivétivée.

6.1.3 Python

Posledni jazyk, ktery byl vyzkouSen byl Python. Piesto Ze Python vzhledové€ i funkéné
dost pfipomina C#, nenastaly zde zadné komplikace pfi implementaci. Ziskani LPC a MFC
koeficientd bylo provedeno pomoci knihovny librosa. Ostatni funkce pro normovani ¢i poc¢itani
DTW bylo zjednoduseno knihovnou numpy.
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Vyhodou Pythonu byly vyuziti knihoven pro potfebné funkce a jednoduché zpracovani
do exe tvaru o malé velikosti. Kod byl psan v PyCharmu a pomoci pyinstalleru byl kod
pfeveden do samostatné spustitelné aplikace se zéavislostmi. Nevyhodou tvofeni aplikace
v Pythonu byla absence designového okna pro nastavovani geometrie ndstroju a proces byl vice
Casoveé narocny. Zaroven spusténi aplikace zabere cca 30 vtefin. Jakmile program je spustén,
aplikace funguje dobfe. 1 ptes lehké zpozdéni pii spousténi, aplikace naimplementovana
v pythonu funguje nejlépe.

6.2 Implementace aplikace

Hlavnim cilem pro tvorbu aplikace bylo jednoduché, snadno pochopitelné prostiedi a
uzivatelsky ptivétivy systém. Aplikace byla navrzena tak, aby si uzivatel vybral svoji nahravku,
kterou chce otestovat. Po vybrani testovaci nahravky byla potieba zpétna vazba od aplikace pro
ovéfeni €1 zkontrolovani testovaci nahravky. Jakmile je testovany signal uspésné nahran, bude
moci aplikace otestovat spravnost fe¢i na zakladé pfedem urcené referencni nahravky a vypise
vysledky. Vypis vysledki a dal$ich uzite¢nych informaci by mél byt co nejvice intuitivni.

Jako jméno aplikace bylo zvoleno ,,.Detektor dysfazie®.

6.2.1 Popis

Samotna aplikace nezabira tolik prostoru na ploSe a reaguje na jakékoli zmény. UZivatel
ma na vybér ze Ctyt funkénich tlacitek a jednoho rozbalovaciho seznamu. VSechny interaktivni
tlacitka jsou fadné€ popsané.

- Rozbalovaci seznam — na obrazku 3 je zobrazen vedle népisu referencni nahravky a
slouzi k vybrani druhu testovani. Jako mozné zdroje byly pouzity vSechny druhy
poskytnutych nahravek. Tj. Babicka, Cokolada, Fotbalista atd.

- ,,Vybrat signal“ — timto tlac¢itkem se spusti dialogové okno, kterym uZivatel vybere svou
testovaci nahravku.

- ,,Prehrat” — tladitka zobrazena vedle napist referencni nahravka a testovaci nahravka
ptehraji zvukovy zaznam (pokud je k dispozici).

- ,,Porovnat signal“ — pouZiti tohoto tlacitka se spusti program pro vypocitani spravnosti
testovaci nahravky
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m Detektor Dysfazie - X m Detektor Dysfazie - >

Referenéni nahravka Babicka iV PFehrat Referencni nahravka Bahicka w Piehrat

Testovaci nahravka Vybrat signal Prahrat Testovaci nahravka Vybrat signal Ffehrat

-~

Zadny signal babicka_Z_0072_1.WAV

Porovnat signaly Porovnat signaly
Vypocteno
Vysledioy: Vysledky: [Encne
Délka nahréviy: Délka nahrdvky: 0.815 s // \\
Y
f \
DTW Energie: DTW Energie: 446.6 I‘ |
Délka | | LPC
\ |
DTW LPC: DTW LPC: 56.63 A Yy
.\ /
N 4
DTW MFCC: DTW MFCC: 3873.23 W, o .
) MFCC
Vyhodnoceni: Vyhodnoceni: Zdravy

Obr. 3: Aplikace pfed vybranim testované promluvy (vlevo),
Aplikace po porovnani signalu (vpravo)

6.2.2 Algoritmus

Cilem testovani testované nahravky byla piesnost roziazeni do kategorie zdravé ¢i
nezdravé. Pro klasifikovani referen¢ni nahravky byly vypocitané jeji LPC a MFCC koeficienty
spolu s energii po segmentech. Tyto vysledky byly porovnany metodou DTW. Vznikly tak tfi
parametry. K témto tfem parametrim se ptidala délka testované nahravky. Timto zplisobem byl
vytvofen ¢tyfdimenzionalni bod hodny pro klasifikaci.

Vybér klasifikatoru a pro néj referenéni nahravku bylo provedeno zptisobem popsanym
v kapitole 5. Jedna se o klasifikator binarni klasifikator SVM.
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Obr. 4: Blokové schéma algoritmu v aplikaci

6.2.3 Uzivatelské rozhrani

Komunikace s uzivatelem je dilezita pro uspé$né pochopeni a pouzivani aplikace. Za
timto ucelem bylo do aplikace pfidana akusticka a vizualni zpétnd vazba. Vizualni zpétna vazba
je ve formé grafického zobrazeni signalu a akustickd v moznosti pfehrani nahravky pro jeji

zkontrolovani.
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Referentni nahravka Mama v Prehrat

Testovaci nahravka Vybrat signal Frehrat

— A

Obr. 5: Vizualni zobrazeni referen¢niho a testovaného signalu

Graficka okna aplikace se aktualizuji po zméné referencni ¢i testované nahravky. Stejné
tak funguje tlacitko ,,Prehrat, které prehraje nahravky.

Dalsi dulezitou informaci pro uzivatele je Spatny vybér nahravky. I v tomto piipad¢ musi
uZzivatel jasné vidét, Ze doSlo k chybé.
Prosim vyberte soubor

Porovnat signaly
Signal nenalezen

mama_JZ_0026_1.WAV B
Porovnat signaly

Signal nalezen

Obr. 6: Informace o uspésném (nahoie) ¢i netispésném (dole) nahrani testovaci promluvy

Pti selhani nalezeni signalu je tlacitko ,,porovnat signaly* nestisknutelné a je napsano
uzivateli, Ze signal nebyl vybran. V opacném piipad€ se moznost porovnat signaly zptistupni a
jméno signalu je napsano pro dalsi ovéfeni.

6.2.4 Vysledky

Vysledky byly navrzeny tak, aby byly pro uzivatele jednoduse pochopitelné. Za timto
ucelem byla v aplikaci navrZena Cast na zobrazovani vysledka. Mezi zobrazené hodnoty patfi
vSechny pouzité parametry pro klasifikaci. Tato informace je pro odborniky v této oblasti, pro
ptipad dalSiho pouziti namétenych vysledkd. Hlavni vysledkem aplikace je ,,Vyhodnoceni®. To
ukazuje zdravy ¢i nezdravy v zavislosti na vysledku klasifikace.

35



vysledky: S
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Vyhodnoceni: Zdravy

Obr. 7 : Zobrazeni vysledku spolu s grafem pro zdravy signal

vysledky: Ene_rgie
.-"‘-----_ T
< A0, ““\
Délka nahravky: 0.929 s :// \
IIII.. I'I'
DTW Energie: 581.9 [ |
Délka | » | LPC
1 II
DTW LPC: 82.42 "-,_“
\ 4
N /
DTW MFCC: 5227.19 \x& v =
MFCC

Vyhodnoceni: Nezdravy

Obr. 8 : Zobrazeni vysledkt spolu s grafem pro nezdravy signal

Ptidan byl i radarovy graf. Radarovy graf ukazuje relativni spravnost vSech parametra.
Pomoci metody MLE byla nalezena jednodimenzionalni normalni distribuce pro parametry
zdravych a nezdravych promluv. Nasledné¢ byl vypocitdin prah normovanych normalnich
distribuci. Timto prahem se poté znormovaly hodnoty vypocitanych parametri. Prdh je na
obrazku znazornén prahem dvou barev. U zdravého vysledku se bude vétSina ¢i vSechny
vrcholy grafu nachazet v bilé (zdravé) oblasti. V opacném ptipad¢ mize jeden ¢i vice parametra
zasahovat do Cervené (nezdravé) oblasti. Timto zplisobem lze jednodusSe rozpoznat v jakych
parametrech nahravka nevyhovuje a o kolik.
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6.2.5 Zavislosti

Zavislost pro pocitacovou aplikaci bereme jako soubor jakéhokoli druhu, ktery je
potiebny pro beh aplikace. Slozka se vSemi potfebnymi zavislosti byla zabalena spolu
s aplikaci, aby uzivatel nemusel stahovat Zadné dodate¢né soubory.

V aplikaci ,,Detektor dysfazie” je nutno mit velké mnozstvi zavislosti. Pfedevsim je
v aplikaci potreba referenénich nahravek. Pro vsechny druhy promluv bylo potieba referen¢ni
nahravka. Referen¢ni nahravky jsou ulozeny ve WAV tvaru.

Dale bylo potieba mit hodnoty z kterych aplikace dokaze vytvorit funkéni model
klasifikatoru. Pro model byly piedem vytvoteny 4 txt soubory pro kazdy druh promluvy. Do
txt soubort byly zapsany parametry jako délka, DTW energie, DTW LPC koeficienti a DTW
MFCC. V aplikaci je uvedena funkce, ktera dané txt soubory umi piecist a vytvofit z nich
funkéni klasifikator.
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1 4 4
[ Zavér
Téma této prace bylo navrzeni a implementace aplikace pro hodnoceni vyvojové dysfazie.
Byly navrzeny a vyzkouSeny moZnosti pro parametrizaci promluv. Byly pouzity Ctyfi
parametry ziskané z porovnavani testované a referencni promluvy a ze samotné testovaci

promluvy. Tyto parametry byly vyuZzity pro testovani klasifikatori. Jako hlavni klasifikator byl
ur¢en SVM.

Funkéni samostatné stojici aplikace byla uspé$né vytvoiena v jazyce Python. Jde o
aplikace malého rozsahu, ktera je schopna s dostatecn¢ velkou piesnosti rozliSovat zdravé
promluvy od nezdravych. V aplikaci se objevuje graf pro jednodussi porozuméni. Tento graf
vyuzil MLE pro normovani.

Ptesnost aplikace se pohybuje okolo 90 % Vv zavislosti na druhu promluvy. Nejedna se o
aplikaci, ktera by byla schopna nahradit vystudované odborniky. Aplikace mize byt vyuzita
lidmi, ktefi si nejsou jisti onemocnénim jejich ditéte. Mlze poskytnout potiebnou informaci,
ktera povede k navstévé odbornika.

Prace rozhodné ma prostor pro dalsi rozvoj. Pouziti vice parametri docilit vétsi piesnosti
pfi klasifikovani. Stejné€ tak by pomohlo i vice vzorkt jak od zdravych, tak od nemocnych déti.
V pfipadé mnohem vétsiho poctu vzorkli bychom uvazovali o pouziti neuronovych siti,
eventuelné s kombinaci klasifikatorti, pouzivanych touto praci. Dale se prace muze rozsifit na
vice druhii promluv.

38



8 Literatura

2003. Speech processing; a dynamic and optimization-oriented approach. Scitech Book News.
Portland: Ringgold Inc.

A, A. & DHONDE, S. B. 2015. Effect of Varying MFCC Filters for Speaker Recognition. International
journal of computer applications, 128, 7-9.

AMARI, S. & WU, S. 1999. Improving support vector machine classifiers by modifying kernel
functions. Neural networks, 12, 783-789.

ARUN SANKAR, M. S. & SATHIDEVI, P. S. 2020. Design of MELPe-Based Variable-Bit-Rate Speech
Coding with Mel Scale Approach Using Low-Order Linear Prediction Filter and Representing
Excitation Signal Using Glottal Closure Instants. Arabian Journal for Science and Engineering,
45, 1785-1801.

AYAT, N. E., CHERIET, M. & SUEN, C. Y. 2005. Automatic model selection for the optimization of SVM
kernels. Pattern recognition, 38, 1733-1745.

FENG, X., LING, X., ZHENG, H., CHEN, Z. & XU, Y. 2019. Adaptive Multi-Kernel SVM With Spatial-
Temporal Correlation for Short-Term Traffic Flow Prediction. IEEE transactions on intelligent

transportation systems, 20, 2001-2013.

GRAY, R. M. 2009. Linear Predictive Coding and the Internet Protocol, Hanover, UNITED STATES, Now
Publishers.

HE, Y., TSANG, K. F., KONG, R. Y.-C. & CHOW, Y.-T. 2020. Indication of Electromagnetic Field Exposure
via RBF-SVM Using Time-Series Features of Zebrafish Locomotion. Sensors (Basel,

Switzerland), 20, 4818.

CHILDERS, D. G., SKINNER, D. P. & KEMERAIT, R. C. 1977. The cepstrum: A guide to processing.
Proceedings of the IEEE, 65, 1428-1443.

MATIASOVITSOVA, K. 2019. Vyvojovd dysfdzie u Eesky mluvicich déti pfedskolniho véku.

MLYNAROVA, M. 2007. Diagnostika vyvojové dysfdzie ve Specidiné pedagogickém centru.
Masarykova univerzita, Pedagogicka fakultaBrno.

NASSER, A. T. & DOGRU, N. Signature recognition by using SIFT and SURF with SVM basic on RBF for
voting online. 2017. IEEE, 1-5.

OVCARI, M. 2016. ANALYZA PROMLUV DETIS VYVOJOVOU DYSFAZII. DISERTACNI PRACE, Ceské
vysoké uceni technické v Praze.

PRINCE, S. J. 2012. Computer vision: models, learning, and inference, Cambridge University Press.

RANDALL, R. B. 2017. A history of cepstrum analysis and its application to mechanical problems.
Mechanical Systems and Signal Processing, 97, 3-19.

39



RYBACKOVA, P. 2013. Zpuisoby terapie pfi vyvojové dysfdzii.

SAHIDULLAH, M. & SAHA, G. 2012. Design, analysis and experimental evaluation of block based
transformation in MFCC computation for speaker recognition. Speech Communication, 54,
543-565.

SMOLIK, F. 2009. VYVOJOVA DYSFAZIE A STRUKTURA RANYCH JAZYKOVYCH SCHOPNOSTI.
Ceskoslovenska Psychologie, 53, 40-54.

STASIAK, B., SKIBA, M. & NIEDZIELSKI, A. 2019. FlatDTW — Dynamic Time Warping optimization for
piecewise constant templates. Digital Signal Processing, 85, 86-98.

TSANGARATOS, P. & ILIA, I. 2016. Comparison of a logistic regression and Naive Bayes classifier in
landslide susceptibility assessments: The influence of models complexity and training dataset
size. Catena (Giessen), 145, 164-179.

VIAL, J., NOCAIRI, H., SASSIAT, P., MALLIPATU, S., COGNON, G., THIEBAUT, D., TEILLET, B. &
RUTLEDGE, D. N. 2009. Combination of dynamic time warping and multivariate analysis for
the comparison of comprehensive two-dimensional gas chromatograms: Application to plant
extracts. Journal of Chromatography A, 1216, 2866-2872.

WEIK, M. & SPRINGERLINK 2006. Computer Science and Communications Dictionary, New York, NY,
Springer.

YAP, X., KHONG, A. W. H. & GAN, W.-S. Localization of acoustic source on solids: A linear predictive
coding based algorithm for location template matching. 2010. IEEE, 2490-2493.

ZHENG, F., ZHANG, G. & SONG, Z. 2001. Comparison of different implementations of MFCC. Journal
of Computer Science and Technology, 16, 582-589.

40



9 Piilohy

PriloZené soubory:
Aplikace — kod a zavislosti aplikace

Koédy — kody vyuzité pro parametrizaci a klasifikaci

Tab. VII: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo ¢okolada

Parametr Jména Celek Z N

LPC8 cokolada Z 0062 1|59 % 89 % 47 %
LPC13 cokolada_Z 0088 1|62 % 93 % 49 %
MFCC8 cokolada_Z 0060 1|78 % 92 % 73 %
MFCC13 cokolada_Z 0060 1|78 % 93 % 72 %
Energie cokolada Z 0085 1|66 % 81 % 60 %
Délka 56 % 87 % 44 %

Tab. VII1: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo fotbalista

Parametr Jména Celek Z N

LPC8 fotbalista Z 0027 1|76 % 95 % 66 %
LPC13 fotbalista Z 0079 1|74 % 93 % 65 %
MFCCS8 fotbalista Z 0033 1|82 % 90 % 77 %
MFCC13 fotbalista Z 0033 1|81 % 92 % 75 %
Energie fotbalista Z 0061 1|67 % 78 % 62 %
Délka 59 % 89 % 44 %

Tab. IX: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo hamburger

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 hamburger_Z 0054 1|62 % 71% 58 %
LPC13 |hamburger Z 0027 1|60 % 92 % 46 %
MFCC8 |hamburger Z 0030 1|79 % 90 % 74 %
MFCC13 | hamburger Z 0031 1|80 % 91 % 75 %
Energie | hamburger Z 0096 1|69 % 67 % 70 %
Délka 63 % 70 % 60 %
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Tab. X: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo jezek

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 jezek Z 0040 1|63 % 80 % 57 %
LPC13 |jezek Z 0040 1|60 % 85 % 50 %
MFCC8 |jezek Z 0072 1|81 % 92 % 76 %
MFCC13 | jezek Z 0072 1|81 % 91 % 77 %
Energie |jezek Z 0088 1|66 % 64 % 66 %
Délka 56 % 87 % 45 %

Tab. XI: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo kosile

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 kosile Z 0057 1|62 % 89 % 51 %
LPC13 |kosile Z 0061 1|63 % 91 % 52 %
MFCC8 |kosile Z 0047 1|74 % 93 % 67 %
MFCC13 | kosile_ Z 0060 1|74 % 94 % 66 %
Energie |Kkosile Z 0090 1|64 % 72 % 61 %
Délka 53 % 86 % 39 %

Tab. XII: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo popelnice

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 popelnice_Z 0025 1|69 % 88 % 61 %
LPC13 |popelnice Z 0007 1|67 % 96 % 56 %
MFCC8 |popelnice Z 0041 1|85 % 91 % 82 %
MFCC13 | popelnice Z 0035 1|85 % 88 % 84 %
Energie | popelnice_Z 0083 1|74 % 82 % 71 %
Délka 54 % 87 % 41 %

Tab. XI11: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo Rékosnic¢ek

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 rakosnicek Z 0040 1|71 % 93 % 61 %
LPC13 |rakosnicek Z 0047 1|68 % 91 % 57 %
MFCC8 |rakosnhicek Z 0005 1|85 % 97 % 80 %
MFCC13 | rakosnicek_Z 0005 1|85 % 97 % 80 %
Energie |rakosnicek Z 0057 1|65 % 71 % 62 %
Délka 58 % 86 % 46 %
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Tab. XIV: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo fedkvicka

Parametr | Jména Celek Zz N

LPC8 redkvicka Z 0078 1|70 % 78 % 66 %
LPC13 |redkvicka Z 0054 1|67 % 72 % 66 %
MFCC8 |redkvicka Z 0004 1|80 % 92 % 74 %
MFCC13 | redkvicka Z 0004 1|79 % 92 % 73 %
Energie |redkvicka Z 0014 1|67 % 66 % 67 %
Délka 58 % 78 % 49 %

Tab. XV: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo silnice

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 silnice_Z 0020 1|65 % 91 % 54 %
LPC13 |silnice Z 0059 1|65 % 91 % 55 %
MFCC8 |silnice Z 0059 1|80 % 90 % 75 %
MFCC13 | silnice_Z 0059 1|80 % 90 % 76 %
Energie |silnice Z 0047 1|54 % 88 % 41 %
Délka 53 % 84 % 41 %

Tab. XVI: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo slunicko

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 slunicko Z 0059 1|63 % 91 % 51 %
LPC13 |slunicko Z 0059 1|63 % 91 % 51 %
MFCC8 |slunicko Z 0010 1|77 % 89 % 72 %
MFCC13 | slunicko Z 0031 1|76 % 88 % 71 %
Energie |[slunicko Z 0031 1|65 % 62 % 66 %
Délka 53 % 86 % 40 %

Tab. XVII: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo ucho

Parametr | Jména Celek Y4 N

LPC8 ucho Z 0062 1|56 % 88 % 44 %
LPC13 |ucho Z 0062 1|59 % 92 % 47 %
MFCC8 |ucho Z 0045 1|72 % 97 % 63 %
MFCC13 |ucho Z 0045 1|72 % 96 % 63 %
Energie |ucho Z 0045 1|61 % 74 % 56 %
Délka 59 % 90 % 46 %
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Tab. XVIII: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo ¢okolada

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 cokolada Z 0057 1|37 % 89 % 21 % 10 % 10 %
LPC13 |cokolada Z 0034 1|38 % 91 % 0% 27 % 27 %
MFCC8 |cokolada Z 0053 1|48 % 86 % 36 % 21 % 21 %
MFCC13 | cokolada Z 0053 1|47 % 88 % 34 % 20 % 20 %
Energie |cokolada Z 0020 1|41 % 65 % 0% 53 % 53 %
Délka 39 % 84 % 14 % 23 % 23 %

Tab. XIX: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo fotbalista

Parametr Jména Celek z N1 N2 N3

LPC8 fotbalista Z 0027 1|44 % 91 % 18 % 11 % 11 %
LPC13 fotbalista Z 0089 1|44 % 89 % 0% 29 % 29 %
MFCC8 fotbalista Z 0033 1|50 % 90 % 30 % 19 % 19 %
MFCC13 fotbalista_Z 0033 1|48 % 90 % 24 % 18 % 18 %
Energie fotbalista Z 0083 1|50 % 81 % 39 % 34 % 34 %
Délka 40 % 84 % 0% 32 % 32 %

Tab. XX: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo hamburger

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 hamburger Z 0017 1(42 % 91 % 0% 33 % 33 %
LPC13 |hamburger Z 0020 1|42 % 92 % 0% 31 % 31 %
MFCC8 |hamburger Z 0030 1|53 % 86 % 0% 74 % 74 %
MFCC13 | hamburger Z 0030 1|52 % 88 % 0% 69 % 69 %
Energie | hamburger Z 0073 1|44 % 2% 0% 56 % 56 %
Délka 33 % 55 % 9% 34 % 34 %

Tab. XXI: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo jezek

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 jezek Z 0031 1|39 % 57 % 39 % 30 % 30 %
LPC13 |jezek Z 0025 1|37 % 72 % 48 % 4 % 4%
MFCC8 |jezek Z 0072 1|47 % 85 % 54 % 14 % 14 %
MFCC13 | jezek Z 0007 147 % 86 % 41 % 18 % 18 %
Energie |jezek Z 0047 1|39 % 82 % 0% 39 % 39 %
Délka 31% 85 % 20 % 0% 0%
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Tab. XXII: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo kosile

Parametr | Jména Celek z N1 N2 N3

LPC8  |kosile Z 0062 1{37% |88% |31% |8% 8 %

LPC13 |kosile Z 0060 1/38% [90% |20% [15% |15%
MFCC8 |kosile Z 0002 1[48% |90% |37% |25% |25%
MFCC13 | kosile_Z 0002_1 |47 % 90 % 38 % 24 % 24 %
Energie |kosile_Z 0062_1|41 % 66 % 0% 52 % 52 %
Délka 32 % 84 % 18 % 3% 3%

Tab. XXIII: Ptesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid

zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo popelnice

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 popelnice Z 0062 1|40 % 91 % 25 % 16 % 16 %
LPC13 |popelnice Z 0062 1|42 % 92 % 33 % 17 % 17 %
MFCC8 | popelnice Z 0083 1|48 % 88 % 66 % 1% 1%
MFCC13 | popelnice_Z 0039 1|48 % 90 % 54 % 6 % 6 %
Energie |popelnice Z 0031 1|48 % 86 % 0% 56 % 56 %
Délka 36 % 82 % 12 % 17 % 17 %

Tab. XXIV: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo Rakosni¢ek

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 rakosnicek Z 0027 1|43 % 91 % 43 % 6 % 6 %
LPC13 |rakosnicek Z 0094 1|40 % 89 % 2 % 32 % 32 %
MFCC8 |rakosnicek Z 0083 1|54 % 94 % 25 % 41 % 41 %
MFCC13 | rakosnhicek Z 0083 1|54 % 94 % 24 % 45 % 45 %
Energie |rakosnicek Z 0096 1|46 % 59 % 63 % 30 % 30 %
Délka 42 % 85 % 0% 45 % 45 %

Tab. XXV: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo fedkvicka

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 redkvicka Z 0016 1|44 % 77 % 25 % 40 % 40 %
LPC13 |redkvicka Z 0099 1|38 % 83 % 21 % 17 % 17 %
MFCC8 |redkvicka Z 0004 1|44 % 92 % 6 % 23 % 23 %
MFCC13 | redkvicka Z 0004 1|46 % 92 % 6 % 29 % 29 %
Energie |redkvicka Z 0030 1|39 % 65 % 14 % 36 % 36 %
Délka 32 % 61 % 25 % 7% 7%
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Tab. XXVI: Pfesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo silnice

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 silnice_Z 0036 _1|39 % 84 % 23 % 13% 13%
LPC13 |[silnice_ Z 0073 1|40 % 88 % 0% 18 % 18 %
MFCC8 |silnice Z 0083 1|46 % 89 % 15 % 25 % 25 %
MFCC13 [silnice_ Z 0020 1|47 % 88 % 28 % 20 % 20 %
Energie |silnice Z 0047 1|42 % 83 % 25% 26 % 26 %
Délka 37 % 81 % 2% 37 % 37 %

Tab. XXVII: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo sluni¢ko

Parametr | Jména Celek z N1 N2 N3
LPC8 slunicko Z 0022 1|35 % 91 % 15 % 2% 2 %
LPC13 |slunicko Z 0036 1|36 % 91 % 22 % 2% 2 %
MFCC8 |slunicko Z 0079 1|43 % 85 % 26 % 16 % 16 %
MFCC13 |slunicko_Z 0079 1|42 % 88 % 21 % 16 % 16 %
Energie |slunicko Z 0063 1|41 % 64 % 25 % 42 % 42 %
Délka 36 % 81 % 29 % 14 % 14 %

Tab. XXVIII: Piesnost jednodimenzionalniho Bayes klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo ucho

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPCS8 ucho Z 0002 1|38 % 92 % 29 % 1% 1%
LPC13 |ucho Z 0020 1|39 % 86 % 24 % 3% 3%

MFCC8 |ucho Z 0005 1[44% [90% [20% [119% [11%
MFCC13|ucho Z 0020 1]45% [84% [40% |17% |17%
Energie |ucho Z 0035 1/41% |69% [45% [20% |20%
Délka 3% [83% [20% |2% 2%
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Tab. XXIX: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova ¢okolada

parametr | Jména Celek Z N
LPC8 cokolada Z 0040 1|77 % 30 % 95 %
LPC13 |cokolada Z 0007 1|78 % 41 % 92 %
MFCC8 | cokolada_Z 0053 1|86 % 68 % 94 %
MFCC13 | cokolada_Z 0060 1|87 % 71 % 93 %
Energie |cokolada Z 0086 1|77 % 26 % 96 %
Délka 72 % 0% 100 %

Tab. XXXI: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova fotbalista

Parametr | Jména Celek Z N

LPC8 fotbalista Z 0084 1|83 % 63 % 93 %
LPC13 |fotbalista Z 0031 1|85 % 78 % 88 %
MFCC8 |fotbalista Z 0021 1|88 % 81 % 92 %
MFCC13 | fotbalista_Z 0033 1|88 % 78 % 93 %
Energie | fotbalista Z 0005 1|79 % 41 % 98 %
Délka 69 % 21 % 93 %

Tab. XXXII: Ptesnost jednodimenzionalniho

SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci

zdravy/ nezdravy pro slova hamburger

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 hamburger_Z 0040 1| 74 % 25 % 95 %
LPC13 | hamburger Z 0027 1 |74% |35% | 91%
MFCC8 | hamburger Z 0028 1 |89% |80% | 92%
MFCC13 | hamburger Z 0028 1 |89% |79% |93 %
Energie | hamburger Z 0021 1 | 77 % 45 % 91 %
Délka 70 % 1% 100 %

Tab. XXXIII: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci

zdravy/ nezdravy pro slova jezek

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 jezek Z 0040 1|80 % 38 % 97 %
LPC13 |jezek Z 0041 1|79 % 35 % 96 %
MFCC8 |jezek Z 0042 1|87 % 76 % 91 %
MFCC13 |jezek Z 0042 1|87 % 78 % 91 %
Energie |jezek Z 0005 1|75% 25 % 95 %
Délka 2% 0% 100 %
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Tab. XXXIV: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro slova kosile

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 kosile Z 0023 1|78 % 48 % 90 %
LPC13 |kosile Z 0085 1|80 % 46 % 94 %
MFCC8 |kosile Z 0084 1|87 % 72 % 93 %
MFCC13 | kosile Z 0083 1|87 % 69 % 94 %
Energie |kosile Z 0040 1|76 % 19% 99 %
Délka 71 % 0% 100 %

Tab. XXXV: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova popelnice

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 popelnice Z 0033 1|82 % 55 % 93 %
LPC13 |popelnice Z 0041 1|81 % 57 % 91 %
MFCC8 |popelnice Z 0007 1|92 % 77 % 98 %
MFCC13 | popelnice_Z 0039 1|91 % 82 % 95 %
Energie |popelnice Z 0058 1|84 % 59 % 95 %
Délka 71% 0% 100 %

Tab. XXXVI: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro slova Rékosnicek

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 rakosnicek Z 0088 1|83 % 60 % 93 %
LPC13 |rakoshicek Z 0007 1|82 % 62 % 91 %
MFCC8 |rakoshicek Z 0005 1|89 % 85 % 91 %
MFCC13 | rakosnicek Z 0005 1|89 % 86 % 91 %
Energie |rakosnicek Z 0041 1|78 % 35 % 97 %
Délka 70 % 0% 100 %

Tab. XXXVII: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro slova fedkvicka

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 redkvicka Z 0082 1|78 % 44 % 93 %
LPC13 |redkvicka Z 0077 1|80 % 51 % 93 %
MFCC8 |redkvicka Z 0004 1|88 % 76 % 93 %
MFCC13 | redkvicka Z 0004 1|88 % 76 % 93 %
Energie |redkvicka Z 0015 1|75 % 32 % 94 %
Délka 71 % 4% 100 %
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Tab. XXXVIII: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro slova silnice

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 silnice_ Z 0023 1|81 % 49 % 93 %
LPC13 |silnice_ Z 0023 1|82 % 52 % 93 %
MFCC8 |silnice Z 0059 1|87 % 73 % 93 %
MFCC13 |silnice_Z 0059 1|88 % 78 % 92 %
Energie |silnice Z 0057 1|77 % 25% 98 %
Délka 72 % 0% 100 %

Tab. XXXIX: Presnost jednodimenzionalniho SVM Klasifikatoru pro binarni klasifikaci
zdravy/ nezdravy pro slova slunic¢ko

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 slunicko Z 0018 1|79 % 42 % 94 %
LPC13 |slunicko Z 0002 1|80 % 42 % 95 %
MFCC8 |slunicko Z 0010 1|85 % 65 % 94 %
MFCC13 | slunicko_Z 0010 1|86 % 65 % 94 %
Energie |slunicko Z 0057 1|76 % 27 % 96 %
Délka 71 % 0% 100 %

Tab. XL: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova ucho

Parametr | Jména Celek Z N
LPC8 ucho Z 0084 1|80 % 39 % 96 %
LPC13 |ucho Z 0023 1|81 % 41 % 97 %
MFCC8 |ucho Z 0033 1|82 % 56 % 92 %
MFCC13 |ucho Z 0033 1|82 % 58 % 91 %
Energie |ucho Z 0056 1|77 % 25 % 97 %
Délka 72 % 0% 100 %
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Tab. XLI: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo ¢okolada

parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 cokolada_Z 0023 1|47 % 71% 0% 79 % 0%
LPC13 |cokolada Z 0007 1|48 % 76 % 1% 76 % 0%
MFCC8 | cokolada_Z 0053 1|56 % 79 % 11 % 89 % 4%
MFCC13 | cokolada_Z 0053 1|56 % 80 % 7% 89 % 4%
Energie |cokolada Z 0085 1|44 % 66 % 0% 64 % 29 %
Délka 44 % 71 % 10 % 61 % 0%

Tab. XLII: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo fotbalista

Parametr Jména Celek z N1 N2 N3

LPC8 fotbalista Z 0036 1|56 % 81 % 18 % 74 % 0 %
LPC13 fotbalista Z 0037 1|56 % 84 % 27 % 65 % 0%
MFCC8 fotbalista Z 0063 1|62 % 85 % 27 % 83 % 0%
MFCC13 fotbalista_Z 0028 1|62 % 85 % 42 % 68 % 0%
Energie fotbalista Z 0056 1|53 % 73 % 53 % 44 % 0%
Délka 48 % 90 % 0% 55 % 0%

Tab. XLIII: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo hamburger

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 hamburger Z 0049 1(45% 77 % 16 % 55 % 0%
LPC13 |hamburger Z 0020 1|47 % 79 % 13 % 60 % 0%
MFCC8 |hamburger Z 0028 1|57 % 88 % 8 % 87 % 0%
MFCC13 | hamburger Z 0028 1|57 % 84 % 12 % 87 % 0%
Energie | hamburger Z 0004 1|47 % 67 % 9% 74 % 5%
Délka 41 % 76 % 5% 53 % 0%

Tab. XLIV: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo jezek

Parametr Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 jezek Z 0040 1|47 % 65 % 0% 85 % 0%
LPC13 jezek Z 0040 1|47 % 68 % 0% 81 % 2%
MFCC8 jezek Z 0077 1|55 % 90 % 0% 86 % 0%
MFCC13 jezek Z 0072 1|56 % 88 % 0% 84 % 19 %
Energie jezek Z 0072 1|45 % 64 % 2% 73 % 10 %
Délka 44 % 80 % 1% 60 % 4 %
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Tab. XLV: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo kosile

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPC8 kosile Z 0095 1|49 % 76 % 0% 76 % 0%
LPC13 |[kosile Z 0085 1|50 % 76 % 0% 81 % 0%
MFCC8 |kosile Z 0003 1|56 % 82 % 0% 90 % 11 %
MFCC13 | kosile Z 0003 1|56 % 79 % 0% 90 % 11 %
Energie |Kkosile Z 0094 1|46 % 50 % 0% 85 % 11 %
Délka 39 % 72 % 0% 52 % 0%

Tab. XLVI: Piesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo popelnice

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 popelnice Z 0032 1|51 % 77 % 8 % 75 % 0%
LPC13 |popelnice Z 0072 1|52 % 85 % 0 % 77% 0%
MFCC8 | popelnice Z 0035 1|60 % 84 % 23 % 87 % 0%
MFCC13 | popelnice_Z 0083 1|61 % 86 % 14 % 93 % 0%
Energie |popelnice Z 0042 1|53 % 77 % 1% 85 % 7%
Délka 41 % 72 % 0% 56 % 0%

Tab. XLVII: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo Rakosnicek

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 rakosnicek Z 0098 1|54 % 86 % 0% 82 % 0%
LPC13 |rakoshicek Z 0085 1|53 % 76 % 18 % 75 % 0%
MFCC8 |rakoshicek Z 0083 1|65 % 88 % 36 % 85 % 0%
MFCC13 | rakosnicek Z 0083 1|64 % 86 % 35 % 83 % 0%
Energie |rakosnicek Z 0052 1|50 % 64 % 10 % 80 % 6 %
Délka 45 % 86 % 0% 55 % 0%

Tab. XLVIII: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice ttid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo fedkvicka

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 redkvicka Z 0039 1|50 % 58 % 11% 86 % 0%
LPC13 |redkvicka Z 0095 1|49 % 60 % 8 % 83 % 0%
MFCC8 |redkvicka Z 0022 1|59 % 86 % 31 % 72 % 0%
MFCC13 | redkvicka Z 0004 1{59 % 84 % 22 % 81 % 0%
Energie |redkvicka Z 0015 1|45 % 55 % 0% 83 % 0%
Délka 42 % 85 % 9% 39 % 0%
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Tab. XLIX: Ptesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo silnice

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 silnice_Z _0072_1|50 % 75 % 0% 81 % 0%
LPC13 |[silnice_Z 0059 1|52 % 83 % 10 % 74 % 0%
MFCC8 |silnice Z 0084 1|58 % 76 % 23 % 87 % 0%
MFCC13 |silnice_ Z 0015 1|59 % 86 % 17% 86 % 0%
Energie |silnice Z 0047 1|47 % 69 % 0% 76 % 3%
Délka 40 % 75 % 0% 53 % 0%

Tab. L: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro klasifikaci vice tfid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo sluni¢ko

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3

LPC8 slunicko Z 0013 1|50 % 73 % 5% 78 % 0%
LPC13 |slunicko Z 0031 1|49 % 75 % 7% 72 % 0%
MFCC8 |slunicko Z 0033 1|55 % 80 % 5% 88 % 0%

MFCC13 |slunicko_Z 0012 1|55 % 86 % 8% 80 % 0%
Energie |slunicko Z 0083 1|47 % 71 % 0% 75 % 3%
Délka 42 % 68 % 2% 63 % 0%

Tab. LI: Pfesnost jednodimenzionalniho SVM klasifikatoru pro klasifikaci vice tiid
zdravy/nezdravy kategorie 1/ nezdravy kategorie 2/ nezdravy kategorie 3 pro slovo ucho

Parametr | Jména Celek Z N1 N2 N3
LPCS8 ucho Z 0032 1|48 % 69 % 5% 75 % 15 %
LPC13 |ucho Z 0061 1|48 % 68 % 1% 81 % 2%

MFCC8 |ucho Z 0075 1]56% |75% [42% [63% |23%
MFCC13|ucho Z 0075 1|55% |77% [38% |63% |21 %
Energie |ucho Z 0084 1/45% |65% |0% 74% 6%
Délka 40% [82% 0% 47% 4%
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Tab. LII: Piesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova ¢okolada

Metoda Jména Celek Zz N

L8+M13 cokolada Z 0053 1|87 % 2% 93 %
L8+M13+E cokolada Z 0053 1|88 % 73 % 93 %
L8+M13+D |cokolada_Z 0060 1|88 % 73 % 94 %
L8+M13+E+D | cokolada_Z 0053 1|89 % 76 % 94 %

Tab. LIII: Presnost vicedimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova fotbalista

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 fotbalista Z 0033 1|89 % 84 % 91 %
L8+M13+E fotbalista Z 0010 1|88 % 84 % 91 %
L8+M13+D fotbalista Z 0033 1|90 % 84 % 93 %
L8+M13+E+D | fotbalista Z 0033 1|89 % 83 % 93 %

Tab. LIV: Pfesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova hamburger

Metoda Jména Celek 4 N

L8+M13 hamburger Z 0048 1|89 % 75 % 95 %
L8+M13+E hamburger Z 0017 1|89 % 76 % 94 %
L8+M13+D hamburger Z 0043 1|90 % 78 % 95 %
L8+M13+E+D | hamburger Z 0028 1|91 % 83 % 94 %

Tab. LV: Ptesnost vicedimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova jezek

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 jezek Z 0042 1|87 % 78 % 91 %
L8+M13+E  |jezek Z 0028 1|87 % 76 % 91 %
L8+M13+D |jezek Z 0056 1|89 % 78 % 93 %
L8+M13+E+D | jezek Z 0032 1|89 % 74 % 94 %

Tab. LVI: Piesnost vicedimenzionalniho SVM klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova koSile

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 kosile Z 0084 1|87 % 67 % 94 %
L8+M13+E kosile Z 0083 1|87 % 71 % 94 %
L8+M13+D kosile Z 0056 1|88 % 70 % 95 %
L8+M13+E+D | kosile_Z 0056_1|87 % 70 % 94 %
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Tab. LVII: Piesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova popelnice

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 popelnice Z 0083 1|92 % 81 % 96 %
L8+M13+E popelnice Z 0039 1|92 % 83 % 96 %
L8+M13+D | popelnice Z 0033 1|93 % 87 % 96 %
L8+M13+E+D | popelnice_Z 0033 1|94 % 88 % 97 %

Tab. LVIII: Presnost vicedimenzionalniho SVM Klasifikatoru pro binarni klasifikaci Zdravy/
Nezdravy pro slova Rakosnicek

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 rakosnicek_Z 0007 1|90 % 81 % 94 %
L8+M13+E rakosnicek_Z 0007 1|90 % 81 % 94 %
L8+M13+D rakosnicek_Z 0005 1|91 % 89 % 92 %
L8+M13+E+D | rakosnicek Z 0007 1|91 % 84 % 94 %

Tab. LVIII: Pfesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo fedkvicka

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 redkvicka Z 0004 1|88 % 82 % 91 %
L8+M13+E redkvicka_Z 0004 1|88 % 82 % 91 %
L8+M13+D  |redkvicka Z 0022 1|89 % 82 % 92 %
L8+M13+E+D | redkvicka Z 0022 1|89 % 79 % 93 %

Tab. LIX: Pfesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo silnice

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 silnice Z 0059 1|88 % 77 % 92 %
L8+M13+E silnice Z 0059 1|88 % 77 % 93 %
L8+M13+D silnice Z 0047 1|89 % 74 % 94 %
L8+M13+E+D |silnice Z 0059 1|89 % 80 % 93 %

Tab. LX: Ptesnost vicedimenzionalniho SVM Kklasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slovo sluni¢ko

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 slunicko Z 0059 1|85 % 72 % 91 %
L8+M13+E slunicko Z 0031 1|87 % 70 % 94 %
L8+M13+D slunicko Z 0010 1|87 % 71 % 94 %
L8+M13+E+D |slunicko_Z 0031 1|88 % 2% 94 %
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Tab. LXI: Piesnost vicedimenzionalniho SVM Klasifikatoru pro binarni klasifikaci zdravy/
nezdravy pro slova ucho

Metoda Jména Celek Z N

L8+M13 ucho Z 0033 1|84 % 64 % 92 %
L8+M13+E ucho Z 0088 1|84 % 58 % 95 %
L8+M13+D ucho Z 0033 1|83 % 64 % 91 %
L8+M13+E+D |ucho_Z 0033 1|84 % 63 % 92 %
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