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Trumpiniai

AUC Area under the curve.

Cp Cost of log-likelihood ra-
tio - the comprehensi-
ve goodness-of-detection
criterion.

DET Detection error trade-off.
DT Decision Tree.

EER Equal error rate.

GMM Gaussian mixture models.

HMM Hidden Markov model.
HNR Harmonics to noise ratio.

k-NN K-nearest neighbors algo-
rithm.

LVQ Learning vector quantizati-
on.

MFCC Mel-frequency cepstrum
coefficient.

MLP Multilayer perceptron.
NNE Normalized noise energy.
OOB Out-of-bag.

PDFs Probability Density Func-
tions.

RF Random Forest.
ROC Receiver operating charac-
teristic.

ROCCH ROC convex hull.

SNR. Signal to noise ratio.
SVM Support vector machine.

t-SNE T-distributed stochastic

neighbor embedding.

WAV Waveform Audio File For-

mat.



IVADAS

1.1. Tyrimy sritis

Siame darbe taikant skaitinio intelekto metodus, yra nagrinéjama
gerkly patologijos aptikimo tema. Tam naudojami neinvaziniais meto-
dais surinkti duomenys, tokie kaip balso jrasai bei klausimynai. Taip
pat apzvelgiami ir panaudojami metodai, skirti grafiniam duomeny
atvaizdavimui, kurie sutekia galimybe giliau nagrinéti turima infor-
macija.

Zmogaus balsas, toks kokj mes girdime, yra suformuojamas gerkly
suzadinimo ir filtruojamas balso trakte. Si procesa kontroliuoja musy
smegenys, raumeny judesiai ir klausos jutiminé sistema [12]. Jeigu
bent viena i§ 8iy daliy netinkamai atlieka savo darba, balso signal-
as pakinta. Dazniausiai balso pakitimai atsiranda dél gerkly, kurios,
priklausomai nuo ligos, gali prarasti elastinguma, pastoréti ar nebesu-
gebéti iki galo uzsidaryti. Tokie balso signalo pakitimai leidZia atskirti
sveika balsg nuo patologinio.

Eksperimentams atlikti naudojamas naujesnis papildytas duomeny
rinkinys, kurio pirminé versija buvo panaudota ankstesniuose darbuo-
se [35, 19]. Duomenys buvo praplésti papildomais duomeny rinkiniais
i8 naujy pacienty. Siekiant pagerinti klasifikavimo tiksluma, buvo ana-
lizuojamas klasifikavimo rezultaty apjungimas sprendimy lygyje.

Sio darbo tikslas — iSanalizuoti neinvaziniais metodais surinkty
duomeny, tokiy kaip balso jrasai ar klausimynai, panaudojima pa-
tologiniam balsui atskirti. Skirtingy tipy duomenys pirmiausia klasi-
fikuojami atskirai, panaudojant skirtingus metodus, véliau rezultatai
apjungiami panaudojant aukstesnio lygio algoritmg. Pagrindinés Sio
darbo sritys yra duomeny apdorojimas ir maginy mokymo metodai.
Taip pat, norint palengvinti duomeny analize, panaudojami ir vizua-
linio atvaizdavimo metodai. Kaip papildomas Sio darbo rezultatas yra
sukurta kompiuteriné programa, skirta otolaringologams.

1.2. Problemos aktualumas

Kaip teigiama skirtinguose Saltiniuose, gerkly ligos paveikia apie 5
% [4] arba 6,2 % |23] pasaulio populiacijos. Dél véZio, siejamo su ger-



klomis, kiekvienais metais pasaulyje mirsta apie 200000 Zmoniy ir 8is
skaicius nuolatos didéja, kai tuo tarpu kity véziniy susirgimy kiekiai
nuolatos mazéja. Taigi, prevencinés gerkly ligy diagnozeés technologi-
jos yra labai reikalingos.

Gerkly patologijos diagnozavimas yra sudétingas procesas, reika-
laujantis skirtingy tipy duomeny analizés. Pacienty nusiskundimai
dazniausiai yra surenkami klausimyno forma, senoji ligy istorija sau-
goma tekstinéje formoje, o instrumentiniai tyrimy metodai pateikia
paveikslélius ir/arba balso jrasus.

Daugelyje tyrimy pateikiamos iSvados, kad neivaziniais metodais
surinkti duomenys, tokie kaip atsakymai j klausimynus ir balso jrasai,
gali buti panaudoti automatinei analizei, kuri leidzia aptikti pato-
loginius pakitimus ankstyvoje stadijoje ir suteikia galimybe pla¢iau
panagrinéti balso kokybe. Tokia analizé gali buti panaudota tiek dia-
gnostikai, tiek kaip prevenciné priemoné. Nagriné¢jamoje srityje bal-
so signalo garsiné analizé yra taikoma vis dazniau, taciau bandymuy
panaudoti kito tipo neinvaziniais metodais surinktus duomenis, tokius
kaip atsakymai j klausimus, yra vos keletas.

1.3. Tikslai ir uZdaviniai

Pagrindinis $io tyrimo tikslas — pagerinti balso patologijos klasi-
fikavimo tiksluma pasiulant nauja metoda, kuris galety klasifikuoti
keliuose duomeny saltiniuose esané¢ia informacijg. Antras tyrimo tiks-
las — pagerinti balso patologijos klasifikavimo tiksluma panaudojant
balso ir apklausos duomeny apjungima sprendimy lygyje.

Siam darbui suformuluotos uzduotys:

1. iSanalizuoti naujausius darbus balso patologijos aptikimo srityje
jvertinant naudojamy metody trukumus;

2. apzvelgti balso patologijos klasifikavimui i§ garso ir apklausos
duomeny naudojamus metodus ir jvertintj jy trukumus;

3. pasiulyti nauja metoda duomenims, esantiems skirtinguose rin-
kiniuose, apjungti ir klasifikuoti;

4. sukurti ,permatomg‘ metoda balsui ir apklausos duomenims
analizuoti;



5. eksperimentiskai patikrinti pasiulytus metodus naudojant ap-
mokymo imtyje nenaudotus (angl. Out Of Bag) duomenis;

6. sukurti neinvazine sprendimy priémimo dél balso patologijos pa-
galbos sistemg, suteikiancia galimybe grafiskai analizuoti pacienty
duomenis ir naudojanciag keleta duomeny Saltiniy;

1.4. Tyrimo metodika

Dauguma skaitinio intelekto metody yra pripazinti kaip tinkami
sekmingam balso patologijos aptikimui. Daug tyrimy padaryta nau-
dojant GMM, HMM, k-NN, LVQ, MLP, SVM, atsitiktiniy miskuy,
sprendimy medziy, diskriminantinés analizés ir kitus metodus. Kai
kuriuose tyrimuose naudojama keliy algoritmy kombinacija ar papil-
domi duomenys (kartais abu — keletas algoritmy ir keletas duomeny
rinkiniy), tokie kaip klausimyny atsakymai tam, kad buty galima pa-
siekti didesnj klasifikavimo tiksluma. Nepriklausomai nuo pasirinkto
metodo, neinvaziné gerkly ligy diagnostika i$ balso jraso ir apklausos
duomeny yra sudétinga uzduotis, kuri gali buti suskirstyta i keleta
zingsniy:

1. garso parametry gavimas i§ balso jrasy;
2. klausimyno informacijos surinkimas i$ paciento;

3. surinkty duomeny analizavimas siekiant nustatyti sveika arba
patologine klase;

Siame darbe kaip aukStesniojo lygio klasifikatorius (angl. meta-
learner) buvo pasirinktas atsitiktiniy misky metodas. Siekiant padi-
dinti klasifikavimo tiksluma, balso ir apklausos duomenys buvo apjung-
ti sprendimy lygyje. Apklausos duomenims klasifikuoti buvo sukurtas
ir panaudotas asociacijy taisykliy metodas. Balso duomeny klasifi-
kavimas buvo atliktas panaudojant sprendimy medzio algoritma ir
duomeny rinkinj su 6 garso parametrais (gerai pazjstamais otolarin-
gologams) bei GFI parametru i§ apklausos duomeny. Sis metodas lei-
dzia vartotojui pateikti grafine sprendimy medzio vizualizacija, kuri
suteikia galimybe lengviau suprasti sprendimo priémimo taktika. Pla-
tesnieji garso parametry rinkiniai buvo klasifikuojami panaudojant



atsitiktiniy misky metoda. Buvo naujai sukurtas ir pasiulytas meto-
das nuo duomeny priklausané¢io atsitiktinio migko formavimui, kuris
leidzia apjungti keliuose rinkiniuose esan¢ius duomenis. Duomeny at-
vaizdavimui buvo panaudotas {-SNE metodas, kuris leido duomenis
atvaizduoti dvimatéje erdvéje.

1.5. Mokslinis naujumas

Pagrindiniai $io tyrimo naujumo aspektai:

e Pasiulytas naujas, nuo duomeny priklausancio atsitiktinio misko
metodas, skirtas duomenims i§ keliy Saltiniy apjungti ir klasi-
fikuoti. Sis metodas klasifikuoja jvairius garso parametry rinki-
nius naudodamas atsitiktinio misko algoritma, o galutinj rezul-
tata pateikia naujai sukonstruotas atsitiktinis migkas iS pirma-
me lygyje naudoty misky medziy, kurie teisingai klasifikuoja j
nagrinéjama pacienta panasius atvejus.

e Sukurtas naujas asociacijy taisyklémis paremtas algoritmas ap-
klausos duomenims klasifikuoti. Sis metodas yra paremtas asociacijy
taisyklémis, kurios buvo gautos i§ apklausos duomeny panaudo-
jant panasumy analizés metoda. Sis metodas yra visiskai ,per-
matomas®, todél yra labai naudingas kaip prevenciné priemoné.

e Grafinis duomeny atvaizdavimas paprastesnei pacienty analizei
ir geresniam supratimui apie priimta konkrety sprendima. Siam
tikslui pasiekti buvo naudojamas t-SNE metodas, tikimybinio
tankio funkcijy grafikai ir grafiné sprendimy medZio reprezen-
tacija. Grafiskai 2D erdvéje atvaizduota artumy matrica leidzia
lengviau palyginti pacientus, tikimybinio tankio funkcijy grafi-
kai atskleidzia apklausos duomeny pasiskirstyma, o sprendimy
medzio vizualizacija parodo algoritmo logika.

1.6. Praktiné reiksmeé

Sékmingas gerkly ligy diagnozavimas kartais gali buti itin sudétingas
net ir labai patyrusiam gydytojui. Tokio tipo algoritmai ir jrankiai,
kurie buvo sukurti ir panaudoti Siame darbe, gali labai pagerinti gy-
dytojo darbo kokybe, suteikdami jam papildomos lengvai pasiekiamos



diagnostinés informacijos. Musy sukurta programa gali buti naudoja-
ma tiesiog kaip atskiras diagnostinis jrankis arba kaip jrankis skirtas
gauti papildomai informacijai apie pacienta: klase pagal asociacijy
taisykles, grafine sprendimy medzio vizualizacija, grafinj vaizda ku-
riame matoma paciento vieta tarp kity (panaudojant t-SNE). Taip
pat, musy sukurtas jrankis gali buti modifikuotas ir pateiktas var-
totojams kaip internetinis puslapis ar mobilioji aplikacija, kas leisty
juo pasinaudoti daug didesniam vartotojy ratui ir keliais paprastais
Zingsniais pasitikrinti savo gerkly bukle.

1.7. Ginamieji teiginiai
1. Zmogaus balso signalas ir atsakymai j tam tikrus klausimus su-

teikia informacijos apie gerkly bukle, taigi ji gali buti panaudota
neinvazinei gerkly ligy diagnostikai.

2. Skaitinio intelekto metodai yra pajégus atskirti sveika balsg nuo
patologinio su didesniu nei 90 % tikslumu.

3. Musy pasiulytas nuo duomeny priklausancio atsitiktinio migko
metodas leidZia klasifikuoti duomenis i3 keleto duomeny rinkiniy
ir klasifikuoja geriau nei kiti darbe nagrinéti metodai apjungi-
antys duomenis sprendimy arba duomeny lygyje. Musy metodo
didziausias pasiektas tikslumas 86,37 %.

4. Balso patologija gali buti sékmingai diagnozuota naudojant tik
apklausos duomenis.

5. Balso ir apklausos duomeny klasifikavimo apjungimas sprendimy
lygyje naudojant musy metodus leidzia pasiekti 90,48 % tiks-
luma, kas pralenkia klasifikavima naudojant Siuos duomenis ats-
kirai.

1.8. Disertacijos struktura

Disertacija pradedama literaturos apzvalga, kuri pateikiama 2 sky-

riuje. Ten apzvelgiami naujausi tyrimai ir naudojami metodai na-

grinéjama tematika. 3 skyriuje aprasomi Siame tyrime naudoti duo-
menys. Balso parametry gavimas is jrasy ir apklausos duomeny surin-



kimo metodika aprasomi 4 skyriuje. Duomeny matmeny mazinimui ir
atvaizdavimui 2D erdvéje panaudotas t-SNE metodas.

Siame tyrime naudoti balso jrasy parametrai ir duomeny analizés
metodai iSsamiai apragomi 4 skyriuje:

e 4.1 poskyryje apraSomi balso parametrai, gauti i§ balso jragy ir
naudojami klasifikavimui.

e 4.2 4.3, 4.4 ir 4.5 poskyriuose aprasomi Siame tyrime naudoti
klasifikavimo metodai. Tokie metodai kaip nuo duomeny pri-
klausantis atsitiktinis miskas, asociacijy taisyklés, atsitiktinis
miskas ar sprendimy medis apraSomi iSsamiai pateikiant pagrin-
dines savybes ir naudojimo zZingsnius.

e Trukstamy duomeny apdorojimo metodai apzvelgiami 4.7 pos-
kyryje.

e 4.9 poskyryje aprasomi duomeny atvaizdavimo metodai, patei-
kiami jy pavyzdiniai paveiksléliai. Sukurta kompiuteriné pro-
grama nuosekliai apraSoma pateikiant pavyzdzius, t-SNE paaiski-
nimus, tikimybiniy pasiskirstymy funkcijas ir sprendimy med;.

Sio tyrimo eksperimenty rezultatai pateikiami 5 skyriuje. Patologijy
aptikimas jvertinamas poskyryje 5.1, o kituose poskyriuose apzvelgia-
mi mikrofony palyginimo, asociacijy taisykliy, duomeny ir sprendimuy
atvaizdavimo bei programos panaudojamumo rezultatai. Darbo rezultaty
aptarimas ir i§vados yra pateikiami 6 ir 7 skyriuose.



2. LITERATUROS APZVALGA

Akustiniy ir apklausos duomeny analizé — tai puikus jrankis bal-
so kokybei jvertinti ir patologijoms aptikti. Kaip teigiama mokslinéje
literaturoje [32|, apklausos duomeny panaudojimas daznai tikslumu
aplenkia garso duomeny naudojimg, ta¢iau $iy dviejy tipy duomeny
apjungimas leidza pasiekti dar didesnj tiksluma. Sia tematika apz-
velgti tyrimai gali buti suskirstyti i 3 grupes:

1. Tyrimai, kuriuose nagrinéjami balso jrasai ir siekiama iSskirti
pacius svarbiausius parametrus.

2. Tyrimai, kuriuose nagrinéjami aplausos duomenys ir bandoma
atrinkti pacius svarbiausius klausimus.

3. Tyrimai, kuriuose méginama sukonstruoti kuo tikslesnj klasifi-
kavimo algoritma panaudojant garso duomenis ir / arba akusti-
nius duomenis.

Sio darbo tikslas — iSanalizuoti jau egzistuojancius metodus nein-
vaziniam gerkly patologijos diagnozavimui ir pasiulytj nauja metoda,
kuris leisty pasiekti didesnj klasifikavimo tiksluma. Kadangi tai yra te-
stinis darbas, tikslas buvo pagerinti metodus, kurie buvo aptarti [33]
bei pasiulyti naujus savo sprendimus. Si disertacija atitinka visas 3
kryptis, nes buvo naudojami akustiniai duomenys, apklausos duome-
nys bei buvo bandoma sukonstruoti tikslesnj klasifikavimo algoritma.
Kaip papildomas rezultatas, buvo sukurta kompiuteriné programa,
skirta otolaringologams.

2.1. Balso funkcijos ir kokybés jvertinimas

Siekiant sékmingai jvertinti paciento bukle, reikia atlikti vizua-
line analize, aerodinaminius matavimus, akustine analize ir jvertinti
paciento nuomone apie jo paties bukle [16]. Medicinoje analizei nau-
dojami tiek invaziniai, tiek neinvaziniai analizés metodai, taciau kaip
teigiama mokslinéje literaturoje [36], svarbiausi yra netiesioginé la-
ringoskopija ir video laringostroboskopija. Nepaisant invaziniy tyrimo
metody populiarumo, paciento buklé gali buti sékmingai jvertinta ir

10



naudojant neinvazinius metodus, kurie tyrimuose naudojami vis daz-
niau [29, 1, 37, 35, 22, 18, 38|.

Gerkly patologijos diagnozavimas is balso jrasy gali buti atliktas
iSgavus garso parametrus ir tik tada gali buti taikomi klasifikavimo
metodai. Diagnozavimo tikslumas tiesiogiai priklauso nuo naudojamy
garso parametry, nes kai kurie pakitimai gali matytis tik specifini-
uose parametruose. Praktikoje dazniausiai naudojami nepertraukia-
mi balsiy jrasai, kadangi juose nelieka lingvistiniy artefakty [26, 31|,
jie yra efektyvesni laiko prasme ir sumaZina dispersija balsése [40,
39|. Tyrimuose pasiekti klasifikavimo rezultatai labai priklauso nuo
naudoty garso parametry bei duomeny kiekio ir kinta nuo 78,72 %
[21] iki 92,86 % [29], ar net 100 % [7]. Auksti rezultatai gali suda-
ryti ispudj, kad klasifikavimo tikslumo problema jau iSspresta, tac¢iau
dazniausiai jie pasiekiami su itin maZza (nereprezentatyvia) duomeny
imtimi.

Apklausos duomenys, surinkti per paciento apziurag gali tarnauti
kaip dar vienas neinvaziniy duomeny 3altinis. Kaip teigia [32], kai ku-
riuose atsakymuose gali buti naudingos informacijos, kuri nesimato
balso jraSy parametruose. Rinkoje egzistuoja ne vienas jrankis auto-
matinei balso analizei, tac¢iau kiek mums yra Zzinoma, né vienas is jy
negali analizuoti balso parametry ir apklausos duomeny kartu.

2.2. Garso parametry iSgavimas

Norint panaudoti balso jrasus klasifikavimui, reikia i$ jy iSgauti
parametrus. Norint i§gauti standartinius parametrus, galima naudoti
egzistuojanc¢ius jrankius, kuriy populiariausi yra Dr. Speech, LibX-
tract, YAAFE, jAudio, Librosa, Marsyas, Aubio, Essentia, Meyda ar
MIRtoolbox. Kaip minima [20], visi jrankiai gali buti suskirstyti j 3
variantus:

e savarankiska kompiuteriné programa;

e papildinys pagrindinei programai;

e programiné biblioteka;

Kiekvienais metais yra pasiuloma vis naujesniy tokio tipo jrankiy,

i§ kuriy dalis yra visiskai nauji, o kiti — patobulintos senyjy versijos.
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Bégant metams pasiulomi ir nauji parametry rinkiniai, kurie iSryskina
kitus signalo pakitimus patologiniame balse ir padeda pasiekti didesnj
klasifikavimo tikslumg.

2.3. Apklausos duomeny parametrai

Apklausose gali buti pateikti jvairaus tipo klausimai, kurie priklau-
somai nuo tikslo, gali turéti skirtingo tipo atsakymus: skaicius, teksta
ar varneles. Skai¢iai gali buti raSomi laisvai (tarkim amZzius) arba pa-
sirenkami i§ duoto intervalo (pavyzdziui savo buklés jvertinimas 10
baly sistemoje). Tekstiniai atsakymai gali suteikti daugiau informa-
cijos, ta¢iau juos reikia papildomai apdoroti, todél néra labai daznai
naudojami |24, 13].

Siame tyrime atsakymai j daugelj klausimy yra skaitiniai. Kai ku-
riuose klausimuose atsakymai gali buti tekstiniai, taciau juose yra is
anksto apibrézti galimi zodziai (Vyras, Moteris, Taip, Ne), todél to-
kie atsakymai gali buti nesudétingai transformuoti j skaitines vertes (0
ir 1). Apibendrinus apklausos atsakymus, gaunamas vienas skaitiniy
verciy vektorius.

2.4. Vizualiné balso ir apklausos duomeny analizé

Duomeny vizualizavimas yra svarbi duomeny analizés dalis, kuri
padeda geriau juos suprasti [9]. Kai naudojami daugiamaciai duome-
nys, tenka pritaikyti jvairius matmeny mazinimo metodus, kad buty
imanoma tokius duomenis atvaizduoti paprasciau, taciau islaikant jy
informatyvuma [17]. Tam tikrais atvejais duomeny statistinio pasis-
kirstymo atvaizdavimas irgi gali buti naudingas.

Siame tyrime naudojami daugiamaciai duomenys, kurie pries ju-
os atvaizduojant turi buti papildomai apdoroti. Matmeny mazinimui
ir duomeny atvaizdavimui panaudotas t-SNE algoritmas. Kaip tei-
giama literaturoje 34|, tai yra naSus algoritmas, galintis sekmingai
dirbti su dideliais duomeny kiekiais. 2D erdvéje atvaizduoti duome-
nys suteikia daug papildomos informacijos, kuri leidZia aptikti blogai
suklasifikuotus, netinkamai suzymétus ar kitai klasei priskirtus, bet
Salia priesingos klasés esancius pacientus [19].

Statistiniam duomeny pasiskirstymui atvaizduoti buvo panaudo-
tos tikimybinio tankio funkcijos. Gauti grafikai suteikia informaci-
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jos apie paciento vieta, lyginant su kitais pacientais, ir atskleidzia,
kokios informacijos duomeny rinkinyje yra per mazai norint turét
ivairiapusiSka imtj.
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3. BALSO IR APKLAUSOS DUOMENYS

Siame darbe buvo naudoti neinvaziniai duomenys — balso jrasai
ir apklausos rezultatai. Duomenys buvo gauti i§ Lietuvos sveikatos
moksly universiteto (LSMU) Ausies, nosies ir gerkly ligy (ANG) kli-
nikos. I§ viso buvo 3 duomeny rinkiniai — du garso duomeny ir vienas
apklausos.

3.1. Balso jrasy duomenys

Balso informacijai gauti buvo naudoti iStestos balsés /a/ jrasai.
Toks pasirinkimas buvo paremtas tuo, kad iStestos balsés jrasai yra
paprastesni, lengviau analizuojami, jy nepaveikia kalbos greitis ar pa-
tiriamas stresas [40, 39, 18]. Visi balso jrasai buvo jrasyti uzdaro-
je, garso nepraleidzianc¢ioje patalpoje. Mikrofonas buvo pastatytas 10
centimetry atstumu nuo paciento ir pakreiptas 90 laipsniy kampu.
Kiekvienam pacientui buvo daroma po 3 jragus, kurie issaugoti WAV
formatu.

o
n
[ ]
U
- -
3.1 pav. Balso jrasy
duomeny bazés vizualizacija 3.2 pav. Apklausos duomeny
(Matmeny mazinimas ir at- vizualizacija (Matmeny maZi-
vaizdavimas atliktas naudo- nimas ir atvaizdavimas atlik-
jant t-SNE) tas naudojant ¢-SNE)

Sukauptoje duomeny bazéje buvo 273 jvairios lyties ir jvairaus
amZiaus pacienty duomenys (163 sveiki, 110 patologiniai). Pacientai
buvo patikrinti specialisty ir buvo nustatyta jy diagnozé. Patologiniy
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pacienty grupéje buvo mazgeliniy susirgimy, polipy, cisty, papilomy,
hiperplazinio laringito, keratozés, karcinomos. Pacienty patikrinimui
ir tiksliam diagnozés nustatymui buvo naudojama laringostrobosko-
pija ir teisioginé mikrolaringoskopija. Pacienty pasiskirstymas pagal
ju klases pateiktas 3.1 paveikslélyje.

3.2. Apklausos duomenys

Apklausos duomenys buvo surinkti otolaringologijos specialisty per
pacienty patikra. Klausimynui sudaryti buvo panaudoti reikSmingi-
ausi klausimai, atrinkti ankstesniuose tyrimuose [2]| ir yra pateikti
3.1 lenteléje. Klausimyno duomeny baze sudaré 596 jvairios lyties ir
ivairaus amziaus pacientai. Jy pasiskirstymas pagal diagnozés kla-
ses matomas 3.2 paveikslélyje. Apklausos duomeny surinkimo proceso
Zingsniai pavaizduoti 3.3 paveikslélyje.

Naudojant apklausos duomenys panasumy analizés metu, atsaky-
mai j klausimus su pla¢iomis skalémis buvo padalinti j kvartilius. Nu-
linés vertés nebuvo koreguojamos. Pradiné duomeny analizé parodé,
kad daugumai pacienty pazymeéjus reikSme 0 klausimuose 22 — 23,
kiti gios grupés klausimy atsakymai sutapdavo, todél klausimai 22 —
25 buvo pakeisti viena verte Gy, kuri parodo, kad bent vienas is iy
klausimy buvo atsakytas kaip problemos néra:

GOZ(G1:O\/G2:0\/G3:0\/G4:0) (3.1)

Uzpildoma Anketa .
suvedama j

anketa L
kompiuterj

)
Anketa
atmetama
~——

Yra trikstamy
duomeny?

Atsakymai
paverciami j
skaicius

Apklausa
jtraukiama j
duomeny rinkinj
————

3.3 pav. Apklausos duomeny surinkimo procesas
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3.1 lentelé. Klausimynas. SSV — Subjektyvus saves vertinimas

# Klausimas Galima skalé arba variantai

1. Lytis {Vyras, Moteris}

2. Amzius Sveikas skaicius

3. Vidutiné intensyvaus kalbéji- Valandos per diena
mo trukme

4. Vidutiné intensyvaus kalbéji- Dienos per savaite
mo trukme

5. Rukymas {Taip, Ne}

6. Rukymo intensyvumas Cigaretés per dieng

7. Rukymo istorija Metai

8. Maksimalus fonavimo laikas Sekundés

9. Balso funkcijos kokybés SSV  Skalé nuo 0 iki 100

10. Balso silpnumo SSV Nuo 0 (Ne) iki 100 (Labai nusilpes)

11. Balso trukinéjimo progresavi- Ivertinimas nuo 1 iki 4
mas

12. Per diena patiriamo streso Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai didelis st-
SSV resas)

13. Dainavimo daznumas Ivertinimas nuo 1 iki 5

14. Dainavimo / kalbéjimo daznu-  Ivertinimas nuo 1 iki 5
mas prirukytoje patalpoje

15. Del ligos patiriamo diskomfor-  Nuo 0 (Jokio) iki 100 (Didelis diskom-
to SSV fortas)

16. ,,Per daug silpno balso“ SSV  Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai aiskus)

17. Pasikartojancio balso ,dingi- Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai aiskus)
mo*“ SSV

18. Nusilpusio balso SSV Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai aiskus)

19. Sumazéjusios galimybés dai- Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai aiskus)
nuoti SSV

20. Balso ,luzinéjimo“ daznis Nuo 0 (Néra) iki 100 (Labai daznai)

21. Balso naudojimo lygis Ivertinimas nuo 1 iki 4

22. Kalbéjimas reikalauja papil- Nuo 0 (Ne) iki 5 (Didelé problema)
domy pastangy (Gq)

23. Gerklés skausmas arba dis- Nuo 0 (Ne) iki 5 (Didelé problema)
komfortas po kelbéjimo (Gs)

24. Kalbant balsas nusilpsta (Gz) Nuo 0 (Ne) iki 5 (Didelé problema)

25. Balsas trukéioja ar skamba ki- Nuo 0 (Ne) iki 5 (Didelé problema)
taip (Ga)

2%. Gerklinés funkcijos indeksas [3, %Uer tinimas o 0 iki 20

(GFI=G1+Ga+G3+Gy)
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4. METODOLOGIJA

Paciento buklei nustatyti — sveikas ar patologinis — buvo panaudota
keletas klasifikavimo metody. Apmokymui skirtus duomeny rinkini-
us sudaré vektoriai, kuriuose buvo duomeny parametrai ir paciento
klasé. Eksperimentams buvo panaudoti 3 skirtingi audio parametry
duomeny rinkiniai.

Kuriamiems ir naudojamiems metodams buvo iskelta salyga, kad
jie buty kiek jmanoma labiau ,permatomi — leisty suprasti kaip ir
kodél buvo priimtas sprendimas dél paciento klasés. Siam reikalavimui
patenkinti buvo sukurtas asociacijy taisykliy metodas ir panaudotas
sprendimy medis.

Kaip pagrindinis klasfikatorius balso jraSo parametrams buvo panau-
dotas atsitiktiniy misky metodas. Siekiant pagerinti tiksluma, Siame
darbe buvo pasiulytas naujas, nuo duomeny priklausancio atsitikti-
nio misko algoritmas, kuris taip pat leidzia klasifikuoti duomenis i3
keliy duomeny Saltiniy. Naudojant §j algoritma buvo palyginti aku-
stinis ir kontaktinis mikrofonai. Rezultatai parodeé, kad kontaktinis
mikrofonas nesuteikia papildomos naudos, kad klasifikavimo tikslumo
pokytis buty statistiskai reikSmingas.

Duomeny ir klasifikavimo rezultaty atvaizdavimui buvo panaudo-
tas t--SNE metodas. Jo pagalba artumy matrica, gauta is atsitiktiio
misko, buvo atvaizduota 2D erdvéje.

4.1. Balso parametrai

Balso jrasy parametrai buvo iSgauti panaudojant akustinés ir signaly
analizés metodus. Duomeny baze sudaro 14 parametry rinkiniy, ku-
rie pateikti 4.1 lenteléje. Si parametry kolekcija buvo panaudota, nes
[11, 35] buvo parodyta, kad su ja galima pasiekti auksta klasifikavimo
tiksluma. Garso signalai buvo sudalinti j laiko intervalus (langus) ir
parametrai buvo iSgaunami kiekvienam ,langui* atskirai.

Antrajame garso parametry rinkinyje sukaupti duomenys, kuriuos
pateiké LSMU ANG specialistal. Siame rinkinyje buvo tik 6 parame-
trai, kurie yra pateikti 4.2 lenteléje. Minétiems parametrams gauti bu-
vo panaudotas ,Dr. Speech* (http://www.doctorspeech.com) jrankis.

17


<http://www.doctorspeech.com/>

4.1 lentelé. Garso signaly parametrai naudojami $iame darbe (i§ viso 927
parametrai)

# Pozymiy tipas Kiekis
1. Tono ir amplitudés perturbacijos 24
2. Dazniy spektras (0 — 5000 Hz) 100
3. Mel skalés dazniy juostos 35
4. Kepstrai (kepstriné energija) 100
5. Mel dazniy skalés koeficientai 35
6. Autokoreliacijos koeficientai 80
7. Harmoniky-triuksmo santykis (spektrinis) 11
8. Harmoniky-triuk§mo santykis (kepstrinis) 11
9. Tiesioginio prognozavimo (TP) koeficientai 7
10.  Tiesioginio prognozavimo koeficienty kosinuso transfor- 77
macija

11.  Signalo dazniy gaubtinés forma 128
12.  Levinsono-Durbino atspindzio koeficientai 24
13.  Balstro trakto nereguliarumai 71

14.  Percepcinio tiesioginio prognozavimo kepstriniai koefi- 154
cientai (PTPK)

Kadangi otolaringologai naudoja Siuos parametrus kasdieniame dar-
be, jie jiems yra lengvai suprantami ir aiskus.

4.2 lentelé. Garso parametrai, gauti i§ LSMU ANG

# Parametras

Fundamentalus daznis (F0)

Fy neperiodiskumas (Jitter)
Amplitudés neperiodiskumas (Shimmer)
Normalizuota uZzesio energija (NNE)
Harmoniky-triuksmo santykis (HNR)
Signalo-triuksmo santykis (SNR)

OOt N

4.2. Sprendimy medis

Siame darbe panaudotas CART tipo sprendimy medis. Jis atvaiz-
duojamas kaip medzio tipo hierarchiné struktura. Yra keletas metody
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sprendimo medziui sudaryti, tac¢iau Siame tyrime buvo naudojami to-
kie zingsniai:

1. Pirmajame zingsnyje panaudojami visi mokymui skirti duome-
nys i8bandant visus jmanomus padalinimo variantus.

2. Antrame Zingsnyje parenkamas optimaliausias padalinimas.
3. Pritaikomas pasirinktas padalinimas.

4. Ankstesni zingsniai rekursiskai pritaikomi abiems vaikiniams ele-
mentams.

Rekursinis padalinimas vyksta tol, kol nagrinéjamame mazge lieka
vienos klasés elementai. Pagrindiniai sprendimy medzio privalumai
tokie, kad jj lengva sudaryti ir jis yra lengvai interpretuojamas. Kaip
minima mokslinéje literaturoje [14], 8is klasifikatorius gana placiai
naudojamas jvairiy ligy diagnozavimui.

4.3. Asociacijy taisyklés

Sio tyrimo metu buvo sukurtas ir panaudotas asociacijy taisy-
klémis paremtas apklausos duomeny Kklasifikavimo metodas. Tasy-
kléms isskirti buvo panaudota panasumy analizé, kuria buvo atrink-
ta po 11 jeigu <salyga> tada <rezultatas> tipo taisykliy
kiekvienai klasei (patologinei ir sveikai). Sis metodas yra visiskai , per-
matomas” ir leidZia matyti kaip priimamas sprendimas, todél yra labai
naudingas mokymo procese. Taip pat jis leido atrinkti 17 reikSmingiausiy
klausimy taip sumazinant musy pradinj klausimyna. Kiekvienos tai-
syklés svarbumui jvertinti buvo paskaic¢iuotos tokios reikSmeés:

support(A — C) = P(ANC), (4.1)
confidence(A — C) = P(;l(;\l)o), (4.2)
lifH(A — C) = confidence(A — C) (4.3)

P(C) ’
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kur: P(condition) yra salygos tikimybé (duomeny dalis tenkinan-
ti Sia salyga), A yra loginis IR, support yra taisyklés populiarumas
(duomeny dalis turinti A ir C), confidence yra taisyklés tikrumas
(kaip daznai A eina kartu su C), lift yra netikétumo jvertinimas.

4.3 lentelé. Taisykliy apréptis anks¢iau paminétiems klausimams.
Klausimy sutrumpinimai su klausimais siejami taip: 1 (Gender), 4 (U),
6 (C), 7 (Y), 8 (MFT), 9 (VAS), 11 (H), 15 (D), 16 (W), 18 (R), 19 (S), 20
(X), 21 (L), 22-25 (Gy). ,Sveiki” ir ,Patologiniai“ stulpeliuose pateikiamas
kiekis, keliose taisyklése klausimas yra naudojamas

Taisykleée Sveiki Patologiniai
Gop=0 11 0
H=2 11 0
C=0 6 1
Y=0 6 0
U=7 3 2
MFT = [2, 12] 0 4
L=3 4 0
VAS = (63, 100] 0 2
Gop=0 0 1
X = (73, 100] 0 1
S = (75,8 , 100] 0 1
R = (60 , 100] 0 1
W = (60, 100] 0 1
D = (65, 100] 0 1
Gender = F 1 0

Siekiant panaudoti gautas taisykles klasifikavimui, buvo panaudo-
tas paprastas metodas, i8vestas i§ spéjimo pagal svorine dauguma |25].
Klasifikavimo rezultato tikrumui gauti buvo naudojama formulé:

Z;']:I b — Zf; H;

S P+ HY
kur: J yra tenkinamy ,patologiniy“ taisykliy kiekis, K yra tenkinamuy
,sveiky“ taisykliy kiekis, P yra tenkinamos ,patologinés* taisyklés ti-
krumas ir H yra tenkinamos ,sveikos* taisyklés tikrumas. Gautas tei-
giamas rezultatas nurodo patologine klase, neigiamas — sveika. Su-

Certainty = 100 -

(4.4)
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generuotos taisyklés buvo atrinktos paliekant tik reikSmingas, kur
support > 0,28 ir con fidence > 0,9 sveikai klasei ir support > 0,16
ir con fidence > 0,9 patologinei klasei. Sugeneruoty taisykliy saraSai
pateikiami lentelése 5.1 ir 5.2. Atsakymai j klausimus # 22 — 25 buvo
apjungti j viena kintamajj Gy (pagal formule 4.5).

GQZ(G1:OVGQZO\/G3=O\/G4:0). (4.5)
4.4. Atsitiktinis miskas

Atsitiktinis miskas (RF) — tai klasifikatorius, sudarytas i§ grupés
sprendimy medZziy [5], kur rezultatas gaunamas daugumos balsavimu.
Kaip minima teorinéje literaturoje |15, 8|, RF yra greitai apmokomas,
iSskaidomas, atsparus triukSmams ir produktyvus su daugiadimen-
ciais duomenimis. Atsitiktinio migko tikslumui jvertinti yra naudoja-
ma OOB imtis, kur balsuoja tik tie medziai, kuriy sudarymui nebuvo
naudoti paciento duomenys. Mazas SalisSkumas ir maza koreliacija yra
labai svarbus klasifikavimo tikslumui, kurie pasiekiami auginant me-
dzius iki maksimalaus dydZzio naudojant atsitiktines imtis:

e Kiekvienas atskiras RF medis yra sukuriamas panaudojant at-
sitiktine imtj iS mokymui skirty duomeny.

e Sudarant medzius kiekviename mazge yra atsitiktinai parenka-
ma n kintamyjy i§ N galimy ir tik vienas kintamasis, lemiantis
geriausig padalinima, yra naudojamas is n atrinkty.

Konstruojant RF n yra vienintelis eksperimentiskai parenkamas
parametras. Medzio konstravimui nepanaudoti duomenys gali buti
panaudoti jo testavimui. OOB taip pat galima panaudoti parametry
svarbumo jvertinimui. I$ atsitiktinio migko galima iSgauti artumy ma-
tricg ®. Tai atliekama einant per kiekviena medj ir padidinant ¢;; vie-
netu, jeigu x; ir x; uZima tg patj mazgg. Tokia matrica Siame tyrime
buvo panaudota duomenims ir sprendimams atvaizduoti 2D erdvéje
panaudojant t-SNE metoda. Atsitiktinio misko artumy matrica ¢ bu-
vo gauta taip:

(4.6)
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kur: Np yra atskiry misky skaic¢ius (Np=14) ir w; yra svoris, pro-
porcingas vidutiniam i-tojo RF tikslumui [35].

4.5. Nuo duomeny priklausantis atsitiktinis miskas

Siame tyrime buvo pasiulytas ir panaudotas naujas, atsitiktiniais
miskais paremtas klasifikavimo algoritmas, leidziantis panaudoti duo-
menis i§ keleto Saltiniy. Jis paremtas tuo, kad kiekvienas duomeny
rinkinys yra klasifikuojamas naudojant atsitiktiniy misky metoda, o
galutinis rezultatas gaunamas atlikus rezultaty apjungima sprendimy
lygyje. Formuojant atsitiktinius miskus medziy skai¢ius B buvo nu-
statytas 1000, o n buvo paskai¢iuotas taip, kaip rekomenduojama
mokslinéje literaturoje [5] — n = v/N. Naudojant pasiulyta metoda,
nagrinéjamo paciento x duomenys yra klasifikuojami sukonstruoty
atsitiktiniy misky, i8 kuriy véliau atrenkami kaimynai R;(x) i§ m
galimy, kurie yra panagiausi j . Norint gauti galutinj sprendimg dél
r klasés, yra formuojamas naujas RF, kuris sudaromas i§ medZiy,
atrinkty i8 N;(z) kaimyny, kurie teisingai klasifikuoja testavimui skir-
tus duomenis (OOB). PanaSumui tarp « ir 2; nustatyti yra matuoja-
mas atstumas tarp mazgy, kuriuos jie uzima sprendimy medyje:

1S e
P =7 D 1/ ("), (4.7)
k

kur: £ éjimai per K medziy, kur z; yra tarp OOB elementy, w yra
parametras ir g yra medzio Saky skaicius tarp x ir x;. Kai x ir x; yra
tame paciame mazge, g = 0 ir p; bus padidinta vienetu. Parametro g
daroma jtaka yra kontroliuojama parametru w.

Atsitiktiniame miske priimant sprendima yra jvertinami du varian-
tai: balsavimas ir svorinis balsavimas, kur k" medis i3 i*" atsitiktinio
misko gauna svorj, paskai¢iuota pagal 8ia iSraiska:

1 WeGjk
wik = ey O M, (48)

x;ENE ()

kur: |[N¢(x)| yra teisingai suklasifikuoty OOB duomeny kiekis i3
N;(z) kaimyny. Kity kintamyjy reikSmes yra tokios pacios kaip 4.7
formuléje.
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4.6. Klasifikatoriaus tikslumo jvertinimas

Siame darbe klasifikatoriy tikslumui jvertinti buvo naudojami tokie
iver¢iai kaip aptikimo klaidos nuokrypio (DET) kreive, lygios klaidos
ivertis EER, imtuvo veikimo charakteristikos (ROC) kreive, loginio
panasumo koeficiento kaina (Cy,) ir plotas po kreive (AUC). Sios
vertés buvo paskaiciuotos i§ interpoliuotos ROC, kuri buvo apdorota
panaudojant BOSARIS jrankj [6].

Greitas budas palyginti klasifikatoriy tiksluma turint jy DET (ROC)
kreives yra pusiausvyros taskas, dar zinomas kaip lygios klaidos koe-
ficientas (EER). EER yra taskas, kuriame DET (ROC) kreivé kerta
diagonale ir:

a) klaidinga teigiama norma (nepataikymo dasnis) = klaidinga nei-
giama norma (klaidingo aliarmo daznis), DET kreivei.

b) teisinga teigiama norma (jautrumas) = teisinga neigiama norma
(specifiskumas), ROC kreivei.

DET ir EER gavimui buvo panaudota interpoliuota ROC versija,
panaudojant Salia esanciy pazeidéjy algoritma, kuris vadinamas ROC
korpuso isgaubtumo (ROCCH) metodu (pateikiamas [6]). Kaip teigia
[28], DET kreive yra labiau linijiné dél logaritminiy asiy, taigi leidzia
lengviau palyginti algoritmus nei ROC. Kai kurie autoriai teigia [10],
kad DET kreivé gali buti isreiksta 4.9 funkcija, kur plF yra klaidingo
pranesimo tikimybeé:

pP = fipf). (4.9)
4.7. Sprendimo tikrumo jvertinimas

Tyrimo metu sukurta programiné jranga ne tik pateikia paciento
klase, kaip klasifikavimo rezultatg, bet ir procenta kiek algoritmas ti-
kras dél sios klasés. Tikrumas paskaic¢iuojamas naudojant informacija
i§ RF sudaryty i8 {t1,...,tr} medziy. Sprendimo priémimui suformu-
luotos dvi atmetimo taisyklés, kurios paremtos tikimybiy vertémis:

1. PanaSumu paremtas atmetimas, kur x sudarytas jei:

pmaxl({tla ...,tL},I', Q) - pmaaﬁ({tlu "'7tL}7$7 q) < Es, (410>
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kur: €, yra vartotojo nustatytas panasumo slenkstis ir p™e*!

and p™®? yra pirma ir antra didZiausios klasés tikimybeés:

pmaxl({tl, wotohx,q) = q_nllapr({tl, wototx,q).  (4.11)

=1,...

Sio tipo atmetimas reiskia, kad klasifikatorius negali priimti pa-
tikimo sprendimo dél klasés.

2. Skirtumais paremtas atmetimas, kur x sudarytas jei:
pmaxl({th“vtL}ax;Q) < &4, (412)

kur: g4 yra vartotojo nustatytas panasumo slenkstis. Sio tipo
atmetimas parodo, kad né viena klasé néra pakankamai panasi
iz

4.8. PanaSumo jvertinimas

Tyrimo metu dviejy pacienty (x; ir x;) panaSumas buvo skaici-
uojamas iSmatuojant atstumsg tarp ju uzimamuy mazgy. Kaip buvo
pasiulyta [19], tai buvo atlieckama pagal 4.13 formule, kuri pateikta
toliau:

pij = 1/(e"%), (4.13)

kur w yra parametras, g;; medzio Saky kiekis tarp x; ir x; uzimamy
mazgy. Jeigu uzimamas tas pats mazgas, g = 0 ir p;; = 1. Parametras
w naudojamas atstumo tarp dviejy pacienty jtakai reguliuoti.

Nautojant asociacijy taisykliy metoda, panaSumas tarp x; ir x;
skait¢iuojamas pagal formule:

2277,61/{0]} Pin
U \%4 ’
En:l Din + En:l Pin
kur U ir V yra tenkinamy taisykliy rinkiniai. Atitinkamai, U ir V

yra taisykliy kiekiai tuose rinkiniuose, o p;, yra n-tosios tenkinamos
taisyklés tikrumas.

Pl = (4.14)
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4.9. Duomeny vizualizavimas

Kaip vienas i§ $io tyrimo rezultaty — buvo sukurta kompiuterinée
programa. Jos ekrano vaizdas pateiktas 4.1 paveikslélyje, kur matosi,
kad yra padalintas j 4 dalis. Atlikus paciento analize, programa pa-
teikia vartotojui paciento klase, tikruma ir 6 garso parametrus. Taip
pat vartotojas gali perziuréti ir statistinius duomeny grafikus, kurie
gauti panaudojus statistinio pasiskirstymo funkcijas (PDFs).

Programos kodas yra padalintas j dvi dalis. Pirmoji dalis yra atsa-
kinga uz garso parametry gavima i$ jraso failo, klasifikavima ir artumy
matricos atvaizdavimg panaudojant t--SNE. Antroji dalis atsakinga uz
naujai pateikty duomeny iSsaugojima bendroje duomeny bazéje.

u matlab_forma EI E‘

— Select audio files—————— — Results chart.

Browse...

- [Payaudo)

Work finished.

— Results

Audio data RF - Class: Sick
Audio data RF - Certainty: 63.34%

Query data RF - Class: Sick
Query data RF - Certainty: 82.83%

Affinity analysis - Class: Sick
Affinity analysis - Certainty: 100%

F0: 135.49
Jitter: 0.46
Shimmer: 0.03
NNE:-2.18
HNR: 18.98
SNR:7.18

4.1 pav. Pagrindinio programos lango ekranvaizdis su trimis grafinés sasa-
jos dalimis: balso jraso failo parinkimas, 2D grafikas ir tekstiniy rezultaty
pateikimo laukas

Pradiniame programos lange pateikiamas esamy duomeny atvaiz-
davimas dvimateéje erdvéje. Po klasifikavimo, panaudojant t-SNE, na-
grinéjamas pacientas pazymimas tame paciame grafike. Tai yra viena
i8 unikaliy t-SNE funkcijy, kuri leidZia naujg elementa jterpti j anksci-
au sugeneruota grafiky. Toks pacienty atvaizdavimas leidzia juos pa-
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4.4 lentelé. Vartotojui pateikiami paciento parametrai

Parametrai Aprasymas

Standartiné paciento informacija Paciento ID, Lytis, Amzius, Diagnozé

Balso parametrai Fy, Fo neperiodiskumas, amplitudés
neperiodiskumas, NNE, HNR, SNR
Apklausos duomenys Atsakymai i klausimus (Zr. 3.1 lente-

le)

lyginti tarpusavyje, jvertinant arciau kurios klasés yra nagrinéjamas
pacientas. 4.1 paveikslélyje nagrinéjamas pacientas yra pazymeétas za-
lia spalva.

Pradinis paciento buklés nustatymas yra labai svarbus paciento
diagnozéje. Tokie garso parametrai kaip FO, Jitter, Shimmer, NNE,
HNR, SNR ir apklausos duomenys yra puikiai suprantami otolarin-
gologams, todél jiems yra pateikiami $iy duomeny pasiskirstymo gra-
fikai. Kaip rekomenduota literaturoje [30], skai¢iuojant PDFs buvo
panaudotas Epanechnikov branduolio islyginimo metodas. Su kiek-
vienu, naujai jtrauktu pacientu, Sie grafikai atsinaujina taip leisdami
matyti turimy duomeny jvairove ir aptikti tam tikry duomeny stoka.

Sukurta programiné jranga taip pat leidzia palyginti ir keleto pacienty
balso signaly parametrus bei apklausos duomenis. Ta padaryti galima
paspaudus ant paciento zymés programos lange esanciame 2D grafike.
Kadangi kiekvienas taskas zymi atskira pacienta, kiekvienam is jy bus
atidarytas naujas langas su parametrais, kurie pateikti 4.4 lenteléje.
Pateikiami parametrai buvo atrinkti su gydytojais, kuriuos jie jvertino
kaip pacius svarbiausius. Toks perziuros budas leidzia palyginti greta
esancius pacientus ir tiksliau jvertinti nagrinéjamo paciento diagnoze.

Kad buty lengviau suprasti paciento klasés nustatymo procesa,
vartotojui pateikiamas sprendimy medZio vaizdas. Jis perskaic¢iuoja-
mas kiekvieng karta kai jtraukiami naujo paciento duomenys. Sprendimy
medis sudarytas naudojant 6 garso parametrus ir GFI parametra i3
apklausos duomeny. Pateiktame paveikslélyje ryskesne linija pavaiz-
duotas pavyzdinis sprendimo budas.
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5. EKSPERIMENTU REZULTATAI

5.1. Klasifikavimo tikslumo jvertinimas

Klasifikavimo tikslumas buvo vertinamas naudojant 48 apmoky-
mams nenaudoty pacienty duomenis. Tikslumui jvertinti, kai naudo-
jami garso duomenys, kiekvienam pacientui buvo suteiktas jvertinimas
pagal klasés tikimybe tam mazgui, kuriame jis yra. Naudojant ap-
klausos duomenis klasifikavimo tikslumas buvo skai¢iuojamas pagal
4.4 formule. Klasifikavimo tikslumy rezultatai matomi 5.1 ir 5.2 pa-
veiksléliuose, kur taip pat matosi EER ir AUC vertés.

Nepaisant panaudoty algoritmy paprastumo, pasiekti rezultatai
yra auksti ir daug zZadantys. Naudojant balso ir apklausos duomenis
atskirai, buvo pasiektos EER vertes: 11,11 % ir 10,26 %. Apjungus kla-
sifikatorius sprendimy lygyje buvo pasiektas dar didesnis tikslumas,
kur EER tik 9,52 %. Kaip matyti DET ir ROC kreivése, apjung-
tas klasifikatorius turi didziausig specifiSkumag auks¢iausio jautrumo
taske. Gauti rezultatai parodo, kad apklausos duomeny panaudojimas
daznai leidZia pasiekti geresnius klasifikavimo rezultatus nei balso pa-
rametrai. Nepaisant to, duomeny apjungimas sprendimy lygyje duoda

didziausia tiksluma.

99 >
"‘ Query EER=11.11%
96 o = = Voice EER=10.26%
8 + | | === Query + voice EER=9.52% !
‘, 13

72 “ : 07 :
g 50 ) 1
§ » > 06f 4
2z : H [
% § 05f ¢
g % 1
2 0.4 i
s 1

0.3
i
0.2 :
i Query AUC=0.965
5e-3 0.1 == Voice AUC=0.931
m— Query + Voice AUC=0.957
5e-30.05 05 25 10 25 50 72 88 96 99 1 09 08 07 06 05 04 03 02 01 0
False Alarm probability (in %) Specificity

5.1 pav. DET kreivés ir EER 5.2 pav. ROC kreivés ir
iverCiai nematytiems pacien- AUC jverciai nematytiems pa-
tams cientams
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5.2. Duomeny apjungimas

Kuriant nuo duomeny priklausanc¢io atsitiktinio misko algoritma
buvo analizuojama keletas duomeny apjungimo varianty ir kartu lygi-
nami akustinis bei kontaktinis mikrofonai. Klasifikavimo tikslumui pa-
lyginti buvo naudojamos DET kreivés. Kaip matyti iS rezultaty, aku-
stinis mikrofonas lenkia kontaktinj naudojant visas tyrinétas duomeny
apjungimo schemas ir lenkia kontaktinj 13-oje duomeny rinkiniy i 14,
o tikslumo skirtumas yra statistiskai reikSmingas. Reikia paminéti,
kad kiekvienam parametry rinkiniui buvo kuriamas atskiras atsitikti-
nis miskas. Kai kuriais atvejais tikslumas iS8augo po parametry atrinki-
mo palikus maziau kaip 15 % rinkinio parametry. Lyginant skirtingus
duomeny apjungimo metodus, didziausias tikslumas (86,37 %) buvo
pasiektas naudojant nuo duomeny priklausantj atsitiktinj miska, kai
miskai atrenkami, o medziai turi svorius.

5.3. Asociacijy taisykleés

Asociacijy taisyklés buvo atrinktos ir paliktos tik pacios reikSmin-
giausios. Taisyklés skirtos sveikai klasei i8éjo sudétingesnés, o skirtos
patologinei klasei yra paprastesnés, jy komponentai jvairesni. Taisykliy
saraSai sveikai ir patologinei klaséms pateikti 5.1 ir 5.2 lentelése, kur
zymekliai su klausimyno klausimais siejami taip (zZymeklis — klausimo
numeris): Lytis =1, U-4,C—-6,Y -7, MFT -8 VAS -9, H - 11,
D-15, W-16, R -18,S - 19, X - 20, L - 21, Gg — 22-25.

Siame darbe atlikta panasumy analizé asociacijy taisykliy issky-
rimui iSry8kino 17 paciy svarbiausiy klausimy. Tai parodo, kad kai
kurie klausimai suteikia labai mazai naudos, todél gali buti pasalinti
i§ klausimyno. Kaip rodo rezultatai, svarbiausias apklausos duomeny
parametras yra GFI (22-25 klausimy kombinacija), kadangi bet kokia
jo verté nelygi 0 kartu su trumpa fonacija aiskiai indikuoja patologija.
5.3.1. Parametry svarba

Siame tyrime be klausimuy svarbos pagal asociaciju taisykles bu-
vo jvertinta ir klausimy bei garso parametry svarba naudojant RF.
Gauti rezultatai pateikiami 5.3 ir 5.4 paveiksléliuose. Kaip matyti, 10

klausimy i§ 26 gali padidinti klasifikavimo tiksluma daugiau kaip 1 %,
0 tarp garso parametry tokiy yra net 16 i§ 26. Apklausos duomenyse
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5.1 lentelé. Asociacijy taisyklés sveikai klasei

# Taisykles salyga Svarbumas Tikrumas Tikimybé
1 H=2, Go=1, Lytis = F 0,302 0,928 1,691
2  H=2, Gy=1, Y=0, L=3 0,292 0,926 1,687
3 H=2, Gy=1, C=0, Y=0, L=3 0,289 0,925 1,685
4 H=2, Gy=1, C=0, L=3 0,297 0,922 1,680
5 H=2, Go=1, Y=0 0,341 0,919 1,674
6 H=2, Gy=1, C=0, Y=0 0,337 0,918 1,673
7 H=2, Gy=1, C=0 0,351 0,917 1,671
8 H=2, Gy=1, Y=0, U=7 0,285 0,909 1,657
9 H=2, Gy=1, C=0, Y=0, U=7 0,284 0,909 1,656
10 H=2, Go=1, L=3 0,381 0,908 1,655
11 H=2, Gy=1, C=0, U=T7 0,294 0,907 1,653

5.2 lentelé. Asociacijy taisyklés patologinei klasei

# Taisykleés salyga Svarbumas Tikrumas Tikimybeé
1 MFT=[2,12], Go=0 0,168 1 2,216
2 R=(60,100] 0,191 0,983 2,177
3 MFT=[2,12],C=0 0,164 0,980 2,171
4 MFT=[2,12] 0,267 0,975 2,161
5 D=(65,100] 0,190 0,974 2,158
6 MFT=[2,12], U=7 0,211 0,969 2,147
7 X=(73,100] 0,191 0,966 2,141
8  VAS=(63,100] 0,210 0,947 2,098
9 VAS=(63,100], U=7 0,169 0,944 2,091
10 S=(75,8, 100] 0,185 0,940 2,083
11 'W=(60,100] 0,188 0,933 2,068

atsitiktiniam miskui reikSmingiausi yra subjektyvus saves jvertinimo
klausimai (15, 9, 18). Balso parametry rinkinyje didziausia svarba turi
MFCC parametrai.

5.4. Duomeny ir sprendimy analizé

Duomenims atvaizduoti 2D erdvéje buvo panaudota artumy (panasu-
mo) matrica, paskaic¢iuota pagal 4.13 ir 4.14 formules. Duomeny matmeny
mazinimui ir atvaizdavimui buvo naudojamas t-SNE metodas su nu-
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5.3 pav. RF permutacija 5.4 pav. RF permutaci-
pagrista kintamuyjy svarba ap- ja pagrista kintamuyjy svarba
klausos duomenims balso duomenims

statyta perplexity parametro verte 50. Sekimo tikslais 2 pacienty duo-
menys i8 ,sveikos” klasés buvo pazymeéti skirtingomis spalvomis. Kaip
matyti 5.5 paveikslélyje, kartais pacientas gali atsidurti prie priesingos
klasés pacienty, kas parodo, kad reikia iSsamesnés analizés.

Balso duomenys atvaizduoti 5.6 paveikslélyje panaudojant visus
irasus (kiekvienam pacientui po 3). Buty galima tikétis, kad vieno pa~
ciento Zymekliai bus Salia, taciau kaip tai iliustruoja skirtingy spalvy
apskritimai 5.6 paveikslélyje, tai ne visada tiesa. Klasifikavimo pati-
kimumui vertinti buvo atvaizduoti duomenys su isklasifikuota klase,
didinant Zymeklj priklausomai nuo patikimumo (7r. 5.7 pav.). Paly-
ginus gautg paveikslélj su atvaizduotais pradiniais duomenimis buvo
pastebéta, jog net ir klaidinga diagnozé gali buti pateikta su dideliu
patikimumu.

Tais atvejais, kai reikia papildomos analizés, galima pasinaudoti
tikimybinio daZnio funkcijy grafikais. Tokiy grafiky pavyzdys pateik-
tas 5.8 paveikslélyje. Atliekant analize, galima palyginti paZymétas
paciento vietas 5.5 ir 5.8 grafikuose, taip patikrinant ar abiejuose ma-
toma ta pati tendencija.
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5.5 pav. PanaSumy matri-
cos 2D vaizdas gautas panau-
dojant t-SNE algoritma, (Bal-
so ir apklausos duomeny ap-
jungimas)

2nd t-SNE coordinate

1st t-SNE coordinate

5.7 pav. Apibendrinta
panasumy matrica. Zymeklio
dydis atspindi sprendimo tik-
ruma (didesnis Zymeklis — di-
desnis tikrumas). Juodi Zy-
mekliai atspindi mazo tikrumo
sprendimus, o zali — didelio

2nd t-SNE coordinate
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1st t-SNE coordinate

5.6 pav. PanaSumy matri-
cos vaizdas i§ meta RF (Balso
duomenys)
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5.8 pav. Tikimybinio pa-
siskirstymo funkcijy grafikai
sveikos (Mélyna) ir patolo-
ginés (Raudona) klasiy garso
parametrams
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ISVADOS

32

. Neinvaziniy balso patologijos metody apzvalga atskleidé, kad

tokiy metody egzistuoja labai daug, ta¢iau pagrindine jy pro-
blema islieka per mazas tikslumas, kuris neleidzia jy naudoti
kasdieniame gydytojy darbe. Tai parodo jog reikia atlikti dau-
giau tyrimy Sioje srityje siekiant pagerinti balso patologijos kla-
sifikavimo tiksluma.

. Pasiulytas nuo duomeny priklausancio atsitiktinio misko meto-

das pagerino klasifikavimo tikslumg 1,6 % — 3,19 %, lyginant
su kitais Siame darbe bandytais metodais. Didziausias pasiek-
tas 8io metodo tikslumas 86,37 % parodo didelj jo potencialg,
taciau reikia tolimesniy tyrimy siekiant ji patobulinti.

. Naujai sukurtas, asociacijy taisyklémis paremtas, metodas ap-

klausos duomeny klasifikavimui pasieké 88,89 % tikslumg. Tai
sutampa su kity autoriy atradimais, kad balso patologija gali
buti sékmingai diagnozuojama panaudojant vien tik apklausos
duomenis.

. Balso ir apklausos duomeny klasifikavimas apjungiant rezulta-

tus meta klasifikatoriumi leido pasiekti 90,48 % tikslumg. Tai
yra 1,5 % daugiau, lyginant su geriausiais pasiektais rezulta-
tais kai skirtingo tipo duomenys naudojami atskirai. Kadangi
baziniams klasifikatoriams panaudoti visiSkai ,permatomi* me-
todai, jie leidzia aigkiai matyti sprendimo priémimo logika ir yra
naudingi kaip prevenciné ar mokomoji priemone.

. Dimensionalumo sumaZzinimas naudojant t-SNE metodg leido

atvaizduoti pradinius duomenis ir klasifikatoriaus rezultata gra-
fiskai viename 2D paveikslélyje, kas suteikia galimybe patogiau
juos analizuoti. Statistinis duomeny atvaizdavimas panaudajant
tikimybinio tankio funkcijas yra naudingas iSsamesnei paciento
analizei, parodo duomeny trukumus ir naudojama kaip mokymo
medziaga.
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Computational intelligence methods for non-invasive larynx
pathology diagnosis

Abstract

Laryngeal disorders affect roughly 5-6% of the general human po-
pulation and larynx-related cancer alone causes around 200,000 annu-
al deaths worldwide. This being one of only a few areas where annual
deaths are increasing, requires effort in targeting easy, effective and
accessible preventive laryngeal health care. This research analyzes
computational intelligence techniques for larynx pathology detecti-
on, using non-invasive measurements, such as human voice recordings
and answers to specific questionnaires. The intention was to develop a
technique for voice and query data analysis, which would be capable
of detecting voice pathology and providing support in screening for
laryngeal disorder.

This study is performed by using a subject’s voice recordings and
answers to specific questionnaire, obtained by otolaryngology specia-
lists. The collected data is gathered into 3 databases. Voice database
contains sustained phonation (/a/ as in word ,large®) recordings of
273 subjects (163 healthy and 110 pathological voices) varying in sex
and age (from 19 to 85 years old), where each recording is labeled by
a clinical diagnosis, obtained from clinical voice specialists. There are
up to three recordings done for each patient, where part of them is
also recorded with contact microphone. Query database contains data
from 596 subjects (327 healthy and 269 pathological) also varying in
sex and age. All subjects from the voice database are present in the
query database. Patient classification discerns patients into healthy
and pathological classes.

The methodological approach towards the analysis of voice and
query data consisted of several steps. Firstly, characterization of audio
recordings was obtained by using various techniques to extract diverse
features from voice recordings. 14 different feature sets of varying size
were extracted from each recording, resulting in 927 features per re-
cording. Secondly, 6 audio parameters (extracted using ,,Dr. Speech®
software) were provided by otolaryngology specialists, together with
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query data (answers to 25 questions). The three mentioned data sets
were used for data classification either individually or in fusion. For
data fusion task, new data dependent random forest-based way of
available information from multiple data sets combination was intro-
duced.

Random forest (RF) algorithm was used as base classifier for au-
dio data classification and as a meta-learner in decision-level fusion
cases. Both variations were used for classification of audio recordings
from two types of microphones, which allowed assessment if contact
microphones can provide useful information for classification accura-
cy improvement compared to acoustic ones or used together. Data
dependent random forest-based data combination and classification
technique was proposed and applied for voice data classification. In
this work, affinity analysis of the query data was used to extract rules
for each class (healthy and pathological), which allows identification if
patient has larynx pathology. Classification of query data was perfor-
med by extracted association rules and Decision tree (DT) algorithm.

Two distinct techniques were used to represent voice and query da-
ta visually for inspection and analysis. Voice data was mapped to 2D
space using t-SNE algorithm, which also allows analysis of subject’s
similarity. Meanwhile, graphs of probability density functions (PDFs)
were obtained for analysis of query data.

Our introduced data-dependent random forest-based technique of
data combination and classification helped to achieve the highest clas-
sification accuracy of 86.37%, compared to the results achieved by
using only one single data set. The used affinity analysis highlighted
17 important questions which allows reduction of the questionnaire.
Our developed association rules technique for query data classifica-
tion together with DT are completely transparent, which allows de-
eper exploration of decision-making process and is very useful for
teaching/learning purposes, early preventive health care. Results of
acoustic and contact microphone comparison revealed that the acou-
stic microphone is superior to the contact one. However, contact mi-
crophones may be more useful in the noisy environments, but addi-
tional research is required to determine the noise level when contact
microphone becomes superior to the acoustic one.
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Applied visual data analysis techniques is another useful contribu-
tion of this research, which allows detection of incorrectly labeled or
more thorough examination requiring subjects. PDFs provide additio-
nal information (statistical) about a patient and serve as a learning
material, as well as show which type of data is not present in the
used data set and might affect classification accuracy. Accurate pa-
thology detection was observed for unseen subjects with equal error
rate (EER) of 11.11% by using association rules and EER of 10.26%
by using the decision tree. When using decision-level fusion, an even
lower EER of only 9.52% was achieved.

In conclusion, results of this research indicate that the developed
techniques can be very useful for diagnostics, education and explora-
tory tasks in Otolaryngology departments.

Research Object

The object of this research is voice pathology detection by using
voice and query data analysis in separate and fusion matter. Non-
invasiveness is the main advantage of this data.

Objectives and Tasks

The main objective of this research is to improve voice patholo-
gy classification accuracy by developing new classification technique,
which would be capable of classifying data from multiple sources. Se-
cond objective is to improve classification accuracy by the use of voice
and questionnaire data decision-level fusion.

Tasks formulated for this study:

1. Analyze state-of-the-art work of laryngeal pathology detection
identifying the drawbacks of techniques used.

2. Review classification techniques using voice and query data fu-
sion and identify their limitations.

3. Propose a new technique for combination and classification of
data available in different feature sets.
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4. Develop a transparent technique for voice and query data ana-

o.

lysis.

Experimentally validate the proposed techniques with out of

bag (OOB) data.

6. Develop a non-invasive decision support system for voice pa-

thology detection, providing multiple approaches for graphical
patient data analysis and employing several data sources.

Conclusions
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1.

The review of non-invasive techniques used for voice pathology
detection showed that many techniques exist for this task, ho-
wever classification accuracy remains an obstacle while trying
to apply these techniques in everyday work of medical specia-
lists. This indicates that more research is required to improve
the accuracy of these techniques.

. Proposed data dependent Random Forest based technique for

combination and classification of data from multiple data sets
increased classification accuracy by 1.6% - 3.19%, compared to
other our tested techniques. The maximum achieved accuracy
of 86.37% indicates high potential of our method, but further
improvements are necessary for even higher accuracy improve-
ment.

. The newly constructed algorithm from our extracted association

rules achieved Equal Error Rate of only 11.11% . This confirmed
the finding of related work analysis that successful voice patho-
logy detection can be performed using only query data which
represents patient’s voice quality and function evaluation.

. Voice and query data classification by combination of meta-

learner achieved Equal Error Rate of only 9.52%. This was a
1.5% improvement, compared to the best achieved result when
classifying both types of data separately. Base classifiers, Asso-
ciation rules and Decision tree, being completely transparent,
provide the required transparency and helps in preventive he-
alth care and for learning purposes.



5. Dimensionality reduction by T-distributed stochastic neighbor
embedding allowed to visualize initial data and classifier deci-
sion in a single two-dimensional image, which helps to analyze
data and decisions. Statistical representation of data by Proba-
bility Density Functions is useful for deeper patient analysis and
allows to indicate data deficiency, serves as a learning material.
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