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Reziumeé

Disertacijoje nagrin¢jamas Snekos signaly atpazinimo pozymiu kokybés
vertinimas. Pagrindiniai tyrimo objektai yra Snekos signaly atpazinimo
pozymiy kokybés vertinimo metodai ir metrikos. Vertinant atpazinimo sistemy
tiksluma tradiciniu biidu, su kiekvienu tiriamos poZymiy sistemos tipu tenka
atlikti atpazinimo tikslumo skai¢iavimus. Tokiy darby apimtis galima
sumazinti jvertinus pasirenkamy pozymiy kokybe. Pagrindinis disertacijos
tikslas — pateikti nauja $nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo
metoda, kuris palengvina Snekos signaly atpazinimo uzdavini.

Disertacijoje pateiktas Snekos signaly atpazinimo pozymiuy kokybés
vertinimo metodas, grindZiamas metriky naudojimu. Kokybiska poZzymiy
sistema yra klasifikavimo klaida minimizuojanti pozymiy sistema. Pateiktame
metode klasifikavimo klaidos minimizavima atitinka metriky minimizavimas.
Minimali metrikos reikSmé nurodo, kad klasés yra gerai atskiriamos,
maksimali — klasés blogai atskiriamos. Pozymiy sistemos kokybés rodiklis
apibendrina metriky rezultatus ir nurodo pozymiuy kokybés lygi. Pateiktas
metodas leidzia jvertinti pozymiy kokybe nevykdant klasifikavimo
eksperimenty, tinkamas Euklido erdvés klasifikatoriams.

Pateiktas metriky rinkinys, tinkantis Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybei vertinti. Metriky rinkinys susideda i$ trijy metriky: pozymiy kiekio
klasés ribose, klasiy artimiausiy kaimyny santykio, klasés ribos perzengimo
kiekio.

Sukurta programiné jranga Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés
vertinimo eksperimentiniams tyrimams atlikti.

Eksperimentiniy tyrimy rezultatai patvirtino pateikto S$nekos signaly
pozymiy Kokybés vertinimo metodo teisinguma: pozymiuy kokybés vertinimo
rezultatai naudojant pateikta metoda sutapo su rezultatais, gautais pozymiy
kokybe vertinant klasifikavimo klaida.

Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, rezultaty apibendrinimas, naudotos

literatGros, autoriaus publikacijy disertacijos tema saraSai ir priedai.



Disertacijos apimtis 103 puslapiai, neiskaitant priedy, tekste panaudotos 122
numeruotos formulés, 38 paveikslai, 10 lenteliy ir 2 priedai. Rasant disertacija
buvo panaudota 118 literatiiros Saltiniu.

Ivadiniame skyriuje aptariama tiriamoji problema, darbo aktualumas,
apraSomas tyrimy objektas, formuluojamas darbo tikslas ir uzdaviniai,
aprasoma tyrimy metodika, darbo mokslinis naujumas, darbo rezultaty praktiné
reikSmé, pateikiami ginamieji teiginiai. [vado pabaigoje pristatomos
disertacijos tema autoriaus paskelbtos publikacijos ir  praneSimai
konferencijose, seminaruose bei disertacijos struktiira.

Pirmasis skyrius skirtas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés
vertinimo analitinei apzvalgai. Atlikta Snekos signaly atpazinimo sistema
sudaranciy pagrindiniy daliy analizé. Atlikta Snekos signaly atpazinimo
pozymiy kokybés vertinimo metody ir metriky analitiné apzvalga. Skyriaus
pabaigoje formuluojamos iSvados ir disertacijos uzdaviniai.

Antrajame skyriuje pateiktas sukurtas Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo metodas. Metodas yra grindziamas metriky naudojimu,
pateiktos metriky charakteristikos. Taip pat pateiktas sukurtos programinés
frangos apraSymas.

Treciajame skyriuje pateikti eksperimentiniy tyrimy rezultatai, kurie
patvirtino metodo teisinguma.

Disertacijos tema paskelbti 3 straipsniai leidiniuose, itrauktuose i ISI Web
of Science saraSa. Disertacijos tema perskaityti 2 praneSimai tarptautinése

konferencijose ir seminaruose.



Abstract

The dissertation attributes to the issue of quality estimation method of
speech recognition features. The main objects of the research include quality
estimation method of speech recognition features based on metrics. Evaluating
the accuracy of speech recognition system in ordinary way, the speech recogni-
tion accuracy has to be calculated for each explored feature system. The
amount of calculations can be reduced if the quality of explored feature system
is estimated. The primary purpose of this dissertation is to propose the new
method for quality estimation of speech recognition features, that would make
the task of speech recognition easier.

The dissertation proposes the method for quality estimation of speech rec-
ognition features that is based on metrics. The quality feature system is defined
as feature system that minimizes classification error. In our case, the minimiza-
tion of classification error is coincided with the minimization of metrics. The
minimal metric’s value defines that classes are easy separable and the maximal
metric’s value defines that classes are hardly separable. Therefore, the quality
index of feature system summarizes the results of metrics and identifies the
level of feature system quality. Accordingly, the proposed method enables to
evaluate the quality of feature system without performing classification ex-
periments and it is suitable for Euclidean space classifiers.

The set of metrics is proposed for quality estimation of speech recognition
features: feature volume of class boundary, nearest neighbour distances ratio of
classes, overstep volume of class boundary.

The software was implemented for experimental researches of the proposed
method for quality estimation of speech recognition features.

The results of experimental researches confirmed the correctness of pro-
posed quality estimation method of speech recognition features: the results of
the proposed method coincided with the results of classification error.

The dissertation consists of three parts including introduction, 3 chapters,

conclusions, references and annexes. The total scope of the dissertation — 103



pages without annexes, 122 formulas, 38 pictures, 10 tables and 2 annexes.
Also it was used 118 references.

The introduction reveals the investigated problem, importance of the thesis
and the object of research and describes the purpose and tasks of the disserta-
tion, research methodology, scientific novelty, the practical significance of re-
sults examined in the dissertation and defended statements. The introduction
ends in presenting the author’s publications on the subject of the defended dis-
sertation, offering the material of performed presentations in conferences,
seminars and defining the structure of the dissertation.

Chapter 1 revises the estimation of speech recognition features. The main
parts of the speech recognition system are described. The existing methods and
metrics of speech recognition features are analyzed. At the end of the chapter,
conclusions are drawn and the tasks for the dissertation are reconsidered.

Chapter 2 proposes the method for quality estimation of speech recognition
features. The method is based on metrics, also the characteristics of metrics are
defined. The description of created software is provided.

Chapter 3 provides the results of experimental researches. The experimen-
tal results confirmed the correctness of the proposed method.

3 articles focusing on the subject of the discussed dissertation are published
in the ISI Web of Science register. The presentation on the subject has been

performed in 2 conferences and seminars at international level.
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Zyméjimai

Simboliai
X, - i-0sios Klasés n-asis pozymiy vektorius;

X}y - i-osios klasés n-ojo pozymiy vektoriaus d-asis komponentas;
N; - i-osios klasés vektoriy skaicius;
D - vektoriaus komponenty skaicius;

C - Kklasiy skaicius.

Santrumpos

AK Klasifikatorius - vieno artimiausio kaimyno klasifikatorius (angl. Nearest
neighbour classifier);

DLSK Klasifikatorius - dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatorius (angl.
Dynamic Time Warping classifier);

G1 - pozymiy kiekio klasés ribose metrika;

G2 - klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio metrika;

G3 - klasés ribos perzengimo kiekio metrika;

K-AK Klasifikatorius - K-artimiausiu kaimyny klasifikatorius (angl. K-Nearest

neighbour classifier);

Vii



KK - kepstro koeficientai (angl. Real-cepstrum coefficients);
MJM - minimalus jungiantysis medis (angl. Minimal spanning tree);
TSPKK - tiesinés suvokimo prognozés kepstro koeficientai (angl. Perceptual

linear prediction cepstrum coefficients).

Savokos

Euklido erdvés klasifikatorius - klasifikatorius, kuris naudoja Euklido atstumo

mata;

Kokybé - matas, kuris nusako tiriamojo objekto charakteristiky atitikimo lygi
apibréZtiems reikalavimams;

KokybiSka pozymiy sistema - klasifikavimo klaida minimizuojanti poZymiy
sistema. Pateiktame metode yra naudojamos metrikos, o klasifikavimo klaidos
minimizavima atitinka metriky minimizavimas. Pozymiy sistemos kokybés
rodiklis apibendrina metriky rezultatus;

Metrika - klasiy atskiriamumo lygi nurodantis matas. Metrikos reikSmés
i§sidésCiusios tam tikrame intervale. Metrikai igijus minimalia reikSm¢ yra
teigiama, kad klasés yra gerai atskiriamos. Metrikai jgijus maksimalia reikSme

yra teigiama, kad klasés blogai atskiriamos;

Pozymiy sistemos kokybés rodiklis - metriky rezultatus apibendrinantis matas.
Rodiklio reik§mé ,,0 %“ nurodo Zemiausia pozymiy sistemos kokybe, ,,100 %*“

nurodo auks¢iausia pozymiy sistemos kokybe.
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lvadas

Tirlamoji problema

Darbe nagrinéjama Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo

problema, analizuojami pozymiy kokybés vertinimo metodai ir metrikos.

Darbo aktualumas

Automatinis Snekos atpazinimas yra taikomas jvairiose zmoniy veiklose:
klienty aptarnavimas didelése kompanijose - informacijos teikimas, skambuciy
priémimy centry automatizavimas sumazinant laukimo laika; automatizuoto
teksto rinkimas diktuojant - teksto surinkimas nereikalauja surinkimo igidziy
ir sunaudojama maziau Zzmoniy darbo resursy; pasinaudodami automatiniu
kalbos vertimu, zmonés gali susikalbéti ir nemokédami reikiamos kalbos.
Snekos signaly atpaZinimo sistemy sudarymas yra sudétingas uzdavinys.
Snekos signaly atpaZinimo sistemy tikslumas priklauso nuo $nekos signalus
aprasanciy pozymiy ir Siuos poZymius naudojanciy klasifikatoriy savybiy.
TradiciS8kai vertinant atpazinimo sistemy tiksluma, kiekvienai pasirinktai
pozymiy sistemai ir kiekvienam klasifikatoriaus tipui tenka atlikti atpazinimo
tikslumo skaiCiavimus. Taciau Sis metodas yra neefektyvus, nes atpazinimo

sistemos klaidos apskaiCiavimas reikalauja daug darbo ir dideliy skai¢iavimo
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resursy. Tokiy darby apimtis galima sumazinti — atpazinimo sistemos
konstravimo pradiniame etape atlikus pasirenkamy pozymiy kokybés
vertinima. Taigi, reikalingas naujas $nekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo metodas, kuris palengvinty Snekos signaly atpazinimo

uzdavinj.

Tyrimy objektas

Tyrimy objektas - Snekos signaly atpazinimo poZymiuy kokybés vertinimo

metodai ir metrikos.

Darbo tikslas

Darbo tikslas - pateikti $nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo

metoda, suteikiant] galimybe palengvinti Snekos signaly atpazinimo uzdavini.

Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti reikia i§spresti Siuos uzdavinius:

1. Pateikti nauja Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo
metoda, grindziama metriky naudojimu.

2. Pateikti metriky rinkini Snekos signaly atpazinimo poZymiu kokybei
vertinti.

3. Parodyti, kad Snekos signaly pozymiu kokybe¢ apraSantis metodas
Euklido erdvéje suteikia galimybg supaprastinti $nekos signaly
atpaZzinimo uzdavinj, atsisakant klasifikatoriaus itakos skai¢iavimuy.

4. lvertinti Snekos signaly poZzymiy kokybés ir atpaZinimo sistemy
kokybés vertinimo metody algoritmy sudétinguma.

5. Sukurti Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo

tyrimams pritaikyta eksperimenting bazg.
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6. Patvirtinti eksperimentiSkai pateikto Snekos signaly atpazinimo

pozymiy kokybés vertinimo metodo teisinguma.

Tyrimy metodika

Teorinei analizei, praktinei realizacijai ir tyrimams panaudotos matematinés

statistikos, skaitmeninio signaly apdorojimo bei atpaZinimo teorijos zinios.

Programiné jranga sukurta naudojant PL/SQL kalba (Oracle SQL Developer
2.1), C++ kalba (MinGW 0.2) ir Matlab R2007b integruota programy kiirimo
aplinka.

Darbo mokslinis naujumas ir jo reikSmé

Rengiant disertacija buvo gauti Sie mokslui nauji rezultatai:

Pateiktas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo
metodas, grindziamas metriky naudojimu.

Pateiktas metriky rinkinys Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybei
vertinti.

Pasitlytas S$nekos signaly pozymiuy kokybe apraSantis metodas,
suteikiantis galimybe supaprastinti $nekos signaly atpazinimo uzdavini,
atsisakant klasifikatoriaus jtakos skai¢iavimuy.

Parodyta, kad Snekos signaly pozymiy kokybés vertinimo metodo

algoritmo sudétingumas yra O(2R log 2R), o dinaminio laiko skalés
kraipymo atpazinimo sistemos kokybés vertinimo algoritmo
sudétingumas yra O(R?), R - $nekos signalo objekto vektoriy skaicius.

Sukurta eksperimentin¢ baze, leidzianti atlikti eksperimentinius tyrimus
Snekos signaly pozymiy ir Snekos signaly atpaZinimo sistemy kokybei

vertinti.
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Darbo rezultaty praktiné reikSme

Pasiiilytas $nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metodas
suteikia galimybe kokybiskiau atlikti ir paspartinti Snekos signaly atpazinimo
pozymiy kokybés vertinimo darbus, o taip pat supaprastinti, taupiau spresti
Snekos signaly atpazinimo sistemy kokybés vertinimo uzdavinius, atsisakant

klasifikatoriaus jtakos skaiciavimy.

Ginamieji teiginiai

» Pateiktas metriky rinkinys $nekos signaly atpazinimo pozymiu Kokybei
vertinti, susidedantis i§ trijy metriky - pozymiu kiekio klasés ribose,
klasiy artimiausiy kaimynuy atstumy santykio, klasés ribos perzengimo
kiekio — suteiké galimybe¢ sukurti naudinga Snekos signaly atpazinimo
poZymiy kokybés vertinimo metoda.

= Pateiktas naujas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo
metodas atspindi S$nekos atpazinimo sistemy, veikianc¢iy Euklido
erdve¢je, savybes.

» [vesta pozymiy kokybés rodikliy skalé 0 %-100 %, kur 0 % rodo
zemiausia poZymiy sistemos kokybg, o 100 % - auksSc¢iausia pozymiuy
sistemos kokybg, leidzia matuoti Snekos signaly atpaZinimo poZymiy
vertinguma.

» Pasililytas Snekos signaly pozymiy kokybg aprasantis metodas suteikia
galimybg supaprastinti Snekos signaly atpaZinimo uZzdavinj, atsisakant
klasifikatoriaus jtakos skaiciavimy.

= Snekos signaly pozymiy kokybés vertinimo metodo algoritmo

sudétingumas yra O(2R log 2R), o dinaminio laiko skalés kraipymo
atpazinimo sistemos kokybés vertinimo algoritmo sudétingumas yra
O(R?), R - 3nekos signalo objekto vektoriy skaiéius.

» Sukurta eksperimentiné bazé¢ padéjo eksperimentiSkai parodyti, kad

naujasis Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metodas
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Euklido erdve¢je leidZzia maZesnémis sanaudomis aprasSyti atpaZinimo

sistemy kokybg.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema atspausdinti 3 moksliniai straipsniai Zurnaluose, jtrauktuose 1

ISI Web of Science sarasa:

1. Lileikyté, R.; Telksnys, L. 2011. Quality Estimation Methodology of
Speech  Recognition  Features, Electronics and Electrical
Engineering. 4(110), 113-116. ISSN 1392-1215.

2. Lileikyté, R.; Telksnys, L. 2012. Quality Measurement of Speech
Recognition Features in Context of Nearest Neighbour Classifier,
Electronics and Electrical Engineering. 2(118). ISSN 1392-1215.

3. Lileikyté, R.; Telksnys, L. Quality estimation of speech recognition
features for Dynamic Time Warping classifier, Information
Technology and Control. ISSN 1392-124X. (Priimta spausdinimui).

Rezultatai paskelbti 2 mokslinése konferencijose ir seminaruose:

1. Quality Estimation Methodology of Speech Recognition Features
pristatytas tarptautinéje konferencijoje ,,Elektronika*“ 2011 m.,

Kaune.

2. Snekos atpaZinimo pozZymiy kokybés vertinimas pristatytas
tarptautiniame seminare ,Institute of Electrical and Electronic

Engineers® 2011 m., Vilniuje.

Disertacijos struktura

Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, rezultaty apibendrinimas ir du priedai.
Darbo apimtis yra 103 puslapiai, nejskaitant priedu, tekste panaudotos 122
numeruotos formulés, 38 paveikslai ir 10 lenteliy. Rasant disertacija buvo

panaudota 118 literatiiros $altiniy.






1

Snekos atpazinimo pozymiy kokybés
vertinimo analizeé

Skyriuje pateikiama Snekos atpaZzinimo sistemy analizé, apzvelgiama
atpaZinimo sistemy struktiira, signalo apdorojimas, Snekos atpazinimo poZymiy
sistemos ir atpazinimo metodai. Pateikiama Snekos atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo analizé, apzvelgiami pozymiy kokybés vertinimo metodai,
nagrinétos metrikos suskirstytos i tris grupes: geometrines, informacijos
teorijos ir statistines.

1.1. Snekos atpazinimo sistemy analizé

1.1.1. Snekos atpazinimo sistemy struktira

Automatiné Snekos atpazinimo technologija suteiké galimybe kompiuteriui
suprasti zmogaus S$neka ir vykdyti iStartas komandas (Juang et al. 2005;
Anusuya et al. 2009). Snekos atpazinimas yra tiriamas apie Se§iasdedimt mety,
siekiant mechaniSkai realizuoti Zmogaus S$nekos gebéjima, automatizuoti
uzdavinius, kuriuos zmogus gali atlikti saveikaudamas su kompiuteriu.
Automatinés Snekos atpazinimo sistemos Siandien yra naudojamos skambuciy
priémimy centry automatizavimui sumazinant laukimo laika, uzklausomis

gristoms sistemoms, kurios teikia atnaujinta informacija apie keliones, akciju
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kainy poky¢ius, orus. Taip pat naudojama tokiems uzdaviniams kaip duomeny
1vedimas, diktavimas balsu.

Automatiniy Snekos atpazinimo sistemy veikimas susideda i§ dvieju etapy
(1.1 pav.) (Junqua et al. 1996): apmokymo ir atpazinimo.

Apmokymo metu formuojami Snekos vienety modeliai (fraziy, zodziu,
fonemy), kurie sudaro atpazinimo Zzodyng. Priklausomai nuo naudojamo
atpazinimo metodo, Sie modeliai gali bhti gristi etaloniniais modeliais arba
statistiniais parametriniais modeliais.

Atpazinimo metu skai¢iuojamas panaSumo matas tarp nezinomo Snekos
signalo ir turimy modeliy. Nezinomas signalas yra priskiriamas klasei, kurios
modelius atitinka geriausiai.

Modelis

-
-
g
L

Signalo . Klasifikavimas

Snekos signalas apdorojimas Poiymiy vektoriai

Suklasifikuotas zodis

1.1 pav. Automatinés Snekos atpazinimo sistemos struktiira

1.1.2. Signalo apdorojimas

Snekos signalo apdorojimas daZniausiai susideda i$ pradinés filtracijos,
dalijimo i kadrus, lango funkcijos taikymo, pozymiy iSskyrimo etapy
(Junqua et al. 1996; Rabiner et al. 1993).

Snekos signalo spektro dazniams didéjant, biidingas signalo intensyvumo
silpnéjimas 6 dB/oktavai. Todél naudojant pradinio apdorojimo filtra, signalo
spektras yra ,.iSlyginamas®. Tam tikslui naudojamas pirmos eilés skaitmeninis

filtras:

() = x(n) —ax(n—1), (1.1)
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¢ia X(n) yra filtruotas Snekos signalas, x(n) - pradinis diskretizuotas Snekos

signalas, a - koeficientas, nurodantis spektro islyginimo laipsnj, parenkamas
i5 0,9<a <1,0 intervalo.

Snekos signalas suskaidomas i trumpas atkarpas — kadrus, kuriy trukmé yra
20-30 ms, daroma prielaida, kad Snekos savybés esancios trumpoje atkarpoje
nekinta laike (yra stacionarios). Kadrai persikloja taip, kad gretimas kadras
prasideda nuo tam tikros pries ji einanc¢ios kadro dalies.

Siekiant nuglodinti kadro kraStus, kiekvienam kadrui yra taikoma lango
funkcija. Naudojamos jvairios lango funkcijos, tokios kaip Hamingo, Haningo:

Hamingo lango funkcija:

Wiy () = 0,54—0,46003(%} 1<n<N, (1.2)

¢ia N yra signalo kadro ilgis atskaitomis.

Haningo lango funkcija:

Wi (n) = 0,5—5003(%} 1<n<N. (1.3)

Kitame skyriuje apzvelgiamos Snekos atpazinimo pozymiy sistemos,
suskirstytos | keturias grupes: laiko analizés, kepstro analizés, tiesinés

prognozes analizés, tiesinés suvokimo prognozeés analizeés.

1.1.3. Snekos atpazinimo pozymiy sistemos

1.1.3.1. Laiko analizés pozymiai

Paprasciausios signalo charakteristikos yra priskiriamos laiko analizei.
Energija. Signalo energija yra geras matas balséms nuo priebalsiy atskirti.

Priebalsiy energija yra daug mazesné nei balsiy. Taip pat, kokybisko signalo

atveju, energija naudojama atskirti priebalsius nuo tylos. Trumpalaikio signalo

energija iSreiSkiama formule (Schafer et al. 1975):

N-1
E,= Y [x(mw(n-m)P. (1.4)
m=0
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¢ia x(m) yra diskretinis signalas, w(-) - lango funkcija laiko momentu n, N
yra signalo kadro ilgis atskaitomis.

Nulio kirtimy daznis. Nulio kirtimy daznis parodo, kiek karty signalo
amplitudé pakeicia zenkla per laiko vieneta. Nulio kirtimy daznis naudojamas
balsiams nuo priebalsiy atskirti. Didelé Sio mato reikSmé gaunama priebalsiy
atveju, maza reikSmé - balsiy atveju. Trumpalaikio signalo nulio kirtimy

daznis yra apskai¢iuojamas:

N-1

Z, = Z_}(Lsgn[x(m)]—sgn[x(m—1)]|vv(n—m), (1.5)
L x(n)=0,

sgn[x(n)]—{_L «() <0, (1.6)

Autokoreliacija. Autokoreliacijos funkcija parodo nagrinéjamo signalo

periodiSkuma. Tarkime, turime trumpalaikj signala, kurio kadro ilgis yra N:

Xj(n)=x(n+1), 0<n<N-1 1.7)

¢ia | zymi kadro pradzia. Trumpalaiké autokoreliacija iSreiSkiama:

_Z[:n;<|1(n)x| (n+m), 0<mM<M -1, (1.8)
n=0

A=
N
¢ia m yra velinimo parametras.

Laiko poZymiai néra efektyvis, nes néra atsparts triukSmui. Automatinése
Snekos atpazinimo sistemose daznai naudojami tokie pozymiai, kaip mely
skalés kepstro koeficientai, tiesinés prognozés kepstro koeficientai, tiesinés
suvokimo prognozés kepstro koeficientai (Pinto 2010). Sie poZymiai aprasomi

Kituose skyriuose.

1.1.3.2. Kepstro analizés pozymiai
Kepstro koeficientai. Signalo kepstras yra apibréziamas kaip signalo Furjé
transformacijos logaritmo atvirkstiné transformacija (Childers et al. 1977,

Furui 2001; Bohme 1974). Kepstras dar vadinamas realiuoju kepstru, kai

10
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naudojama realioji kepstro dalis. Kepstro koeficientai (KK) trumpalaikiui

$nekos signalui yra apskaic¢iuojami pagal (1.9)-(1.10) iSraiskas:

N-1 .
X(K)= 3 x(nw(m-n)e 12*VN o<k <N -1, (1.9)
n=0
—% Z_ log|X (k)le 2™ N "0<n<N-1 (1.10)

¢ia ¢, yra n-asis kepstro koeficientas, X (k) yra signalo x(n) spektras atlikus
diskreciaja Furjé transformacija, w(-) - lango funkcija, k - daznio indeksas,
N yra signalo kadro ilgis atskaitomis. Daznai naudojama Greitoji Furjé
transformacija (Cooley et al. 1967; Oppenheim 1970; Heideman et al. 1984).

Mely skales kepstro koeficientai. Mely skalé grindziama Zmogaus klausos
sistemos  dazninémis savybémis (Davis et al. 1980; Han et al. 2006;
Hossan et al. 2010; Goyani et al. 2010). Mely skalés daznio ir tiesinés skalés
daZnio sarysis iSreiSkiamas:

f
I(f)=2595l0gy0| 1+—— |, 1.11
mel(f) 0910( +700j (1.11)

¢ia f yra tiesinés dazniy skalés daznis.

Melu dazniy filtry blokas dazniausiai yra sudarytas iS persidengianéiy
trikampiy filtry. Filtrai Zemy dazniy srityje iSsidéste tiesiSkai, aukSty dazniy
srityje iSsidéstg logaritmiSkai. Apskaiciuojant mely skalés kepstro koeficientus,
pirmiausia $Snekos signalo kadrui pritaikoma diskrecioji Furjé transformacija
(DFT) (1.2 pav.):

N-1

X(K)= 3 x(nw(m-n)e 12*VN o<k <N-1. (1.12)
n=0

Po to atliekamas filtravimas ir logaritmuojama:
N-1 5
F()=log| ¥ [X(K)"H; (k)| 1<I<L, (1.13)
k=0

¢ia H,(k) yra I-ojo trikampio filtro dazniné charakteristika.

11
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Kitame etape yra atliekama diskrecioji kosinuso transformacija (DKT) ir

gaunami mely skalés kepstro koeficientai (MSKK):
L-1
cmy = Y F(I)cos(%(l —%)j, 1<n<lL, (1.14)
1=0

¢ia cm,, yra n-asis mely skalés kepstro koeficientas.

= - DFT
Snekos signalas 5
L
Mely skalés
filtrai
DKT J
MSKK

1.2 pav. Mely skalés kepstro koeficienty radimo schema

Delta, delta-delta koeficientai. Naudojant kepstro koeficientus, pavyzdziui,
KK, MSKK, apskaic¢iuojami delta ir delta-delta koeficientai. Delta koeficientai

apskaic¢iuojami kaip skirtumas tarp dviejy kadry kepstro vektoriy:
1
AXi =E(Xi+1 —Xj_1), (1.15)

¢ia X1, X;_1 Yraatitinkamai i+1-0jo, i —1-0jo kadry kepstrai.
Delta-delta koeficientai apskai¢iuojami kaip skirtumas tarp dvieju delta

koeficienty vektoriy:
1
AAXi == E (AXI +1 AXi_l). (116)

1.1.3.3. Tiesinés prognozés modelio analizés pozymiai
Tiesinés prognozés modelio koeficientai. Tiesinés prognozés modelyje (TPM)

turint signala laiko momentu n, signalas x(n) gali biti aproksimuotas kaip p

ankstesniy signalo reikSmiy tiesiné kombinacija (Rabiner et al. 1993;
Makhoul 1975; Tierney 1980; Van der Merwe et al. 1991):

x(n) ¥ a;x(n—1) +a,(n-2) +...+ayx(n—p), (1.17)

12
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Cia a7,ay,...,ap yra prognozes koeficientai.
Ivedus zadinimo signala, iSraiSka (1.17) iSreiSkiama:
p
x(n) = > a x(n—k)+Gu(n), (1.18)
k=1

¢ia u(n) yra zadinimo signalas, G - stiprinimo koeficientas.

ISraiSka (1.18) iSreiSkiama z plokStumoje ir naudojamas visy poliy filtras:

HZ)=— & - G (1.19)
Pk A
1- Zakz
k=1
Prognozes klaida iSreiSkiama:
- P
e(n) = x(n) —X(n) = x(n) - > a x(n—-Kk). (1.20)
k=1

Tam, kad sudarytume lygti, kuria iSsprendus bty galima rasti prognozés
koeficientus, apibréziamas trumpalaikis signalas ir klaida n-uoju laiko

momentu:
Xp (M) = Xx(N+m), (1.21)
e, (m)=e(n+m). (1.22)

Siekiama minimizuoti viduting kvadrating klaida laitko momentu n:

By = 3| %o (M) = X a6, (M k) |2 (1.23)
m k=1

E, yra diferencijuojamas pagal a, ir prilyginamas nuliui:

%y =0, 1<k <p. (1.24)
6ak
Gaunama:
p ~ -
an (m_i)xn (m) = kZakZXn (m_l)xn (m_k)- (1-25)
m =1 m

13
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Pazymekime:

& (1,K) =D X, (M =i)x, (m—=KkK). (1.26)
Tuomet (1.26) uzraSoma taip:
P

¢, (1,0) = kz_la¢n (i, k). (1.27)

Minimali vidutiné kvadratine klaida En gali biti iSreiSkiama

By =S (M)— Y B X X (Mg (M), (1.28)
m k=1 m
£y =40 00)- Yy (00 (129

Tam, kad surastume prognozés koeficientus, reikia apskaiciuoti ¢, (i, k),
1<i<p, 1<k < p i$sprendziant gauty p lygybiu.
Vienas i§ metody prognozés koeficientams rasti yra autokoreliacijos

metodas. Tarkime, signalas X,(m) uz intervalo 0<m<N -1 riby lygus
nuliui. Tai prilygsta signalo x(m+n) padauginimui i$ lango funkcijos w(m).

Snekos signalas isreiskiamas:

x(m+n)-w(m), 0<m<N -1,
Xp (M) = (m-+n) - w(m) . . (1.30)
0, kitu atveju .
Tada minimali kvadratiné suma lygi:
N-1+p ’
E,= > ej(m), (1.31)
m=0

ir ¢, (i, k) gali buti apraSoma:
N -1 (i—k)
o (1,K)= Y xpa(m)x,(m+i—-Kk), 1<i<p, 0<k<p. (1.32)

m=0

Kovariaciné funkcija ¢, (i, k) iSreiSkiama autokoreliacijos funkcija:

14
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N -1-(i—k)
O (LK) =r,(1-k)= D x,(m)x,(m+i-k). (1.33)
m=0

Kadangi autokoreliacijos funkcija yra simetrine, tiesin€és prognozes

modelio lygtys gali biiti apskaic¢iuojamos:
p - _~ - -
> (i—k|)a =, @), 1<i<p, (1.34)
k=1

ir uzraSoma matricos forma;:

O n@® .. =) & | [hO]
rn (1) rn (O) rn ( p- 2) a2 rn (2)
r,(2) @ .. r,(p—3) as |=r,Q) | (1.35)

_rn(p_l) I’n(p—Z)... I’n(O) i ap _rn(p)_

Si autokoreliacijos reik§miy matrica yra Tioplico matrica (angl. Toeplitz),

vienas i$ jos sprendimo biidy — Durbino algoritmas:

E@ =r(0), (1.36)
L-1 .. 1 i1
ki =100) - £ af Prli-j); [EOD, 1<i<p (1.37)
j=1
aM =k;, (1.38)
o =0 oD, (1.39)
=0) :(1—ki2)E(i‘1), (1.40)

¢ia (1.37) patogumo délei r(m) zyméjimas | yra praleidZziamas. Lygtys

(1.36)-(1.40) yra issprendziamos rekursyviai 1<1i< p ir gaunama:

a,, =TPM koeficientai = (P, 1<m < p, (1.41)
K, =dalinés koreliacijos koeficientai, (1.42)
Oy =logaritminés srities santykio koeficientai. (1.43)

15



1. SNEKOS ATPAZINIMO POZYMIU KOKYBES VERTINIMO ANALIZE

Dalinés  koreliacijos  koeficientai  (angl. PARCOR) k,, gali buti

apskaiciuojami tiesiogiai i§ prognozés koeficienty, naudojant rekursija:

Ky =al™, (1.44)
(M) _ ,(m),(m)
a: “—ay‘a ;
a{m-b =~ MM 1<j<m-1, (1.45)
m

¢ia m atitinka reikSmes p, p—1,...,1, pradiné salyga agp) =aj, 1<j<p.

Dalinés koreliacijos koeficienty reik§miy intervalas —1< k., <1.
Logaritminés srities santykio koeficientai (angl. log area ratio) iSvedami i$

dalinés koreliacijos koeficienty:

1-k
= m | 1.46
-t w0

Autokoreliacijos koeficientai gali bati iSvedami i§ @, - prognozés
koeficienty:
p—m
Ra(m)= X ayay,;. (1.47)
k=0
Tiesinés spektrinés poros koeficientai (angl. line spectrum pair). Nustatomi
atitikmenys P nuliy i§ A(z) ant vienetinio apskritimo naudojant dvi z

transformacijas P(z) ir Q(z):
P(z) = A(z) + 2P D Az D), (1.48)

Q(2) = A(z) -z P Az ). (1.49)

Tiesinés spektrinés poros koeficientai atitinka nuliy daZnius, esancius ant
vienetinio apskritimo.

Tiesinés prognozés modelio kepstro koeficientai. Tiesinés prognozes
modelio kepstro koeficientai iSvedami 1§ tiesinés prognozés modelio

koeficienty ir yra apskaic¢iuojami:

16
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co =Ino?, (1.50)
m-1/ k
Chp=2an+ 2, (—jckam_k, 1<m<p, (1.51)
k=1\M
m-1/ k
Cm = 2. (—jckam_k, m> p, (1.52)
k=1\M

&a o2 yra stiprinimo koeficientas.

1.1.3.4. Tiesinés suvokimo prognozés modelio analizés pozymiai

Tiesiné suvokimo prognozé (angl. Perceptual Linear Prediction) modeliuoja
klausos suvokimu grista spektra. Tam naudojama visy poliy funkcija bei
tiesinés  prognozés autokoreliacijos technika (Hermansky et al. 1985;
Hermansky et al. 1990; Gunawan et al. 2001; Yuan et al. 2010).  Tiesinis
suvokimo prognozés modelis skiriasi nuo tiesinio prognozés modelio, nes §iuo
atveju modelis naudoja: 1) barky skalés dazniy filtrus; 2) garsumo iSlyginima
(angl. equal-loudness preemphasis); 3) kubinés Saknies garsumo intensyvumo
kompresija (angl. cubic-root intensity loudness compression). Sie papildomi
apdorojimo etapai modeliuoja Zmogaus klausos sistemos savybes.

Barky skalés daznio ir daznio hercais sarysis yra iSreisSkiamas:

2
f f
bark(f)=6log| — +./| — | +1| 1.53
(1)=6log 555 (600) (1.53)

¢ia f yradaznis hercais.
Pirmiausia trumpalaikiam Snekos signalui pritaikoma diskrecioji Furjé
transformacija (DFT), gautas spektras praleidziamas pro barky skalés dazniy

filtrus, naudojant septyniolika filtry:
~ N-1 5
X(w)= Y |X(K)|"H,(K), (1.54)
k=0
¢ia X (k) zymi S$nekos signala pritaikius Furjé transformacija, H, (k) yra

barky skalés filtry funkcija, @ — kampinis daznis. Gautam rezultatui taikoma
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garso iSlyginimo funkcija, kuri reprezentuoja Zzmogaus klausos jautruma

skirtingiems dazniams. 1Slyginimo funkcija iSreiSkiama (Junqua et al. 1996):

2 4y 2
E(w) =115 |— (@ +1f4'12 )-o - (1.55)
(0° +16-107)(w” +961-107)
Gautajam signalui pritaikoma iSlyginimo funkcija:
F(0) = E(0) X (). (1.56)

Kitame etape Zmogaus klausos suvokimas realizuojamas nustatant
intensyvumo suvokimo garsuma. Tono suvokimo garsumas yra apytiksliai

proporcingas tono intensyvumo kubinei Sakniai:

Q(w) =3/ F(w). (1.57)

Po to atlickama atvirkstiné diskrecioji Furjé transformacija (ADFT).
Pritaikoma tiesinés prognozés analizé naudojant (1.34)-(1.43) formules ir

gaunami tiesinés suvokimo prognozés koeficientai (TSPK) (1.3 pav.).

= - DFT Barky skalés ISlyginimo
Snekos signalas | .| I filtrai L./ funkcija
Tiesinés ADFT Kompresija
TSPK k| prognozés . | | S
analizé

1.3 pav. Tiesinés suvokimo prognozés koeficienty radimo schema

Tiesinés suvokimo prognozés kepstro koeficientai. Tiesinés suvokimo
prognozes kepstro koeficientai (TSPKK) apskai¢iuojami tiesinés suvokimo
prognozés koeficientams pritaikius kepstro apskaic¢iavimo (1.50)-(1.52)

formules.
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1.1.4. Atstumo matas

Atstumas naudojamas pavyzdziy palyginimo metoduose kaip pavyzdziy
panasumo matas. Spektrinés analizés atveju apskaiiuojama norma

(Junqua et al. 1996):

D

dnorwm (@n.tn) = 'i/ > (@ng —tng )" (1.58)

d=1

¢ia a,q Yyra n-ojo etalono pozymiy vektoriaus d-asis komponentas, t,y - n-0jo
nezinomo pavyzdZio pozymiy vektoriaus d-asis komponentas, D yra
komponenty skaicius, k — normos eilé. Dazniausiai yra naudojamos pirmos
eiles — Cebysovo ir antros eilés - Euklido normos.

Tiesinés prognozés modelio atveju siiiloma naudoti tokius matus kaip
tikétinumo santykio, logaritminio tikétinumo santykio matas. Tikétinumo

santykio matas yra apskai¢iuojamas:

a,Ra,
t Rt

drs (an Ly ) = 1 (1.59)

¢ia R yra nezinomo pavyzdzio autokoreliacijos matrica.

Logaritminis tikétinumo santykio matas apskai¢iuojamas:

a,Ra
dy7s(@n.ty)=log —"—- | (1.60)
t, Rt
Kepstro koeficienty atveju sitiloma naudoti Euklido atstuma:
D 2
dey (an.th)= P (nd —tng )°- (1.61)
-1
Taip pat Euklido atstumas yra apskai¢iuojamas naudojant svorio funkcija:
D 2
dEUS (an I ) = ZW(d )(and —lng ) : (1-62)
d=1

¢ia w(d) yra svorio funkcija. Svorio funkcijai apskai¢iuoti naudojami kepstro

koeficienty indeksai w(d)=d, taikomos lango funkcijos.
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1.1.5. Snekos atpazinimo metodai

Snekos signalo atpaZzinimo metodai yra skirstomi | tris grupes
(Rabiner et al. 1993; Anusuya et al. 2009; Anusuya et al. 2011):

= Akustiniai — fonetiniai metodai.

» PavyzdZziais gristi metodai.

= Dirbtinio intelekto atpazinimo metodai.

Akustiniai fonetiniai metodai yra gristi akustine fonetine teorija ir daro
prielaida, kad Snekamojoje kalboje yra baigtinis fonetiniy vienety skaicius ir
kad Sie fonetiniai vienetai gali btti apraSomi Snekos signalo laiko arba spektro
savybémis. Pirmajame akustinio fonetinio metodo etape vykdomas
segmentavimas, kurio metu Snekos signalas yra suskirstomas i atkarpas, kur
signalo akustinés savybés atstovauja viena (arba kelis) fonetinj vieneta (arba
klases). Tada pagal akustines savybes kiekvienam segmentui yra priskiriama
fonetiné¢ klas¢. Antrajame etape i§ gauty fonetiniuy klasiy sekos nustatomas
zodis (ar zodziy seka), kuris atitinka $nekos atpazinimo uzdavinio apribojimus,
pavyzdziui, Zodziai turi atitikti Zodzius, esancius Zodyne, zodZiy seka atitinka
sintaksines taisykles bei semanting reikSme.

Pavyzdziais gristus metodus sudaro du etapai: apmokymo ir atpazinimo.
Apmokymo metu sukuriamas zodynas, kuri sudaro apmokymo pavyzdziy
rinkinys. Sie apmokymo pavyzdziai gali bati Sablonai arba modeliai,
reprezentuojantys statistines pavyzdziy pozymiy charakteristikas. Atpazinimo
metu nezinomas pavyzdys yra lyginamas su apmokymo pavyzdziais.
Remiantis gautais atstumy rezultatais, nezinomas pavyzdys yra priskiriamas
tam tikrai klasei. Pavyzdziais gristy metody konstravime iSskiriami du atvejai.
Pirmuoju atveju naudojamas atstumo matas — nezinomas pavyzdys
priskiriamas tai klasei, kuriai gautas atstumas yra maziausias. Antruoju atveju
iSskiriami statistiniai metodai, kurie remiasi tikimybiniais modeliais.

Dirbtinio intelekto atpazinimo metodai grindziami akustiniy fonetiniy
metody ir pavyzdziais gristy metody idéjomis. Dirbtinio intelekto atpazinimo
metodai remiasi aspektais, pagal kuriuos zmonés pasitelke savo intelekta

vizualizuoja, analizuoja, priima sprendimus apie akustinius pozymius.
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Pavyzdziui, $Snekos segmentavimui ir klasiy priskyrimui naudojami akustiniai
fonetiniai metodai, tuo tarpu dirbtiniai neuroniniai tinklai taikomi apmokymui.

Disertacijoje pateiktas metodas S$nekos atpazinimo pozymiy kokybei
vertinti, kai Klasifikavimui yra naudojami Euklido erdvés klasifikatoriai. Tai
klasifikatoriai, naudojantys Euklido atstuma. Eksperimentiniuose tyrimuose
naudojami klasifikatoriai - artimiausio kaimyno (AK), dinaminio laiko skalés
kraipymo (DLSK) Klasifikatoriai, todél Sie metodai apraSomi detaliau. Taip pat
pristatomas dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas.

Artimiausio kaimyno metodas. K-artimiausiy kaimyny (K-AK)
klasifikatorius yra mokymo su mokytoju klasifikatorius, naudojamas
sistemoms apmokyti ir duomenims iSgauti. K-AK - pavyzdziu paremtas
metodas, tiesiogiai dirtba su  apmokymo pavyzdZiy duomenimis
(Cover etal. 1967; Huaetal. 2010; Chee et al. 2009; Golipour et al. 2009;
Zuo et al. 2008).

K-AK klasifikatorius nezinomam vektoriui randa K artimiausiy
apmokymo aibés vektoriy. Nezinomas vektorius priskiriamas klasei, kurios
vektoriy yra daugiausia tarp artimiausiy K kaimyny. Vieno artimiausio
kaimyno atveju (AK) randamas vienas artimiausias apmokymo vektorius.

Apmokymo (etalony) vektoriy aibe A={(a;, f(a;)),....(ag, f (@g))} yra
sudaryta IS ar - apmokymo vektoriy, f(ag) - apmokymo vektoriams
priskirty klasiy, kur R yra visu apmokymo vektoriy skaiCius,
X = {xl, X 2,...,xc} — klasiy aibé, C - klasiy skaidius. K-AK algoritmas
skaiCiuoja atstuma (miisy atveju Euklido atstuma) tarp neZzinomo vektoriaus t,
ir visy apmokymo vektoriuy, kur 1<z<Z, Z - nezinomy vektoriy skai¢ius.
Randami K -artimiausi apmokymo vektoriai. Nezinomo vektoriaus

priskyrimas klasei iSreiSkiamas:

. K . _
f (t,) =argmax Zé(x',f(aj)),lélgc, (1.63)
xlex =l
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¢ia () funkcija nezinoma vektoriy priskiria klasei, kuriai priklauso
daugiausiai iSrinktyjy artimiausiy kaimyny vektoriy (AK atveju K =1).

AK atpazinimo sistemos algoritmo sudétingumas dvieju klasiy atveju yra
O(2R) (N =2R, kur N yra visy vektoriy skai¢ius). K-AK kaimyno
klasifikavimo klaida randama klaidingai suklasifikuoty testuojamu vektoriy

skai¢iy E padalinus i§ visy testuojamy vektoriy skaiciaus Z:
AK kL :g. (1.64)

Dinaminio laiko skalés kraipymo metodas. Dinaminio laiko skalés
kraipymo (DLSK) Kklasifikatorius priklauso pavyzdziy palyginimo metody
grupei, naudoja dinaminj programavima - palygina pavyzdzius
minimizuodamas atstuma tarp juy (Sakoe etal.1978; Sakoe etal. 1979;
Myers et al. 1980).

Tarkime, turime etalona A={a;,a,,...,ag} ir nezinoma pavyzdi
T={t;,ty,..tz}, kur a; yra i-asis etalono pozymiy vektorius, t; - j-asis
nezinomo pavyzdzio vektorius. Geometrinio interpretavimo atzvilgiu, etalono
ir pavyzdZio vektoriy indeksai i§déstomi taip, kad suformuoty tinklelj, kurio
dydis yra RxZ . Kiekvienas tinklelio taskas (i, j) nusako atstuma d(i, j) tarp
i-0jo etalono vektoriaus, ir j-0jo nezinomo pavyzdzio vektorius (mtsu atveju
naudojamas Euklido atstumas). Naudojant suformuota tinklelj yra surandama
kraipymo  trajektorija W ={wy, wy,.., W },  kur  wy = (i, k) ir
max(R,Z) < K <R+Z-1. Tam, kad biity surandama optimali kraipymo
trajektorija (dinaminio laiko skalés kraipymo atstumas tarp nagrinéjamy
pavyzdziy), DLSK algoritmas sprendzia minimizavimo uzdavini - nustato
trajektorija, kuri minimizuoja atstuma tarp nagrinéjamy pavyzdziy
(Rabiner et al. 1978):

K
dDLSK (A,T) = mlni Wk. (165)
K=
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Didé¢jant nagrinéjamy pavyzdziy dydziams, eksponentiskai did¢ja ir galimy
trajektoriju skaicius. DinaminiS programavimas suranda optimalia trajektorija,
sumuodamas atstuma tarp nagrin¢jamy pavyzdziy bei minimaly atstuma

trajektorijos, kurios pradzia yra taske (1,1) o pabaiga - (i, j):

D(i-1j-1)
DG, j)=d(, j)+miniDGi-1j) |, (1.66)
DG, j-1)

¢ia D(i, J) — suminis atstumas, apskaiCiuotas trajektorijai, kurios pradzia yra
taSke (1,1), o pabaiga (i, j), d(i, ) yra atstumas tarp nagrinéjamy pavyzdziy
i—0jO ir j—ojo vektoriy. Galimy trajektoriju skai¢ius yra didelis, todél kraipymo

trajektorijai taikomi apribojimai (Berndt et al. 1994):

1. MonotoniSkumas ir nuoseklumas. Trajektorijos taskai turi bati

iSdéstyti monotoniskai, galimi peréjimai tik | tolimesnius taskus:
0<ip —ip_1 <1, 0< j — jkq <L (1.67)

2. Galo tasky apribojimai. Nurodoma Kkraipymo trajektorijos pradzia ir
pabaiga. PaprasCiausiu atveju pradzia yra (1,1), pabaiga (R, Z), ty.
trajektorija  prasideda pirmajame tinklelio taSke, baigiasi

paskutiniajame.

3. Lokalus krypties apribojimas. Kraipymo trajektoriju paiesSkos
skaiCius gali buti apribojamas nustatant galimy ¢jimuy skai¢iy viena
kryptimi. Darbe naudojamas lokalus Itakuros krypties apribojimas

(1.4 pav.), kur P yra galimy peréjimy seka, nusakoma koordinatémis

P— (p1,01)(P2,d2) ---(Pr,AR)-

1.4 pav. Lokalus Itakuros krypties apribojimas, P, - (1,0), P, > (1,1),
P; = (L 2) i eiles einantys peré¢jimai yra negalimi
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4. Globalus krypties apribojimas. Taip pat kraipymo trajektoriju
paieskos skaiCius gali biti apribojamas apibréziant paieskos sriti.
Apribojimai i8 kairés ir deSinés isreisSkiami (1.5 pav.):

1+ (D)~ 1)/ Quuax < D(J) <1+ Qe (D) ), (1.68)

Z + Quax (D) ~R) S D()) S Z + (D) ~R)/ Qg (1.69)

¢ia Qnax Yra maksimalus nuokrypio koeficientas. DaZznai naudojamas
Itakuros lygiagretainio apribojimas su Q. =2, 1.5 paveikslas.

ISraiSkos (1.63) kairiaja puse sulyginus su (1.64) deSiniaja, o (1.63)
desing su (1.64) kairiaja, gaunamos ribinés pavyzdziy ilgiu iSraiskos:

R=Qnax(Z -1 +1, (1.70)

Z =Qmax(R-1)+1. (1.71)

(LZ) Chax =2 (RI)

Oz =172 Oy =142

(L1) Chax =2 (&1

1.5 pav. Globalus Itakuros lygiagretainio krypties apribojimas, Qumax =2

DLSK atpazinimo sistemos algoritmo sudétingumas yra O(RZ), (N =2R,
kur N yra visy vektoriy skai¢ius). DLSK Kklasifikavimo klaida randama
klaidingai suklasifikuoty testuojamu pavyzdziy skai¢iy E padalinus i$ visu

testuojamy pavyzdziy skaiciaus Z :

DLSK y, = ; (1.72)

Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas. Neurono modelis susideda iS
daugelio j¢jimuy, kurie yra sumuojami padauginus juos i§ tam tikry, svoriais

vadinamy koeficienty, ir nukreipiami aktyvavimo funkcijai. Neurono modelis
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yra iSreiSkiamas Sia formule (Rosenblatt 1958; Dzemyda et al. 2008;
Chung et al. 2009; Alsmadi et al. 2009):

y=f(h)= f( %wd Xq +w0j, (1.73)
d=1

¢ia y - neurono i$¢jimo reikSme, X4 - i¢jimo vektoriaus elementai, Wy yra
svoriy vektoriaus elementai, w, - neurono slenkstis, f(-) - aktyvavimo
funkcija. [vedamas nulinis i¢jimas Xy, kuris dazniausiai yra pastovus, X =1.
Naudojamos tokios aktyvavimo funkcijos kaip slenkstiné, sigmoiding,
hiperbolinio tangento.

Paprasciausias neuroninis tinklas yra perceptronas, sudarytas i§ vieno
sluoksnio K neuronuy, sujungty su D iéjimy. Kiekvienas perceptrono i§éjimas

Y yraiéjimy X, Xo,...,Xp funkcija, kuri apskaiciuojama pagal formulg:

D

yk:f(hk):f(ZWkdde, 1<k <K. (174)
d=0

Perceptrono mokymo procese svoriai kei¢iami taip, kad tinklo i$&jimo
vektorius biity kuo artimesnis norimy reikSmiy vektoriui ty,t,...,tx.
Paklaidos funkcija iSreiSkiama formule:

K

PF =% > (- yie ). (1.75)
k=1

Paprasciausias metodas perceptronui mokyti yra delta taisyklé, kuri siekia
minimizuoti perceptrono 18¢jimo klaida: po kiekvienos svoriy pataisos
iteracijos daroma kita pataisa, proporcinga nuostoliy funkcijos iSvestinei pagal
visus svoriy vektoriaus komponentus (Widrow et al. 1960; Hui et al. 1994;
Sandon 1988; Liu et al. 2010):

Wi (t +1) = Wiqg (t) + AWkd (t), (176)

AWy (t) =1t — Yy ) Xqg s (1.77)
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¢ia n yra mokymo greiio parametras, Kuriuo reguliuojamas perceptrono

mokymo greitis. Klasifikavimo klaida randama klaidingai suklasifikuoty

testuojamy vektoriy skaic¢iy E padalinus 18 testuojamy vektoriy skaiciaus Z :

TKKL :g. (178)

1.2. Snekos atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo analitiné

apzvalga

Kokybé tai matas, kuris nusako tiriamojo objekto charakteristiky atitikimo lygi
apibréztiems reikalavimams. Jeigu objekto charakteristikos atitinka apibréztus
reikalavimus, yra pasiekiama aukSta objekto kokybé (Bareisa et al. 2007;
Targamadzé¢ et al. 2010; Eidukas et al. 2010). Kokybiska pozymiy sistema yra
klasifikavimo klaida minimizuojanti poZymiy sistema. Pateiktame metode
$nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybei vertinti naudojamos metrikos, tuo
tarpu klasifikavimo klaidos minimizavima atitinka metriky minimizavimas.
Metrikai jgijus minimalia reik§mg¢ yra laikoma, kad klasés yra gerai
atskiriamos, metrikai igijus maksimalia reikSm¢ - klasés yra blogai
atskiriamos. Pozymiy sistemos kokybés rodiklis yra metriky rezultatus
apibendrinantis matas. Pozymiy kokybés rodiklio skalé yra 0 %-100 %, kur
0 % rodo Zemiausia poZymiy sistemos kokybe, o 100 % - auk3$¢iausia pozymiy
sistemos kokybe.

Pirmiausia apzvelgsime klasifikavimo sudétingumo priezastis: Klasiy
dviprasmiSkuma, klasiu riby sudétinguma (Basu et al. 2006). Klasiy
dviprasmiSkumas galimas, kai klasiy savokos yra prastai apibréztos ir dél Sios
priezasties klasifikatorius neatskiria klasiy. Pavyzdziui, raidé ,l* ir skaitmuo ,1°
yra vaizduojamos tokiu pat btidu, turéty priklausyti tai paciai klasei. Kitas
galimas klasiy dviprasmiSkumo atvejis - kai klasiy savokos yra gerai
apibréztos, taciau naudojamos nekokybiSkos pozymiy sistemos, dél kuriy
klasés pozymiai persidengia ir klasés tampa blogai atskiriamos. Klasés,

turinCios sudétingas ribas, yra blogiau atskiriamos nei klasés, turinCios
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nesudétingas ribas. Klasifikatoriaus apmokymo metu turint mazai duomenuy,
padidéja galimybé neteisingai suklasifikuoti duomenis. Tai aktualu esant
dideliam vektoriy komponenty skaic¢iui.

Automatinés Snekos atpaZzinimo sistemos sudarymas yra sudétingas
uzdavinys. Kokybisky pozymiy parinkimas yra Svarbus etapas Snekos
atpazinimo sistemos projektavimo procese, nes naudojant kokybiSkus
pozymius gaunama maza Snekos atpazinimo sistemos klaida. Egzistuojant
Snekos atpazinimo pozymiy sistemy jvairovei (pvz. kepstro koeficientai, mely
skalés kepstro koeficientai, tiesinés prognozés koeficientai), iSkyla klausimas,

kaip parinkti kokybiSka poZymiy sistema.

1.2.1. Klasifikavimo klaidos apskaiciavimas

Literattiroje iSskiriami poZymiy kokybés vertinimo metodai:

* Pozymiy sistemos kokybés vertinimas yra pagristas eksperimento

vykdytojo intuicija.

» Klasifikavimo klaidos apskai¢iavimas.

Kai pozymiy sistemos kokybé yra vertinama pagal eksperimento vykdytojo
intuicija, eksperimento vykdytojas parenka pozymiy sistema remdamasis savo
Ziniomis apie pozymiy Sistemas. Taciau Sis metodas yra pagristas eksperimento
vykdytojo Ziniomis bei spéjimu.

Pozymiy sistemos kokybe vertinant klasifikavimo klaida, klasifikavimas
yra vykdomas su kiekviena tiriama pozymiy sistema ir kokybiSka pozymiy
sistema iSrenkama ta pozymiuy sistema, su kuria gaunama maziausia
klasifikavimo klaida (Voitovetsky et al. 1997; Webb 2002; Bernado-
Mansilla et al. 2005; Chen et al. 2004; Soryani et al. 2005; Gavrilis et al. 2008;
Krishna et al. 2011; Wittenburg et al. 2010). PoZzymiuy kokybés vertinimo
klasifikavimo klaida trikumai:

» KokybiSkai pozymiy sistemai nustatyti naudojant klasifikavimo klaida,

su kiekviena tiriama pozymiy sistema reikia vykdyti klasifikavimo

eksperimentus. Tarkime, turime penkias tiriamas pozymiy sistemas Sy,

So, S3, S4, Sg. Norint nustatyti kokybiska pozymiy sistema naudojant
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klasifikavimo klaida, reikia penkis kartus vykdyti klasifikavimo
eksperimentus (1.6 pav.).

» Kilasifikavimo klaidos apskai¢iavimas reikalauja daug darbo atliekant
apmokyma, sudarant modelius.

» Klasifikavimo klaidos apskai¢iavimas reikalauja dideliy skaic¢iavimo
resursy, ypa¢ naudojant tokias testavimo technikas kaip slenkanciojo
vektoriaus (angl. leave-one-out). Naudojant slenkanc¢io vektoriaus
testavimo technika, vienas vektorius yra iSimamas i§ duomenuy aibés,
apmokymas vyksta naudojant visus vektorius iSskyrus iSimtaji,
testuojama  su  iSimtuoju  vektoriumi  (Larranaga et al. 2002;
Duda et al. 2001). Kitoje iteracijoje iSimtasis vektorius grazinamas {
duomeny aibg, iSimamas kitas vektorius (1.7 pav.). Procediira kartojama
su visais vektoriais.

Reikalingas naujas pozymiy kokybés vertinimo metodas. Pagrindiniai Sios
disertacijos uzdaviniai - pateikti nauja Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo metoda, grindZiama metriky naudojimu. Parodyti, kad
pateiktas Snekos signaly pozymiy vertinimo kokybés metodas Euklido erdvéje
suteikia galimybe supaprastinti Snekos signaly atpaZinimo uZzdavini,
nereikalaujant klasifikavimo eksperimenty vykdymo. [vertinti pateikto Snekos
signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metodo algoritmo
sudétinguma. Sukurti programing jranga ir eksperimentisSkai patvirtinti pateikto
metodo teisinguma.

a) W /[31=J‘2=---3Nj31:

Snekos PoZymiy | - \6 D O @& &
iSskyrimas — Sl
v v

Apmokymas " * » Klasifikatorius

l

Klasifikavimo klaida
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b) w [11:sz---*1ng

Snekos Pozymiy
iSskyrimas —l

\lllll

v

C) - [.%, %y E
Snhekos w Pozymiy
signalai iSskyrimas —

- o
Snekos W PoZymiy
signalai iSskyrimas —

9 £ —
Snekos W PoZymiy
signalai iSskyrimas —l

-

1.6 pav. Pozymiy kokybés nustatymas naudojant klasifikavimo klaida,
penkiy tiriamu pozymiy sistemy atveju: a) pirmoji; b) antroji; ¢) trecioji;
d) ketvirtoji; e) penktoji
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Vektoriai
Eksp.1
Eksp.2 || |
Eksp.3 | | | Testuojamas
vektorius
Eksp.N |

1.7 pav. Slenkancio vektoriaus testavimo technika

Tam, kad pateiktume metoda pozymiu kokybei vertinti, atlikome metrikuy,
naudojamy panasiems literatiiroje uzdaviniams spresti, analiting apZzvalga. Sios
metrikos skirstomos i tris grupes: geometrines metrikas, informacijos teorijos
metrikas, statistines metrikas (1.1 lentel¢). Metrikos taikomos Siems
uzdaviniams spresti (detaliis metriky apraSymai pateikti kituose skyriuose):

* Duomeny struktiiros tyrimas. Remiantis metrikomis nustatomas
duomeny struktiiros sudétingumas. Duomeny struktiros tyrimo
uzdaviniui naudojamos geometrinés grupés metrikos (Ho et al. 2002;
Elizondo et al. 2009; Ho 2001; Ho 2002; Bernado—Mansilla et al. 2006;
Bernado—Mansilla et al. 2004; Sotoca et al. 2005; Mollineda et al. 2005;
Lebourgeois et al. 1996; Ho 2000).

* Dirbtiniy duomeny generavimas. Taikant metrikas generuojami norimo
sudétingumo dirbtiniai duomenys. Naudojamos geometrinés grupés
metrikos (Macia et al. 2008).

» Pozymiy iSrinkimas. Pozymiy iSrinkimo metu yra iSrenkami
informatyviausi  pozymiai  (Guyon et al. 2003;  Guo et al. 2008;
Miche et al. 2007). Vienas iS pozymiy iSrinkimo etapy yra metrikos
parinkimas, kuri tampa optimizavimo kriterijumi iSrenkant pozymius.
Siam tikslui naudojamos informacijos teorijos (Kerroum et al. 2008;
Arauzo-Azofra et al. 2009;  Penget al. 2005;  Balagani et al. 2010;
Bao et al. 2006; Chen 1971; Doan et al. 2004; Battiti 1994), statistinés
metrikos  (Webb 2002; Theodoridis et al. 1999; Costa et al. 1999;
Malina 1981; Miyamoto et al. 2003).
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1.1 lentelé. Metriky grupés ir metrikos

Metriky grupé Metrika
Geometrinés Pozymiy Pozymiy efektyvumas
metrikos atskiriamumas Maksimalus Figerio diskriminantinis
santykis
Pozymiy persidengimo sritis
Klasiy Pozymiy kiekis klasés ribose
atskiriamumas Klasiy artimiausiy kaimyny atstumy
santykis

Klasés ribos perzengimo Kiekis

e—kaimynystés klasteriy skai¢ius

Tiesinio klasifikatoriaus klaida

Artimiausio kaimyno klasifikavimo klaida

Tiesinio klasifikatoriaus netiesiSkumas

Artimiausio kaimyno klasifikatoriaus
netiesiSkumas

Informacijos teorijos metrikos Entropija

Salyginé entropija

Jungtiné entropija

Informacijos kiekis

Statistinés metrikos Hipotezés tikrinimas

Atstumo matu paremti kriterijai

Kovariacijos matrica paremti kriterijai

Koreliacija

Skirstinio kreivés formos Kriterijai

Vidutinis vektoriy skai¢ius komponenty
skaiCiaus atzvilgiu

1.2.2. Geometrinés metrikos

Geometrinés metrikos pagal savo charakteristikas yra skirstomos { dvi grupes
(1.1 lentelé):
» Pozymiy atskiriamumo grupé - atsizvelgia 1 atskiro pozymio
komponento informatyvuma atskiriant klases.
» Klasiy atskiriamumo grupé - atsizvelgia i klasiy ribos forma, jos

sudétinguma, klases sudaranciy klasteriy forma ir tarpusavio padét;.
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Geometrinés metrikos yra glaudziai susijusios su klasifikavimo
sudétingumo priezastimis, pavyzdziui, klasiy persidengimu, Kklasiy sudétingy
riby identifikavimu.

PozZymiy efektyvumo metrika. Klasiy vektoriai yra iSsidéstg tam tikrame
intervale. Klasés yra gerai atskiriamos, jeigu ju intervalai yra
nepersidengiantys bent vieno pozymiu komponento atzvilgiu (Ho et al. 2002;
Basu et al. 2006).

Pozymiy efektyvumo metrika yra apskai¢iuojama:

= PaSalinami vektoriai, patenkantys i klasiy persidengiancius intervalus

kiekvieno pozymiu komponento atzvilgiu - gaunamos klasés be
persidengianciy intervaly (1.8 pav.).

= Apskai¢iuojamas nepersidengianciy vektoriy ir visy vektoriy skaiciaus

santykis kiekvieno pozymiy komponento atzvilgiu.

= PoZymiy efektyvumas nustatomas iSrenkant gauta didZiausia santykio

reikSme.

1.8 pav. Klasiy vektoriai patenkantys i persidengiantj intervala

Metrika, nurodydama klasiy atskiriamuma, atsizvelgia 1 plokStuma,
statmeng pozymiy koordinaciy aSims, todél geriausiai identifikuoja klasiy
atskiriamuma, kai klasés atskiriamos plokStuma, statmena aSims. Kai klasés
yra gerai atskiriamos pasvira plokStuma, metrika gali nurodyti bloga klasiy
atskiriamuma.

Maksimalaus FiSerio diskriminantinio santykio metrika. Maksimalus
FiSerio diskriminantinis santykis yra apskai¢iuojamas (Ho et al. 2002;

Bernado—Mansilla et al. 2005; Basu et al. 2006):
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» Randamas FiSerio diskriminantinis santykis kiekvienam pozymiy
komponentui.
» [Srenkama maksimali FiSerio diskriminantinio santykio reik§meé.

Maksimalaus FiSerio diskriminantinio santykio metrika iSreiSkiama formule:

S i 2
2P P (mg —1g)

FMg = == , (1.79)
> plog
i=1
F2= mé;\x FMy, (1.80)

¢ia FMy yra pozymiy d-0jo komponento maksimalus Fiserio diskriminantinis
santykis, kur 1<d <D, D - pozymiy komponenty skaicius, ,u(ij , ,ug — i-0sios
ir j-osios klasiy, d-0jo komponento vidurkiai, 1<i<C, 1< j<C, i=# jJ, kur
C yra klasiy skaicius, ofj yra i-osios klasés d-0jo komponento dispersija, pi,

pj yra i-0sios ir j-osios klasiy proporcijos, apskai¢iuojamos:
p' =N; /N, (1.81)
pl=N;/N, (1.82)

¢ia Nj, Nj yra i-osios ir j-osios klasés vektoriy skaiCius, N — visy klasiy

vektoriy skaicius. Metrika tinkamiausia naudoti duomenims, pasiskirs¢iusiems
pagal normalyji désni.

PozZymiy persidengimo srities metrika. Pozymiuy persidengimo srities
metrika identifikuoja klasiy atskiriamuma randant klasiy persidengimo sritj
(Ho et al. 2002; Basu et al. 2006).

PoZymiy persidengimo srities metrika apskai¢iuojama:

» Randami kiekvienos klasés maziausia ir didZiausia reikSme turintys

vektoriai kiekvieno pozymiy komponento atzvilgiu.

» Nustatomas klasiy persidengimo atstumas bei klasiy uZimamas

atstumas.
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» Apskai¢iuojamas persidengimo atstumo ir klasiy uzimamo atstumo
santykis.
» Santykiai, apskaiCiuoti kiekvienam pozymiy komponentui, yra
sudauginami.
Pozymiy persidengimo srities metrika iSreiSkiama formule:
C D min(max xfj ,max de )— max(min xfj ,min xd)

F3= Il .

i=1,j=Li=jd =1max(max Xy , Max x )— min(min Xg,min x4 )

(1.83)

¢ia max xfj ir maxxd yra i-0sios bei j-osios klasiy, d-0jo komponento
maksimalios reik§mes, min xfj , min de — atitinkamai minimalios reikSmeés.

Metrika igyja nuli, kai sutampa klasiy minimalios ir maksimalios reikSmés.
Tuo atveju metrikos reikSmeé nenurodo tikrojo klasiy persidengimo lygio. Taip
pat operuojant su neigiamomis reikSmémis dél sandaugos metrika igyja
teigiama reik§Sme ir $i reikSmé klaidinanciai nurodo, kad klasés yra gerai
atskiriamos. Taigi metrika netinkama Snekos signalams taikyti, nes Snekos
signaly poZymiai gali {gyti ir neigiamas reikSmes.

Pozymiy kiekio klasés ribose metrika. Pozymiy kiekio klasés ribose
metrika apskai¢iuojama randant minimalaus jungianciojo medzio (MJM)
briaunomis sujungtas skirtingy klasiy virStines (Ho etal. 2002). Metrika
naudojama pateiktame metode pozymiy kokybei vertinti ir yra detaliau
aprasoma 2.2 skyriuje.

Klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio metrika. Klasiy artimiausiy
kaimyny atstumy santykio metrika palygina atstuma tarp vektoriy klasés viduje
su atstumu tarp klasiy (Bernado—Mansilla et al. 2005). Metrika naudojama
pateiktame metode pozymiu kokybei vertinti, detaliau apraSoma 2.2 skyriuje.

Klasés ribos perzengimo kiekio metrika. Klasés ribos perzengimas
fiksuojamas, kai klasés vektorius patenka i kitos klasés ribas (Li et al.1998).
Metrika naudojama pateiktame metode pozymiu kokybei vertinti, detaliau

apraSoma 2.2 skyriuje.
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& —kaimynystés klasteriy skaiciaus metrika. e—kaimynystés klasteriy
skaiCiaus metrika atsizvelgia 1 klases sudaranciy klasteriy skaiciy
(Ho et al. 2002; Lebourgeois et al. 1996). Si metrika nusako klasiy viding
struktiira.

& -kaimynystés klasteriy skai¢iaus metrika yra apskai¢iuojama:

* Tos pacios klasés pozymiy vektoriai apjungiami i apskritimo formos
Klasterius. Klasteris ,auga®“ kol vektoriai nuo apskritimo centro yra
nutole ne toliau nei dydis & ir kol néra sutinkamas vektorius
priklausantis kitai klasei. Apskritimo centras yra atsitiktinai pasirinktas
klasés vektorius. Dydis ¢ yra minimalus Euklido atstumas tarp
prieSingy klasiy vektoriy.

» Klasteriy skai¢ius padalinamas i§ visy vektoriy skaiciaus.

Dydis ¢ iSreiSkiamas formule:

& =min d(xh, x)), (1.84)

¢ia min d(x,ikaj) - minimalus Euklido atstumas tarp i-osios klasés n-0jo
vektoriaus ir j-osios klasés k-0jo vektoriaus, 1<n<N;, N; - i-osios klasés
vektoriy skai¢ius, 1<k <N i» Nj — j-osios klasés vektoriy skaicius.

Metrika apraSoma iSraiska:
B
G4=—, 1.85
. (1.85)

¢ia B - gautyjy klasteriy skai¢ius, N - visy vektoriy skaicius.

Tiesinio klasifikatoriaus klaidos metrika. Metrika apskaiciuojama kaip
tiesinio Klasifikatoriaus klaida (Ho et al. 2002; Bernado—Mansilla et al. 2005;
Basu et al. 2006). Metrika randama klaidingai suklasifikuoty testuojamy
vektoriy skai¢iy padalinus i§ visy vektoriy skai¢iaus. Tiesinio klasifikavimo
klaidos apskai¢iavimo principas yra pateikiamas 1.1.3 skyriuje.

Artimiausio kaimyno klasifikatoriaus klaidos metrika. Artimiausio kaimyno

klasifikatoriaus klaidos metrika apskaiciuojama kaip AK klasifikavimo klaida
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(Ho et al. 2002; Bernado-Mansilla et al. 2005; Basu et al. 2006). Metrika
apskaiciuojama klaidingai suklasifikuoty testuojamuy vektoriy skai¢iy padalinus
1§ visu vektoriy skaiciaus. Detalus AK klasifikavimo klaidos apskaiciavimo
algoritmas yra pateikiamas 1.1.3 skyriuje.

Tiesinio Klasifikatoriaus netiesiSkumo metrika. Tiesinio klasifikatoriaus
netiesiSkumo metrika apskaiciuojama randant tiesinio klasifikatoriaus klaida,
kai testavimui yra naudojami interpoliuoti duomenys (Ho et al. 2002;
Hoekstra et al. 1996). Metrika randama:

= Sukuriami testavimo duomenys, pritaikius tiesing interpoliacija

apmokymo duomenims.

= Tiesinis klasifikatorius apmokomas naudojant apmokymo duomenis.

» Tiesinio klasifikatoriaus klaidai apskai¢iuoti naudojami interpoliuotieji

testavimo duomenys.

Tiesinio Klasifikatoriaus netiesiSkumo metrika apskai¢iuojama klaidingai
suklasifikuoty testuojamy vektoriy skai¢iy (testavimui naudojami interpoliuoti
duomenys) padalinus i$ visy vektoriy skaiciaus.

Artimiausio kaimyno klasifikatoriaus netiesiSkumo metrika. Kaip ir tiesinio
klasifikatoriaus netiesiSkumo metrika, AK Klasifikatoriaus netiesiSkumo
metrika apskai¢iuojama randant AK Kklasifikatoriaus klaida, testavimui
naudojant interpoliuotus duomenis (Ho etal. 2002; Hoekstra et al. 1996).
Metrika apskai¢iuojama:

= Sukuriami testavimo duomenys, pritaikius tiesing interpoliacija

apmokymo duomenims.

» AK Kklasifikatorius apmokomas naudojant apmokymo duomenis.

» AK Kklasifikavimo klaidai apskaiCiuoti naudojami interpoliuotieji

testavimo duomenys.

AK  Klasifikatoriaus  netiesiSkumo  metrika randama  klaidingai
suklasifikuoty testuojamy vektoriy skaiciy (testavimui naudojami interpoliuoti

duomenys) padalinus i$ visy vektoriy skaiciaus.
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1.2.3. Informacijos teorijos metrikos

Informacijos teorijos metrikos charakterizuoja atsitiktiniy dydziy elgsena,
suteikia galimybe¢ apskaiéiuoti ju tikimybe (Arndt 2001; Cover et al. 2006).
Pozymiuy iSrinkimo uzdaviniams naudojama entropija, salyginé entropija,
jungtiné entropija ir informacijos kiekis (Sohn 1999; Kerroum et al. 2008;
Battiti 1994).
Entropija nusako atsitiktinio dydzio atsitiktinumo lygi. Klasiy entropija
iSreiSkiama:
C . .
H (K) =—i§1p(k')|092 p(k"), (1.86)
ga k' yra i-0ji klasé, p(ki) — aprioriné i-0si0s klasés tikimybé, 1<i<C, C
yra klasiy skaicius.
Salyginé entropija (angl. conditional entropy) nurodo atsitiktinio dydzio
atsitiktinumo lygi, kai kito atsitiktinio dydzio reikSmé yra Zinoma. Klasiy ir

pozymiy salyginé entropija apskai¢iuojama:

p(X;)

S (1.87)
p(k!x;)

CN .
H(K|X) =23 p(k' x})log,
i

¢ia X ={Xq,Xp,..., Xy} yra pozymiy vektorius, N - vektoriy skaicius, p(X;)
yra aprioriné j-ojo pozymiy elemento tikimybé, 1< j < N.
Jungtiné entropija (angl. joint entropy) parodo priklausomybés lygj tarp

atsitiktiniy dydziy. Klasiy ir poZymiy jungtiné entropija apskaic¢iuojama:

C N . .
H(K,X)=—.Z‘,1.le(k',x-)logz p(k',x;). (1.88)
I1=1)=

Informacijos kiekis (angl. mutual information) parodo informacijos kieki,
kurj vienas atsitiktinis dydis turi apie kita atsitiktini dydi. Informacijos kiekis

tarp klasiy ir poZymiy yra apskai¢iuojamas:
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cCN p(k',x;)
(K, X)=H(K)-H(K[X)=X 3 p(k',xj)logy ———

. . (1.89)
i—1j=1 pk") p(x;)

PoZymiy iSrinkimo metu iSrenkami poZymiai, kurie turi didZiausia

informacijos kiekj nagrinéjamy klasiy atzvilgiu (Peng et al. 2005).

1.2.4. Statistinés metrikos

Siame skyriuje apZvelgiamos statistinés metrikos, naudojamos pozymiams
iSrinkti (Theodoridis et al. 1999; Webb 2002; Costa et al. 1999).

Hipotezeés tikrinimas. PoZymiy iSrinkimo metu hipotezés tikrinimas gali
buti naudojamas kaip optimizavimo kriterijus (Theodoridis et al. 1999).
Nustatoma, ar skirtingy klasiy atskiro pozymio reikSmés skiriasi statistiSkai
reik§mingai. ISkeliamos nuliné¢ H, ir alternatyvi H; hipotezés:

H, : klasiy poZymio reikSmés nesiskiria statistiSkai reikSmingai.
Hyg : klasiy pozymio reikSmes skiriasi statistiSkai reikSmingai.

Jeigu poZymio reikSmes skiriasi statistiSkai reikSmingai, poZymis yra
pakankamai informatyvus ir dalyvauja kitame pozymiy iSrinkimo etape.

Hipotezés tikrinimas nustato, ar skiriasi nagrinéjamy klasiy poZymiai,
atsizvelgiant 1 juy vidurkius. Taciau Sios informacijos nepakanka, kad buty
uztikrinamas klasiy atskiriamumas. Klasiy pozymio vidurkiai gali Zenkliai
skirtis, taciau dispersija gali biti didelé ir salygoti klasiy persidengima.

Atstumo matu paremti kriterijai. Tikimybiniai atstumai (angl. probabilistic
distance) taip pat naudojami kaip optimizavimo Kriterijus pozymiy iSrinkimo
uzdavinyje  (Theodoridis et al. 1999,  Webb 2002;  Puzicha et al. 1999;

Wachter et al. 2007). Naudojant tikimybinius atstumus yra matuojamas
atstumas tarp dvieju salyginiy tikimybinio tankio funkcijy p(x|ki) ir
p(X| kj), gia k', ki yra i-0ji ir j-0ji klasés, X — pozymio reikSmé. Pateiksime
keleta tikimybiniy atstumy.

Bratacaro atstumas (angl. Brattacharyya distance):
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Jg =—log[(p(x| k') p(x k1) 2o (1.90)

Divergencijos atstumas (angl. Divergence distance):

Jp =[[p(x| k')~ p(x| K/ )]log(p‘x—“‘j)]dx. (191)
p(x| k)

Tikimybiniy atstumy vertinimas yra sudétingas dél naudojamu tankiy ir

integraly apskaiciavimo. Priémg prielaida, kad duomenys yra pasiskirste pagal
normaliuosius désnius N(ui,Zi) ir N(uj ,Zj), pateiksime formules Siems
atstumo matams apskaiciuoti, kur ui, uj — i-0si0s ir j-osios klasiy vidurkiai,

', > yrai-osios ir j-osios klasiy kovariacinés matricos.

Bratacaro atstumas:

dp = (' )T (2421 ('~ d) +log Lzl‘l @)
A

Divergencijos atstumas:

1. 1.
dD:Tr{Z' DI Z'—ZI}+

+%<u‘ )T ET Tl ), (1.93)

¢ia funkcija Tr{A} apskaiciuoja matricos diagonaliniy elementy suma, Kur |
Zymi vieneting matrica.

Mahalanobio atstumas (angl. Mahalanobis distance):
dy = (' —p))T 7' - ), (1.94)

Ga Xl =31=Y.
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Metrikos vertina pozymiy vektoriy efektyvuma, atsizvelgia { pozymiu
vidurki ir kovariacija. Taciau norint apskaiciuoti Sias metrikas, reikalinga
prielaida, kad duomenys yra pasiskirste pagal normalyji désni.

Kovariacijos matrica paremti kriterijai. Sie kriterijai taip pat naudojami
pozymiy  iSrinkimo  procese  (Webb 2002;  Theodoridis et al. 1999;
Costa et al. 1999; Fontaine et al. 1997). Kovariacijos matricomis paremti
kriterijai yra grindziami klasiy ir tarp-klasiy sklaidos matricomis.

Klasés sklaidos matrica (angl. within-class scatter matrix) randama:
Sy = z Ni s!, (1.95)

gia S' yra i-osios klasés kovariaciné matrica, apskai¢iuojama:

13 i iT
=2 Zij(Xj —u )Xj—p) ", (1.96)
Ni j=1
Zjj iSreiskiamas:
1 jeixjeX',
=y o 1° (197)
0 kitu atveju,
gia X' - i-oji klasé, N; - i-osios klasés vektoriy skai¢ius, randamas:
N
= leij’ (198)
j=

¢ia N - visy vektoriy skaicius.
Tarp-klasiy sklaidos matrica (angl. between-class scatter matrix)

apskaic¢iuojama:

CN
Sg=2 N' (' =)' =), (1.99)
i=1

C N i
§W (1.100)

Apzvelgsime keleta kovariacijos matrica paremty kriterijy. Kriterijus J,:
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J;=Tr{Sy +Sg}=Tr{Su }, (1.101)

¢ia SM :SW +SB.
Kriterijus J; charakterizuoja bendra klasiy sklaida, kuri nepriklauso nuo

atskiros klasés informacijos, tod¢l néra geras kriterijus poZymiy iSrinkime.
Kovariacijos matricomis paremty kriterijy tikslas yra surasti poZymius,

kuriy sklaida klasés viduje yra maza, o tarp klasiy — didelé. Sklaida klasés

viduje ir tarp klasiy vertina Kriterijai J,, J3, J4. Kriterijus J,

apskaic¢iuojamas:

_TiSwm} (1.102)

2 Tr{Sy}

Kriterijus J, igyja didele reik8me, kai klasei priklausantys vektoriai yra

susitelke 1 klasterius, o atskiry klasiy klasteriai yra nutol¢ vieni nuo kity.

Kriterijus J; naudojamas Kaip alternatyva Kriterijui J:

_Tr|Sy |

- = SitSh | 1.103
TrISy | | SwSm | ( )

3

Taip pat naudojamas kriterijus J,:

I, =Tr{Sy'Su }. (1.104)

Tam, kad bty galima naudoti $ias metrikas, reikia, jog klasiy skirstiniai
biity vienmodaliniai (angl. unimodal) ir turéty skirtingus vidurkius.

Koreliacija (Dowdy et al. 2004). Koreliacija rodo statistini ry$i tarp
kintamyjy. Dazniausiai naudojama Pirsono (angl. Pearson) koreliacija, kuri
nurodo dviejy kintamyjy tiesing priklausomybg. Pirsono koreliacija

iSreiSkiama:

N
;l(xi — )y~ 1Y)

, (1.105)

" TN N
J;(xi S Rl w)
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ia x; yra i-asis elementas priklausantis klasei X, u* - klasés X vidurkis, y;

yra i-asis elementas priklausantis klasei Y, uY -klasés Y vidurkis. Siekiama
sudaryti pozymiu rinkini, kuriS igyty maza koreliacija tarp atskiry klasiy.
Taciau $is kriterijus nenurodo klasiy atskiriamumo lygio.

Skirstinio kreivés formos kriterijai (Joanes et al. 1998). Siai grupei
priklauso asimetrijos ir eksceso koeficientai. Asimetrijos koeficientas yra
statistiné charakteristika, nurodanti skirstinio daznumy kreivés formos
persisliejima.

Asimetrijos koeficientas apskai¢iuojamas:

N
IiI-Z(Xi - p)°
As = =1 5 (1.106)
2
N
o 205 s)

¢ia p yra klasés vidurkis, N - klasés elementy skaicius.

Tuo atveju, kai As =0, skirstinys yra pasiskirstgs simetriSkai, kai As >0
yra skirstinio virSiné koncentruojasi kairéje puséje, As<0 - vir§iine
koncentruojasi deSingje puséje.

Ekscesas yra statistiné charakteristika, nurodanti skirstinio daznumo
kreivés virStinés smailumo laipsnj, lyginant su normaliuoju skirstiniu.

Eksceso koeficientas randamas:

N
IiI-Z(Xi - )
Ks = —1=1 = (1.107)
N
[ 2o
i=1

Esant Ks >0 - skirstinys turi smailig vir§iing, Ks <0 - skirstinio vir$iiné
néra smaili. Skirstinio kreivés formos metrikos nenurodo klasiy atskiriamumo

lygio.
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Vidutinis vektoriy skaicius komponenty skaiciaus atzvilgiu. Metrika
apskaiCiuojama pozymiy vektoriy skai¢iy padalinus 1§ vektoriu komponenty

skaiciaus (Ho et al. 2002):

VD =—, (1.108)

N
D
¢ia N yra visy klasiy vektoriy skai¢ius, D - vektoriy komponenty skaicius.

Si metrika nenurodo klasiy atskiriamumo lygio, pavyzdziui - klasés gali
buti sunkiai atskiriamos, net jeigu vektoriy komponenty skai¢ius yra mazas, 0

vektoriy skaicius yra didelis.

1.3. Pirmojo skyriaus iSvados ir disertacijos uzdaviniy

formulavimas

= Snekos atpazinimo sistemas sudaro §ios pagrindinés dalys: 3$nekos
signalo apdorojimas, kurj atlikus isskiriami pozymiy vektoriai, bei
atpazinimas - vykdomas nezinomo signalo atpazinimas.

= ApZzvelgtos poZymiy sistemos suskirstytos 1 grupes: laiko analizes,
kepstro analizés, tiesinés prognozeés analizés, tiesinés suvokimo
prognozés analizés. Laiko analizés pozymiai yra neefektyviis dél
neatsparumo triukdmui. Snekos atpaZinimo sistemose daZniausiai
naudojami tokie pozymiai kaip mely skalés kepstro koeficientai, tiesinés
prognozes kepstro koeficientai, tiesinés suvokimo prognozeés kepstro
koeficientai.

= Kokybiskos pozymiy sistemos parinkimui naudojamas Kklasifikavimo

klaidos apskai¢iavimo metodas. Taciau $is metodas turi trikumuy:
1. Su kiekviena tiriama poZymiy sistema reikia vykdyti klasifikavima.

2. Klasifikavimo klaidos apskai¢iavimas reikalauja daug darby atliekant

apmokyma, sudarant modelius.

3. Kilasifikavimo klaidos apskaic¢iavimas reikalauja dideliy skai¢iavimo

resursuy.

43



1. SNEKOS ATPAZINIMO POZYMIU KOKYBES VERTINIMO ANALIZE

» Tam, kad pateiktume metoda pozymiy kokybei vertinti, apzvelgéme

metrikas, naudojamas panaSiems uzdaviniams spresti: duomeny

strukttiros tyrimui, dirbtiniy duomeny generavimui, poZymiy iSrinkimui.

Metrikos skirstomos | tris grupes: geometrines metrikas, informacijos

teorijos metrikas, statistines metrikas.

= Darbo tikslui pasiekti suformuluoti Sie uzdaviniai:

1.

Pateikti nauja Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo

metoda, kuris yra grindziamas metriky naudojimu.

Pateikti metriky rinkinj $nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybeli

vertinti.

Parodyti, kad pateiktas $nekos signaly pozymiu vertinimo kokybés
metodas Euklido erdvéje suteikia galimybe supaprastinti Snekos
signaly  atpaZinimo  uZdavini, nereikalaujant  klasifikavimo

eksperimenty vykdymo.

[vertinti pateikto Snekos signaly atpazinimo pozZymiy kokybés
vertinimo metodo algoritmo sudétinguma.

Sukiirus programing jranga, eksperimentiSkai patvirtinti pateikto
Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metodo

teisinguma.
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Snekos atpazinimo pozymiy kokybés
vertinimo metodas

Siame skyriuje pristatomas pateiktas 3nekos signaly atpaZinimo poZymiy
kokybés vertinimo metodas ir metriky rinkinys, kuriuo yra grindziamas
sukurtas metodas. Pateikiamas sukurtos pozymiuy kokybés vertinimo
programinés jrangos, realizuojancios pateikta pozymiy kokybés vertinimo

metoda, apraSymas.

2.1. Metodas Snekos atpazinimo pozymiy kokybei vertinti

Literattiroje nurodomas metodas pozymiy kokybei vertinti — klasifikatoriaus
naudojimas, kai klasifikavimo klaida apskaic¢iuojama kiekvienai tiriamai
pozymiy sistemai. Tarkime, yra tiriamos penkios pozymiy sistemos. Naudojant
§i metoda, Klasifikavimo eksperimentai turi buti atliekami su visomis
penkiomis pozymiy sistemomis (1.6 pav.). Pozymiy sistema, kuriai gauta
maziausia klasifikavimo klaida, yra nustatoma kokybiSkaja pozymiy sistema.
Kitame etape iSrinktoji kokybiSka pozymiy sistema yra naudojama
klasifikavimo uzdaviniui. Taciau Sis metodas dél klasifikavimo eksperimenty
vykdymo salygoja didelius skai¢iavimy resursus.

Siame skyriuje pateiktas naujas metodas $nekos signaly atpaZinimo

pozymiy kokybei vertinti, turintis Sias savybes:
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» Taikant metoda, nereikia atlikti klasifikavimo eksperimenty.

= Metodas tinkamas taikyti Euklido erdvés klasifikatoriams.

Sitlomo metodo schema pateikta 2.1 paveiksle. Tarkime, sprendziamam
uzdaviniui duotos penkios pozymiy sistemos Sy, S,, Sz, S4, Sg. ISkyla
klausimas - kuria pozymiy sistema naudoti? Uzuot vykdant klasifikavima su
kiekviena pozymiuy sistema, naudojant pateikta metoda, pasitelkiant metrikas,
yra iSrenkama kokybiSka pozymiuy sistema. Kitame etape klasifikavimas
vykdomas tik su iSrinktaja pozymiy sistema. Tarkime, Siuo atveju naudojant

pateikta metoda S, yra iSrenkama kokybiSka pozymiy sistema. Klasifikavimas

yra vykdomas tik su pozymiy sistema Sy .

[x]-,;rzrn-xj\‘r]?." . . . ..

Pozymiy
iSskyrimas

Snekos
signalai

2.1 pav. Pozymiy kokybés nustatymas naudojant pateikta metoda

Pateiktas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés nustatymo metodas
yra grindZiamas trijy metriky naudojimu: poZymiy kiekio klasés ribose
metrika, klasiy artimiausiy kaimynu atstumy santykio metrika, klasés ribos
perzengimo kiekio metrika. Siy metriky apraSymai yra pateikiami 2.2 skyriuje.
Pateiktas pozymiy kokybés nustatymo metodas susideda iS Siy pagrindiniy
etapy (2.2 pav.) (Lileikyté et al. 2012):

= PoZymiy sistemos parinkimas.

= Metriky apskaic¢iavimas.

= PoZymiy sistemy kokybeés rodikliy apskai¢iavimas.

Sprendimo priémimas apie kokybiska pozymiy sistema.
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Taip pat Siame darbe atlikti eksperimentiniai tyrimai pateikto metodo
teisingumui patikrinti - klasifikavimo klaidos vertinimas visoms tiriamoms

poZymiy sistemomes.

Parinkti
poZymiy sistema

l

Apskaiciuoti
metrikas

ne Metrikos apskaitiuotos
. d@ WiSOMs poZymiy
sistemoms?

taip

W
Apskaiciuoti poiymiy
sistemy kokyhés rodiklius

l

Priimti sprendimg apie
kokyhiska poiymiy sistema

-

2.2 pav. Kokybiskos pozymiy sistemos nustatymo metodo detali schema

Pozymiy sistemos parinkimas. Atlikus pozymiy sistemy iSskyrima,
metrikos yra apskai¢iuojamos kiekvienai nagriné¢jamai pozymiy sistemai.
Metriky apskaiciavimas. Metrikos apskai¢iuojamos visoms nagrinéjamuy

klasiy pavyzdziy kombinacijoms:

VK (i, j) = o PR (hl ), 2.1)
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Cia G(p’k)(hli],hnj:]) yra p-osios pozymiy sistemos atveju apskaiCiuota k-0ji
metrika h! i-osios klasés n-ajam pavyzdZiui ir hd j-osios klasés m-ajam
pavyzdziui, 1<k <K, K - metriky skai¢ius, 1< p<P, P - pozymiy sistemy
skaiCius, 1<n<H;, H; yra i-osios klasés pavyzdziy skaiCius, 1<m<Hj,
H; yra j-osios klasés pavyzdziy skaiCius, 1<i<C, 1<j<C, i# ], Cyra
klasiy skaicius.

Nagrinéjamoms pozymiy sistemoms apskai¢iuojami metriky vidurkiai

klasiy kombinacijy atzvilgiu:

Hi Hj
k DDA ()
v (PR ) = ”=1m=1PBsk , (2.2)

¢ia PBsk - nagrin¢jamuy klasiy pavyzdziy kombinacijy skaicius. Mazas
metrikos vidurkis identifikuoja gera klasiy atskiriamuma.

Pozymiy sistemy kokybés rodikliy apskaiciavimas. ApskaiCiavus metriky
vidurkius atskiroms klasiy kombinacijoms, priskiriamas balas tai pozymiy

sistemai, kuriai gautas metrikos vidurkis yra maziausias:

BG (PR (i, j) = f (arg mkinVG(p’k)(i, i), (2.3)

Cia funkcija f() grazina 1, jeigu p-ajai pozymiy sistemai, k—-0sios metrikos
vidurkio reiksmé yra maziausia. Kitu atveju grazina 0.
Apskai¢iuojamas pozymiy sistemos baly koeficientas nagrinéjamy klasiy

kombinacijy atveju:

K
FGP (i, j) = o(argmax 3. BG(PX) (i, j)), (2.4)

p k=1
Cia funkcija o(-) grazina 1, jei daugiausia baly surinko p-oji poZymiy sistema.
Tuo atveju, jei daugiausiai baly surinko keletas pozymiu sistemy, funkcija

grazina }I/:’Sk , kur Psk - pozymiy sistemy skai¢ius, surinkusiy vienodai baly,

ir 0 grazina Kitu atveju.
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Pozymiy sistemos kokybés rodiklis apskaiciuojamas kaip baly koeficienty

vidurkis kiekvienos poZzymiy sistemos atzvilgiu:

cC
> Y FGP(i.))

=1j=1 100, (2.5)
KBsk

RFGP =

¢ia KBsk - klasiy kombinacijy skaiius.

Pozymiy sistemos kokybés rodiklis nurodo pozymiy sistemos kokybe, kur
0 % - identifikuoja Zemiausia pozymiy sistemos kokybe, 100 % — auksciausia
pozymiy sistemos kokybg.

Sprendimo priéemimas apie kokybiskq poZymiy sistemq. KokybiSka
pozymiy sistema iSrenkama sistema, turinti didziausia pozymiy sistemos
kokybés rodikli:

SFG =argmax RFG P. (2.6)
p

Pateikto metodo teisingumo patikrinimas. Darbe atliktas pateikto metodo
teisingumo patikrinimas - ar kokybiSkos pozymiy sistemos nustatymo
rezultatai, gauti naudojant pateikta metoda, sutampa su rezultatais, gautais
naudojant klasifikavimo klaida. Klasifikavimo klaidos apskai¢iavimas susideda
IS dvieju etapy: pirmajame etape apskaiiuojama klasifikatoriaus klaida
kiekvienai tiriamai pozymiy sistemai, visoms klasiy kombinacijoms ir
zymésime EPP(i, j); antrajame etape apskai¢iuojamas klasifikavimo klaidos
vidurkis, klasiy kombinacijuy atzvilgiu:

cC C

> Y EPP(i, j)

_i=lj=1
KBsk

EK P 100. (2.7)

Identifikuojama aukS¢iausia kokybe turinti poZymiy sistema, kurios

klasifikavimo klaida yra maziausia:

PEK =argmin EK P. (2.8)
p
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Pateikto metodo teisingumas yra patvirtinamas, jeigu naudojant pateikta
metoda identifikuota kokybiska poZzymiu sistema sutampa su kokybiSka
poZymiy sistema, nustatyta naudojant klasifikavimo klaida.

Pateiktas metodas yra grindziamas trijy metriky naudojimu. Metrikos
pozymiy kiekio klasés ribose algoritmo apskai¢iavimo sudétingumas yra
O(2R log 2R), metrikos klasiy artimiausiy kaimynuy atstumy santykis yra
O(2R log 2R) ir metrikos klasés ribos perzengimo kiekis yra O(2R ), kur R
yra Snekos signalo objekto vektoriy skai¢ius (N = 2R, kur N - klasiy vektoriy
skaiCius). Metriky detaltis aprasymai suformuluoti 2.2 skyriuje. Pateikto
Snekos signaly pozymiuy kokybés vertinimo metodo algoritmo sudétingumas

yra O(2R log 2R), kai dinaminio laiko skalés kraipymo atpazinimo sistemos

kokybés vertinimo algoritmo sudétingumas yra O(RZ).

2.2. Metrikos Snekos atpazinimo pozymiy kokybei vertinti

Pateiktas metodas pozymiu kokybei vertinti yra grindZziamas metriky
naudojimu. Pateiktas metriky rinkinys Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybei vertinti sudarytas i§ 3 metriky (2.1 lentelé) (Lileikyté et al. 2011;
Lileikyté et al. 2012).

Metrikos atitinka metodui iSkeltus reikalavimus: nereikalauja klasifikavimo
eksperimenty vykdymo, tinkamas Euklido erdvés klasifikatoriams. Metriky
rinkinys priklauso geometriniy metriky grupei (1.2.2 skyrius), yra glaudziai
susijes su klasifikavimo sudétingumo priezastimis - klasiy persidengimu,

klasiy riby sudétingumo identifikavimu.

2.1 lentelé. Metrikos $nekos signaly atpazinimo pozymiy kokybei vertinti

Metrika Zyméjimas

Pozymiy kiekis klasés ribose Gl

Klasiy artimiausiy kaimynuy atstumy santykis | G2

Klasés ribos perzengimo Kiekis G3
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Kitos geometrinés grupés metrikos netenkina iSkelty metriky savybiy bei
turi trikumy, dél kuriy yra netinkamos pozymiy kokybei vertinti. ISskiriamos
metrikos, kurios remiasi Klasifikatoriaus vykdymu: tiesinio klasifikatoriaus
klaidos, artimiausio kaimyno Klasifikatoriaus klaidos, tiesinio klasifikatoriaus
netiesiSkumo, artimiausio kaimyno Kklasifikatoriaus netiesiSkumo metrikos.
Maksimalaus  FiSerio  diskriminantinio  santykio  metrika  taikoma
vienmodaliniams skirstiniams, pasiskirsCiusiems pagal normalyji désni.
Metrika, nurodanti pozymiy persidengimo sritj, netinkama naudoti Snekos
signaly atpazinimo pozymiams, kadangi ji nepritaikyta operuoti su
neigiamomis pozymiy vektoriy reik§mémis. Pozymiy efektyvumo metrika,
nustatydama klasiy atskiriamuma, atsizvelgia tik 1 plokStuma, statmena
pozymiy asims. Stai s—kaimynystés klasteriy skaiiaus metrika tinkamesné

vidinei klasiy struktirai nusakyti, nei klasiy atskiriamumui vertinti.

2.2.1. Pozymiy kiekio klasés ribose metrika

Pozymiu kiekio klasés ribose metrika apskai¢iuojama randant Minimalaus
jungianciojo medzio (MJM) Dbriaunomis sujungtas skirtingy klasiy virSiines
(Ho et al. 2002).

Pozymiu kiekio klasés ribose metrikos apskai¢iavimas susideda i§ Siu
etapy.

» Klaséms apskai¢iuojamas MJM. Randamos briaunomis sujungtos
skirtingy klasiy vir§tinés. Musy atveju virsiinés yra klasiy vektoriai,
briaunos - Euklido atstumai tarp vektoriy.

= Siy vir$aniy skai¢ius padalinamas i§ visy vir$iiniy skai¢iaus.

MJM yra jungiantysis medis, kurio briauny svoriy suma yra maZziausia tarp
visuy galimy jungianciyjy medziy. Tegul G = (V, E) yra jungusis, neorientuotas
grafas, ¢ia V ={v,V,,...,vy} yra virSinés, kur N - virdiiniy skaiius,
E={e.e),....ey} Yyra briaunos, kur M yra briauny skai¢ius. Tegul

W ={wy,W,,...,Wy, } yra briaunoms priskirti svoriai (skaitinés reikimés)
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(Bock 1971; Cherition et al. 1976; Graham et al. 1985; Xiao-hua et al. 2009;
Guo et al. 2009).
Kiekvienas grafo G pografis gali biiti iSreiSkiamas naudojant vektoriy

P={py,Py,..., Pm |, kur p; apibréziamas (Ai-bing et al. 2007):

1, jei briaunae; priklauso pografiui,
Pi ={ ' (2.9)

0, kitu atveju.
Tegul Gp yra grafo G pografis. Gp yra laikomas grafo G jungianciuoju
medziu, jeigu:
1. Pografis Gp turi visas grafo G virsiines.
2. Pografis yra jungusis ir neturi cikly.
Tegul GM yra visy jungianéiyju medziy aibé grafe G. MIM yra
iSreiSkiamas:

M
z(P)=argmin > w;p;, PecGM. (2.10)
i=1

MJM pasizymi Siomis savybémis:
1. MIM neturi cikly, jis apjungia visas virSiines, sU N —1 briauny
skai¢iumi.
2. Tarp bet kuriy dviejy vir§tniy yra tik vienas kelias.
3. Pridéjus briauna, nepriklausan¢ia medZiui, yra sukuriamas ciklas.
Tuo tarpu pasalinus 8ig briaung - gaunamas MJM.
MJM rasti dazniausiai yra naudojami Kruskalo (angl. Kruskal) ir Primo
(angl. Prim) godiis algoritmai. Kruskalo algoritmas randa maziausia svori
turin¢ia grafo briauna ir itraukia 1 medi, jei briauna nesudaro ciklo su anksciau

itrauktomis medzio briaunomis  (Kruskal 1956; Sudhakar et al. 2011;
Alpert et al. 1993). Kruskalo algoritmo sudétingumas yra O(M log N). Tegul

U yra aibés V poaibis ir (u,v) e E. Kruskalo algoritmas yra pateiktas 2.3

paveiksle:
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=

Ekgr yra tuscia briauny aibé.

N

Briaunos (u,v) € E yra surtiSiuojamos svoriy didéjimo tvarka.

w

Vykdoma kol Eyg turi maziau nei N —1 briauna:

B

jei Exgr U (u, v) nesudaro cikly

5. Exr < Exr U, V).
2.3 pav. Kruskalo algoritmas
Tuo tarpu Primo algoritmas randa maZziausia svorj turin¢ia grafo briauna,
kurios viena gretima virS§tiné jau yra jtraukta | medj, o kita vir§tiné - néra
(Prim 1957; Aissaetal. 2009; Vandervalk et al. 2009; Leung et al. 1991;

Huang et al. 2009). Primo algoritmo sudétingumas yra O(M + N logN).

Primo algoritmas yra pateiktas 2.4 paveiksle:
1. Vpg ={v} yra virStniy aibé su atsitiktinai pasirinkta virSine i$§

vir§tniy aibés V, Epg ={} yra tusc¢ia briauny aibé.
2. Briaunos (u,v) € E yra suri$iuojamos svoriy didéjimo tvarka.
3. Vykdoma kol Vpr =V :
4, pasirenkama briauna (u, V) turinti maZiausia svorj, kai
ueVpg ir veVpg.
5. Vpr < Vpr U{v}.
6. Epr < Epgr U(u,V).

2.4 pav. Primo algoritmas

Kai briaunos yra Euklido atstumai tarp vektoriy, gali biiti naudojamas
Euklido minimalus jungiantysis medis (EMJM), kurio algoritmo sudétingumas
yra O(N log N) (Buchin etal. 2009; Narasimhan et al. 2000; Yao 1989;

Agarwal et al. 1991; Jaromczyk et al. 1992; Callahan et al. 1993).
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Apskaiciuojant metrika, pirmiausia randamas MJM. Tegul L yra virStniy
aibé, LeV, L=I,1,,..., I, kurios virsinés MJM sujungtos briaunomis ir
priklauso prieSingoms klaséms (2.5 pav.), K - §iy virStniy skaic¢ius. Pozymiy
kiekio klasés ribose metrika apskaiiuojama Siy virStiniy skai¢iy padalinus 18

visy virsiiniy skaiciaus:
Gl=—, (2.11)

¢ia N yra visy virSiiniy skaicius.

Metrika yra jautri vektoriams, esantiems prie klasiy riby. Minimali
metrikos reik§mé yra teigiama reikSmé arti nulio ir rodo, kad klasés yra gerai
atskiriamos. Minimali metrikos reikSmé neigyja nulio, nes klaséms suradus
MJM - nors viena briauna jungia prieSingy klasiy vektorius. Maksimali

metrikos reikSmé yra vienetas ir rodo, kad klasés yra blogai atskiriamos.

2.5 pav. Vektoriai, MJM sujungti briaunomis ir priklausantys
prieSingoms klaséms

2.2.2. Klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio metrika

Klasiy artimiausiy kaimynuy atstumy santykio metrika yra randama
atsizvelgiant i ar¢iausiai esancius vektorius, priklausancius tai paciai klasei, ir
arCiausiai esan¢ius vektorius, priklausanc¢ius kitai klasei (Bernado—
Mansilla et al. 2005).
Klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio metrika yra apskaic¢iuojama:
» Klasiy vektoriams randami Euklido atstumai iki artimiausio vektoriaus
priklausancio tai paciai klasei ir iki artimiausio vektoriaus priklausancio

kitai Klasei (2.6 pav.).
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= Randamas $iy atstumy santykis.

Metrika yra iSreiSkiama formule:

C Nj o
> > mind (xp, Xg)

G2=—inl N"i — (2.12)
> Y mind(Xp, X4)

i=1, j=Lizjn=1 M

Cia mkind(xin,xf() yra Euklido atstumas tarp i-osios klasés n-ojo vektoriaus ir

arCiausiai esancio bei i-ajai klasei priklausancio k-o0jo vektoriaus, 1<n < Nj,

1<k <Nj, N; yrai-osios klasés vektoriy skaiius, 1<i<C, 1< j<C, i# ],
C - klasiy skai¢ius, min d(xﬁ,, x,%) tai — Euklido atstumas tarp i-osios klasés
m

n-0jo Vvektoriaus ir arciausiai esancio J-ajai klasei priklausan¢io m-0jo

vektoriaus, 1<m <N, N; yra j-osios klasés vektoriy skaicius.

Metrika yra jautri vektoriy atstumui klasés viduje ir tarp klasiy. Metrikos
algoritmo apskaiciavimo sudétingumas yra O(N logN), kur N - visy vektoriy
skaiCius. Minimali metrikos reik§mé yra nulis ir rodo, kad klasés yra gerai
atskiriamos. Vienetas yra didziausia metrikos reik§mé ir gaunama tuo atveju,
jeigu atstumas klasés viduje yra mazesnis nei atstumas tarp klasiy. Atstumui
klasés viduje esant didesniam nei atstumui tarp klasiy, metrikos reikSme yra

didesné uZ vienety ir tuo atveju maksimali metrikos reik§meé néra apibréZta.

®

0%%0% @ © Jofo O%OO

0% ® © o © 0 - ¢
0 o

© 00 @ 008 o
o %eoo © S 00 Jo 0
0) ® %o .& o)
®e = o “¢oje %0
..% ® o %OOOO
e @_o 0© 2 ©

® 5 00

>

2.6 pav. Atstumai iki tos pacios klasés ir prieSingos klasés
artimiausiy vektoriy
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2.2.3. Klasés ribos perzengimo kiekio metrika

Klasés ribos perzengimo kiekis fiksuojamas, kai klasés vektorius patenka i
kitos klasés ribas (Li et al. 1998). Tegul kiekviena klasé yra apskritimas. Jos
centras yra klasés vektoriy vidurkis, spindulys — atstumas nuo klasés centro iki
tolimiausio tos klasés vektoriaus.

Klasés ribos perzengimo Kiekio metrika yra apskai¢iuojama:

» Randamas vektoriy, patenkanciy i kitos klasés apskritimo ribas, skaicius

(2.7 pav.).
» Randama (C —1) Kklasiy ir visy vektoriy sandauga.

= Rasty vektoriy skaic¢ius padalinamas i§ gautos sandaugos.

Analizuojamos i-osios klasés spindulys apibréziamas:

r' = maxd(u',x), (2.13)
n

Cia maxd(yi,xin) yra maksimalus Euklido atstumas tarp ui — i-osios klasés
n

centro ir x;, — i-osios klasés n-ojo pozymiuy vektoriaus, 1<i<C, C yra klasiy
skaiCius, 1<n < N;, N; - i-osios klasés vektoriy skaicius.

Klasés ribos perzengimo kiekio metrika iSreiSkiama formule:

G3=F[d(x' x})<r']- (2.14)

1
C-1 N’
Cia d(ui,xr{}) yra Euklido atstumas tarp i-osios klasés centro ir j-0sios Klasés
M-ojo pozymiy vektoriaus, L<M < N;, N;j - j-osios klasés vektoriy skaicius,
I# ], N - visy klasiy vektoriy skaiCius. Funkcija F[-] grazina atstumy
skaiCiy, tenkinanciy klasés ribos perzengimo salyga d( ,ui : Xr{q) <r'.

Minimali metrikos reikSmé yra nulis ir rodo, kad klasés yra gerai

atskiriamos. Tuo tarpu maksimali metrikos reik§mé yra vienetas ir rodo, kad

klasés yra blogai atskiriamos. Metrikos algoritmo apskaiciavimo sudétingumas

yra O(N).
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2.7 pav. Klasiy vektoriai patenkantys i kity klasiy apskritimy ribas

2.3. Programiné jranga pozymiy kokybei vertinti

Darbo metu sukurta programiné jranga Snekos signaly atpazinimo poZymiy
kokybés vertinimo eksperimentiniams tyrimams atlikti. Siame skyriuje detaliau
apzvelgiami programing jranga sudarantys komponentai ir ju funkcijos
(2.8 pav.).
Sukurta programiné jranga sudaryta i$ keturiy komponenty:
= Snekos signaly saugykla. Snekos signaly saugykloje yra saugomi $nekos
signaly irasai.
= PoZymiy i8skyrimas, metriky bei klasifikavimo klaidy apskai¢iavimas.
Duomeny saugykloje esantys Snekos signaly jrasai yra apdorojami,
iSskiriami pozymiy vektoriai. Tada apskai¢iuojamos metrikos ir
klasifikavimo klaidos. Tai realizuota naudojant Matlab R2007b
programini paketa.
» Rezultaty saugykla. Metriky ir klasifikavimo klaidy apskai¢iavimo
rezultatai patalpinami rezultaty saugykloje.
= Naudojant rezultaty saugykloje esancius metriky rezultatus, nustatoma
aukSciausia kokybg turinti pozymiu sistema. Taip pat aukSciausia
kokybe turinti poZymiy sistema yra nustatoma naudojant rezultaty
saugykloje esancius Kklasifikavimo klaidy rezultatus. Tikrinama, ar
kokybiSkos pozymiu sistemos nustatymo rezultatai, gauti naudojant
pateikta metoda, sutampa su rezultatais, gautais naudojant klasifikavimo

klaida. Gauti rezultatai patalpinami rezultaty saugykloje. Sis
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funkcionalumas realizuotas naudojant PL/SQL programavimo kalba
(Oracle SQL Developer 2.1 programinés ijrangos paketas) ir C++
programavimo kalba (MinGW 0.2 programinés irangos paketas).

Snekos signaly = | Pozymiy isskyrimas, metriky ir klasifikavimy klaidy =]
saugykla apskaidiavimas
| .
Metriky
apskaiéiavimas
|
g k q lai P I
nekos signalai PoZymiy |
17 ig€skyrimas |
|
) | !
Klasifikavimo klaidy | !
apskaiéiavimas +
| 1
I |
|
|
B
Kokybiskos poZymiy sistemos = Rezultaty saugykla b =]
nustatymas, ' |
metodo teisingumo patikrinimas I |
|
—| | |
Metriky apskaigiavimo |
rezultatai e — |
|
Kokybiskos poZymiy = — — T T 7 |
sistemos nustatymas |
L |
~ ) |
3 Kokybigkos poZymiy '
sistemos nustatymo rezultatai |
|
|
- |
-~ i |
-7 | v
- Klasifikavimo klaidy
Metodo teisingumo apskaiciavimo rezultatai
patikrinimas F——1T7T7  — — —
h - e
3 Metodo teisingumo
patikrinimo rezultatai

2.8 pav. Snekos atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo programinés
frangos komponenty struktiira

58



2. SNEKOS ATPAZINIMO POZYMIU KOKYBES VERTINIMO METODAS

Snekos signaly apdorojimas, poZymiy iSskyrimas. Snekos signalo
apdorojimo metu Snekos signalas yra dalijamas | 23,22 ms kadrus, kadrai
persidengia 11,61 ms. Naudojama Haningo lango funkcija (1.3 formulé).
Sistema apskai¢iuoja 12 eilés TSPKK pozymiuy sistema, naudojant pateiktas
(1.34)-(1.43), (1.50)-(1.52) formules, bei 12 eilés KK pozymiy sistema,
naudojant (1.9)-(1.10) formules. Taip pat sistema gali apskaiciuoti pasirinktos
eilés TSPKK ir KK pozymiy sistemas. Be to, galima naudoti norimas pozymiy
sistemas, jas pateikus .mat faily formatu.

Metriky apskaiciavimas. Metrikas realizuojancios funkcijos apskaiciuoja
tris metrikas. Pozymiy kiekio klasés ribose metrikos (G1) apskaiciavimui
naudojama (2.11) iSraiSka ir algoritmas pateiktas 2.4 paveiksle. Klasiy
artimiausiy kaimynu atstumy santykio metrikai (G2) apskai¢iuoti naudojama
(2.12) formulé. Klasés ribos perzengimo kiekio metrikai (G3) apskaiéiuoti
naudojamos (2.13)-(2.14) iSraisSkos.

KokybiSkos pozZymiy sistemos nustatymas. KokybiSkai pozymiy sistemai
nustatyti naudojamos (2.1)-(2.6) formulés.

Pateikto metodo teisingumo patikrinimas. Pateikto metodo teisingumui
patikrinti naudojamos (2.7)-(2.8) iSraiSkos. AK Kklasifikavimo klaidos
apskaiciavimas atliekamas pagal (1.63)—(1.64) formules. DLSK klasifikavimo
klaida apskai¢iuojama pagal (1.65)-(1.72) formules, naudojamas lokalus
Itakuros krypties apribojimas - pateiktas 1.4 paveiksle, bei globalus Itakuros
lygiagretainio krypties apribojimas - pavaizduotas 1.5 paveiksle. DLSK
klasifikavimo klaida yra apskaiCiuojama nezinomam pavyzdziui randant
apmokymo pavyzdi su maziausiu dinaminio laiko skalés kraipymo atstumu ir
fiksuojant klaida, jeigu nezinomo pavyzdzio ir apmokymo pavyzdzio klasés
nesutampa.

Taip pat 2.9 paveiksle vaizduojama Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo programinés jrangos servisy struktira. Sioje servisy
struktliroje pateikiami programinés irangos rySiai tarp Sistemos vartotojo,
vartotojo sasajos (kuri naudojama vartotojui saveikauti su sistema), Sistemos

tiekiamy servisy ir duomenuy.
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.) 0

PoZymiy isskyrimo PoZymiai

o/ o

Matlab~  Metriky apskaiéiavimo Metrikos
forma servisas

Klasifikavimo klaidy

Eksperlmento hteia . Klasifikavimo klaidos
\D apskaiciavimo servisas

vykdy‘tmas
forma
\ \o Pozymiy sistemy

Kokyblskos pozymlq smtemos kokybeés rodikliai
— nustatymo serwsg\s

Kokybiska pozymiy sistema

o

Metodo teisingumo Metodo teisingumas

patikrinimo servisas

2.9 pav. Snekos atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo programinés
[rangos servisy struktiira

2.4. Skyriaus iSvados

» Pateiktas metodas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybei vertinti
yra grindziamas metriky rinkinio naudojimu.

= Pateikta metriky rinkini sudaro trys metrikos: pozymiu kiekio klasés
ribose (G1), klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio (G2) ir klasés

ribos perzengimo kiekio (G3) metrika.
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= Pateiktas Snekos signaly pozymiuy kokybg aprasantis metodas Euklido
erdvéje suteikia galimybe supaprastinti $nekos signaly atpazinimo
uzdavinj - nereikalauja klasifikavimo eksperimenty vykdymo.

» [vesta pozymiy kokybés rodiklio skalé 0 %-100 %, kur 0 % rodo
zemiausia poZymiy sistemos kokybg, o 100 % - auksSc¢iausia pozymiuy
sistemos kokybe.

= Pateikto $nekos signaly pozymiy kokybés vertinimo metodo algoritmo

sudétingumas yra O(2R log 2R), kai dinaminio laiko skalés kraipymo
atpazinimo sistemos kokybés vertinimo algoritmo sudétingumas yra
O(R?), kur R - $nekos signalo objekto vektoriy skai¢ius.

= Sukurta programiné jranga Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés

vertinimo eksperimentiniams tyrimams atlikti.
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3

Snekos atpazinimo pozymiy kokybés
vertinimo eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje pateikti eksperimentiniy tyrimy rezultatai, kuriy tikslas yra
eksperimentiSkai patvirtinti pateikto Snekos signaly atpazinimo pozymiy
kokybés vertinimo metodo teisinguma. Skyrius sudarytas iS S$iy daliu:
eksperimentiniy tyrimy salygy ir duomeny aprasymo, Snekos signaly
atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo eksperimentiniy tyrimuy rezultaty
pateikimo.

3.1. Eksperimentiniy tyrimy duomenys ir sglygos

Eksperimentiniai tyrimai atlikti naudojant sukurta $nekos signaly atpazinimo

pozymiy kokybés vertinimo programing iranga. Tiriamos atpazinimo sistemos:

= Atpazinimo sistema, naudojanti 12 eilés TSPKK pozymiy sistema ir AK
klasifikatoriy.

* AtpaZzinimo sistema, naudojanti 12 eilés KK poZymiy sistema ir AK
klasifikatoriy.

* Atpazinimo sistema, naudojanti 12 eilées TSPKK poZymiy sistema ir

DLSK Kklasifikatoriy.
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= Atpazinimo sistema, naudojanti 12 eilés KK pozymiy sistema ir DLSK

klasifikatoriy.

Pozymiy sistemy kokybé nustatoma naudojant pateikta metoda, Kuris yra
grindziamas triju metriky naudojimu: pozymiy kiekio klasés ribose (G1),
klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykio (G2) ir klasés ribos perzengimo
kiekio (G3) metrika.

Eksperimentiniuose tyrimuose naudojama 14 skirtingu fonemu,
reprezentuojanciy skirtingas klases. Naudojama 14 dazniausiy lietuviy kalbos
nekontekstiniy fonemy (Raskinis et al. 2009): [i], [a], [e], [o:], [S], [K], [t], [t’],
[m], [n’], [r], '], [0], [S’] (Cia ,, *  Zymi minkSta priebalsi, ,, : *“ - ilga balsj).
Eksperimentiniuose tyrimuose naudojamas VDU paruostas VDU-TRI4
garsynas (Raskinis et al. 2004). Garsyna sudaro ri$lis lietuviy kalbos sakiniai,
garsyno trukmé yra 107,1 min. Garsynas jrasytas 4 kalbétojy — dvieju motery ir
dvieju vyry. Kalbétoju amziaus vidurkis yra 37 metai. Vienas kalbétojas kilgs
IS Kauno, du kalbétojai — vakary aukstaiciai, vienas - ryty aukstaitis iS Utenos.
[rasai daryti tylioje aplinkoje (taiau ne profesionalioje jraSu studijoje). IS
iStarty fraziy iSkirptos nekontekstinés fonemos naudojant nemokamai
platinama programing jranga PRAAT (Boersma et al. 2000) ir VDU paruosta
programing jranga Tescal. Naudojamuy jrasy diskretizavimo daznis 11 025 Hz,
16 bity mono-formatas.

Eksperimentiniai tyrimai atlikti naudojant tris duomeny rinkinius:

= DM1 - vieno kalbétojo duomeny rinkinys, kalbétojas — vyras.

= DM2 - vieno kalbétojo duomeny rinkinys, kalbétojas — moteris.

= DM3 - keturiy kalbétoju duomeny rinkinys, kalbétojai — 2 vyrai ir dvi

moterys.

Eksperimentiniy tyrimy metriky apskai¢iavimy apimtys vienam duomeny
rinkiniui, kiekvienai nagrin¢jamai pozymiy sistemai:

» Klasiy skaicius - 14.

» Klasiy kombinaciju skaic¢ius - 91, t.y. visos galimos klasiy pory

kombinacijos tarp nagrinéjamy 14 klasiy. Klasiy kombinacijos pateiktos
3.1 lenteléje.
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» Klas¢ sudaranciy pavyzdziy skai¢ius — 100.

» Pavyzdziy kombinacijy skaiCius vienai klasiy porai — 10 000.

* Pavyzdziy kombinacijy skaicius visoms klasiy poroms — 910 000.

* Metriky skaiCius — 3. Naudojamas metriky rinkinys: pozymiy kiekis
klasés ribose (G1), klasiy artimiausiy kaimyny atstumy santykis (G2) ir
klasés ribos perZzengimo kiekis (G3).

» Metriky apskai¢iavimy skai¢ius visoms pavyzdziy kombinacijoms yra

2 730 000.

3.1 lentelé. Eksperimentiniuose tyrimuose naudojamos klasiy kombinacijos
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Apibendrintos eksperimentiniy tyrimy metriky apskai¢iavimy apimtys
kiekvienai nagrinéjamai pozymiy sistemai, vienam duomeny rinkiniui
pateiktos 3.2 lenteléje.

Pastebime, kad eksperimentiniuose tyrimuose vienam duomenuy rinkiniui
buvo atlikta 5 460 000 metriky apskaic¢iavimy. Darbe naudojami 3 duomeny
rinkiniai, taigi Siems trims duomeny rinkiniams buvo atlikta 16 380 000
metriky apskai¢iavimy.

Vykdant eksperimentinius tyrimus metodo teisingumui patikrinti,
nagrin¢jamiems trims duomeny rinkiniams (91 klasiy kombinacijai) taip pat

apskaiCiuotos AK ir DLSK Kklasifikatoriy klasifikavimo klaidos 12 eilés
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TSPKK, 12 eilés KK pozymiy sistemy atvejais. Darbe 70 % duomeny
naudojama apmokymui, 30 % - testavimui. Pateikto metodo teisingumas yra
patvirtinamas, kai naudojant pateikta metoda nustatyta kokybiska pozymiy
sistema sutampa su pozymiy sistema, kokybés nustatymui naudojant

klasifikavimo klaida.

3.2 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy metriky apskaic¢iavimy apimtys
vienam duomeny rinkiniui

Vertinimo aspektas Pozymiy | Eksperimenty Bendras
sistema skaicius eksperimenty
skaicius
Klasiy skaicius 12 TSPKK | 14 14
12 KK 14
Klasiy kombinacijy skaic¢ius 12 TSPKK | 91 182
12 KK 91
Klase¢ sudaranciy pavyzdziy 12 TSPKK | 100 200
skaicius 12 KK 100
Pavyzdziy kombinacijy skaicius 12 TSPKK | 10 000 20 000
vienai klasiy porai 12 KK 10 000
Pavyzdziy kombinacijy skaicius 12 TSPKK | 910 000 1820 000
visoms klasiy poroms 12 KK 910 000
Metriky skaicius 12 TSPKK |3 3
12 KK 3
Metriky apskaic¢iavimy skaicius 12 TSPKK | 2 730 000 5460 000
visoms pavyzdziy kombinacijoms 12 KK 2730 000

3.2. Pozymiy kokybés vertinimo eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje pristatomi 3nekos signaly atpaZinimo pozymiy kokybés

vertinimo eksperimentiniy tyrimy rezultatai naudojant pateikta metoda. Taip

pat pristatomi eksperimentiniy tyrimy rezultatai pateikto metodo teisingumui

patvirtinti - pozymiy kokybé vertinama naudojant klasifikavimo klaida.
Nustatant kokybiSka pozymiy sistema naudojant pateikta metoda, pristatyti

Sie tarpiniai eksperimentiniy tyrimy rezultatai:
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» Metriky vidurkiai nagrinéjamy klasiy kombinacijy atzvilgiu.
» Pozymiy sistemy kokybés rodikliai.
Apskai¢iavus metriky vidurkius atskiroms klasiy kombinacijoms (maza
metrikos reikSmé nurodo, kad klasés yra gerai atskiriamos, didel¢ metrikos
reik§mé nurodo, kad klasés - blogai atskiriamos), apskaiiuojami pozymiy
sistemy kokybés rodikliai. Pozymiy sistemos kokybés rodiklis nurodo metriky
vertinimo apibendrintus rezultatus. Pozymiy sistemos kokybés rodiklio skalé
yra 0 %-100 %, kur:
* 0 % identifikuoja zemiausia pozymiy kokybg.
= 100 % — auksciausia pozymiy kokybe.
Pozymiy sistema, kuri turi auksciausia kokybés rodiklj, yra nustatoma
auksc¢iausig kokybe turinia poZymiy sistema.
Metodo teisingumui patikrinti apskai¢iuojamos AK ir DLSK klasifikavimo
klaidos (su 80 % pasikliautinumo intervalais). Patikrinama, ar kokybiskos
pozymiy sistemos nustatymo rezultatai, gauti naudojant pateikta metoda,
sutampa su rezultatais, gautais naudojant klasifikavimo klaida.
Taip pat priede A pristatomos klasiy kombinaciju numeracija atitinkanc¢ios
klasés, priede B apraSomi metriky vidurkiai nagrinéjamy klasiy kombinacijy
atzvilgiu su 80 % pasikliautinumo intervalais.
Pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai naudojant duomeny rinkinj
DM1. Pristatomi metriky G1, G2, G3 vidurkiy jver¢iai nagrinéjamy klasiy
kombinacijy atzvilgiu:
» 12 cilés TSPKK pozymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
iver¢iy diagramos pateikiamos atitinkamai klasiy kombinacijoms:
3.1 paveiksle 1-30 Kklasiy kombinacijoms, 3.2 paveiksle 31-60 ir
3.3 paveiksle 61-91 (klasiy kombinaciju numeracija atitinkancios klasés
pateiktos priede A).

» 12 eilés KK pozymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
iveriai  pateikiami: 3.4 paveiksle 1-30 Kklasiu kombinacijoms,
3.5 paveiksle 31-60 ir 3.6 paveiksle 61-91 (klasiuy kombinacijy

numeracija atitinkancios klasés aprasytos priede A).
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3.1 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy iverciai 1-30 klasiy kombinacijoms,
TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM1 duomenys)
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3.2 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 31-60 klasiy
kombinacijoms, TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM1 duomenys)
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3.3 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 61-91 klasiy
kombinacijoms, TSPKK poZzymiy sistemos atveju (DM1 duomenys)
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3.4 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverc¢iai 1-30 klasiy kombinacijoms,
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3.5 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 31-60 klasiy
kombinacijoms, KK pozymiy sistemos atveju (DM1 duomenys)
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3.6 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 61-91 klasiy
kombinacijoms, KK pozymiy sistemos atveju (DM1 duomenys)
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Naudojant pirmaji duomenuy rinkini DMI1, 1§ eksperimentiniy tyrimy
rezultaty, pateikty (3.1)-(3.6) paveiksluose, kurie gauti apskai¢iavus metriky
G1, G2, G3 vidurkiy jveréius — 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy
sistemoms, matyti:

= 12 eilés TSPKK (3.1-3.3 pav.) ir 12 eilés KK (3.4-3.6 pav.) pozymiy

sistemy metriky vidurkiy iverCiy tendencija yra: dauguma atveju
metrikos G3 igyjamos reik§més zenkliai mazesnés nei metriky G1, G2
reikSmes. Tuo tarpu metrikos G1 reikSmés ne taip Zenkliai maZesnés nei
G2. Taigi klases vertinant skirtingomis metrikomis, gaunama skirtinga
metriky jverciy reik§miy tendencija.

= Atsizvelgiant | kiekvieno tipo metrikos vidurkiy jvercius atskiry

pozymiy sistemy aspektu, galime pastebéti tendencija, kad dauguma
atveju 12 eilés TSPKK pozymiy sistemos metriky vidurkiy igyjami
jver¢iai mazesni nei KK sistemos, kur maZza metrikos reik§mé nurodo
gera klasiy atskiriamuma, didelé - bloga klasiy atskiriamuma.

3.3 lentel¢je pateikti 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy sistemoms

gauti metriky vidurkiy iverciy intervalai.

3.3 lentelé. Metriky vidurkiy jverc¢iy intervalai (DM1 duomeny rinkinys)

Pozymiy Metrika Metrikos Klasés igyjancios | Klasés igyjancios
sistema vidurkio iverciy minimalia maksimalig
reikSmiy metrikos metrikos
intervalas vidurkio vidurkio
reikSme reikSme
TSPKK Gl [0,13; 0,45] s’-0: r’-r
G2 [0,19; 0,60] s-e r’-r
G3 [0,01; 0,57] s-a t’-t
KK Gl [0,13; 0,49] s’-0: r’-r
G2 [0,16; 0,69] s’-0: r’-r
G3 [0,01; 0,69] m-s t’-t

IS 3.3 lenteléje pateikty metriky vidurkiy jverCiuy intervaly rezultaty yra

matyti, kad:
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= Minimalios metriky reikSmés gaunamos skirtingoms  klasiy
kombinacijoms, tarp ju trimis atvejais minimali reikSmé gaunama s’—O:
klasiy kombinacijai. Tai rodo gera $iy klasiy atskiriamuma.
» Maksimalios metriky reikSmés gaunamos r’-r ir t'-t klasiy
kombinacijoms. Rezultatai rodo bloga $iy klasiy atskiriamuma.
Apskai¢iavus  metriky  G1, G2, G3 vidurkius atskiroms klasiy
kombinacijoms, randami pozymiy sistemy kokybés rodikliai. 12 eilés TSPKK
ir 12 eilés KK pozymiy sistemy kokybés rodikliy rezultatai yra pateikti

3.7 paveiksle.

100,00% 93.41%
90,00% -
80,00% -
70,00% -
60,00% -
50,00% -
40,00% -
30,00% -
20,00% -
10,00% -

0,00% -

Kokybés rodiklis

6,59%
N

TSPKK KK

Pozymiy sistema

3.7 pav. Pozymiy sistemos kokybés rodiklio jvertis gautas naudojant
pateikta metoda (DM1 duomeny rinkinys)

IS eksperimentiniy tyrimy rezultaty, gauty apskaiciavus kokybés rodiklio
veréius 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy sistemoms, yra matyti, kad 12
eilés TSPKK pozymiy sistemos atveju kokybés rodiklis yra aukstesnis nei 12
eiles KK pozymiy sistemos atveju. Rezultatai rodo, kad naudojant pateikta
Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metoda, DM1 duomeny
rinkinio atveju, 12 eilés TSPKK yra nustatyta kokybiSkaja pozymiy sistema.

Sukurto metodo teisingumui patikrinti, apskaic¢iuoti AK ir DLSK

klasifikavimo klaidy jverciai. Rezultatai pateikti 3.4 lenteléje.
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3.4 lentelé. AK, DLSK klasifikavimo klaidy jverc¢iai (DM1 duomeny rinkinys)

Klasifikatorius Pozymiy sistema Klaidos jvertis
AK TSPKK 914+111%

KK 13,48+151%
DLSK TSPKK 3,63+0,76 %

KK 6,17£1,06 %

IS eksperimentiniy tyrimy rezultaty, gauty apskai¢iavus AK ir DLSK
klasifikavimo klaidy jvercius, yra matyti:

* Atpazinimo sistemai, naudojanc¢iai TSPKK poZymius ir AK
klasifikatoriy, gautas maZesnis klaidy ivertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK pozymius ir AK Kklasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant AK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiskaja poZymiy
sistema.

* Atpazinimo sistemai, naudojan¢iai TSPKK poZymius ir DLSK
klasifikatoriy, gautas maZesnis klaidy ivertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK poZymius ir DLSK klasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant DLSK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiSkaja
poZymiy sistema.

Pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai naudojant duomeny rinkinj
DM2. Aprasomi gauti metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai nagrinéjamy
klasiy kombinacijy atzvilgiu:

» 12 cilés TSPKK pozymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
jver¢iai pateikiami atitinkamai klasiy kombinacijoms: 3.8 paveiksle
pateikiama 1-30 klasiy kombinacijoms, 3.9 paveiksle 31-60, tuo tarpu
3.10 paveiksle 61-91 klasiy kombinacijoms.

= 12 eilés KK pozymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
jveriai pateikiami: 3.11 paveiksle 1-30 klasiy kombinacijoms,

3.12 paveiksle 31-60, 3.13 paveiksle 61-91 klasiy kombinacijoms.
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3.8 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverc¢iai 1-30 klasiy kombinacijoms,

TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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3.9 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 31-60 klasiy

kombinacijoms, TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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3.10 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 61-91 klasiuy
kombinacijoms, TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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3.11 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverc¢iai 1-30 klasiy
kombinacijoms, KK poZzymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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3.12 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 31-60 klasiuy
kombinacijoms, KK pozymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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3.13 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 61-91 klasiy
kombinacijoms, KK poZzymiy sistemos atveju (DM2 duomenys)
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Naudojant antraji duomenu rinkini DM2, i§ eksperimentiniy tyrimy

rezultaty, gauty apskai¢iavus metriky G1, G2, G3 vidurkiy jvercius, yra matyti:
= 12 ecilés TSPKK (3.8-3.10 pav.) ir 12 eilés KK (3.11-3.13 pav.)

pozymiy sistemoms, kaip ir DM1 duomeny rinkinio atveju, pastebima

metriky vidurkiy jver¢iy tendencija: dauguma atvejy metrikos G3

igyjamos reik§més zenkliai mazesnés nei metriky G1 ir G2 reikSmeés.

Metrikos G1 reik§més ne taip zenkliai mazesnés nei G2. Klases

vertinant skirtingomis metrikomis, gaunama skirtinga metriky jver¢iy

reik§miy tendencija.

= Atsizvelgiant | kiekvieno tipo metrikos vidurkiy jvercius atskiry

pozymiy sistemy aspektu, kaip ir DM1 duomeny rinkinio atveju,

pastebima tendencija: dauguma atveju 12 eilés TSPKK pozymiy

sistemos metriky vidurkiy igyjami jver¢iai mazesni nei 12 eilés KK

sistemos, kur maza metrikos reik§mé nurodo gera klasiy atskiriamuma,

didelé - bloga klasiy atskiriamuma.

3.5 lentel¢je pateikti 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy sistemoms

gauti metriky vidurkiy iverciy intervalai.

3.5 lentelé. Metriky vidurkiy jver¢iy intervalai (DM2 duomeny rinkinys)

Pozymiy Metrika Metrikos Klasés igyjancios | Klasés igyjancios
sistema vidurkio tverciy minimalig maksimalia
reikSmiy metrikos metrikos
intervalas vidurkio vidurkio
reikSme reikSme
TSPKK Gl [0,10; 0,42] s’-0: r’-r
G2 [0,15; 0,55] t’-e r’-r
G3 [0,01; 0,58] s’-r t’-t
KK Gl [0,10; 0,44] s’-0: r’-r
G2 [0,14;0,62] s’-0: r’-r
G3 [0,01; 0,79] s’-m t’-t

IS 3.5 lenteléje pateikty metriky G1, G2, G3 vidurkiy jver¢iy intervaly yra

matyti, kad:
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* Minimalios metriky reikSmés gaunamos = skirtingoms  klasiy
kombinacijoms, tarp ju trimis atvejais minimali reikSmé gaunama s’—O:
klasiy kombinacijai. Rezultatai rodo, kad S$ios klasés yra gerai
atskiriamos.

» Tuo tarpu maksimalios metriky reik§més gaunamos r’—r ir t’—t klasiy
kombinacijoms. Taigi rezultatai rodo, kad Sios klasés yra blogai
atskiriamos.

Apskai¢iavus metriky G1, G2, G3 vidurkiy jvercius atskiroms klasiy

kombinacijoms, randami pozymiy sistemy kokybés rodikliai. Pozymiy sistemuy

kokybés rodikliy rezultatai pateikti 3.14 paveiksle.
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40,00%
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20,00% 13,19%
10,00%

0,00%

86,81%

Kokybés rodiklis

TSPKK KK

Pozymiy sistema

3.14 pav. Pozymiy sistemos kokybés rodiklio ivertis gautas naudojant
pateikta metoda (DM2 duomeny rinkinys)

IS eksperimentiniy tyrimy rezultaty, gauty apskaiciavus pozymiy sistemy
kokybés rodiklio jverCius, yra matyti, kad 12 eilés TSPKK pozymiy sistemos
atveju kokybés rodiklis yra aukstesnis nei 12 ecilés KK pozymiy sistemos
atveju. Rezultatai rodo, kad naudojant pateikta Snekos signaly atpaZinimo
poZzymiy kokybés vertinimo metoda, DM2 duomeny rinkinio atveju, 12 eilés
TSPKK yra nustatyta kokybiSkaja poZymiy sistema.

Pateikto metodo teisingumui patikrinti, apskaic¢iuoti AK ir DLSK

klasifikavimo klaidy jverciai (3.6 lentelé).
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3.6 lentelé. AK, DLSK klasifikavimo klaidy jver¢iai (DM2 duomeny rinkinys)

Klasifikatorius Pozymiy sistema Klaidos jvertis
AK TSPKK 812+0,93%
KK 1312+150 %
DLSK TSPKK 2,48+0,62 %
KK 4,67+0,73%

I§ gauty rezultaty, apskaic¢iavus AK ir DLSK klasifikavimo klaidy ivercius,
yra matyti:

* Atpazinimo sistemai, naudojanc¢iai TSPKK poZymius ir AK
klasifikatoriy, gautas maZesnis klaidy ivertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK pozymius ir AK klasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant AK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiskaja pozymiy
sistema.

* Atpazinimo sistemai, naudojan¢iai TSPKK poZymius ir DLSK
klasifikatoriy, gautas mazesnis klaidy jvertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK poZymius ir DLSK klasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant DLSK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiskaja
poZymiy sistema.

Pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai naudojant duomeny rinkinj
DM3. Pristatomi gauti metriky G1, G2, G3 vidurkiy jver¢iai nagrinéjamy
klasiy kombinacijy atzvilgiu:

= 12 eilés TSPKK poZymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
jveréiai pateikiami klasiy kombinacijoms: 3.15 paveiksle 1-30 klasiy
kombinacijoms, 3.16 paveiksle 31-60, 3.17 paveiksle 61-91 klasiy
kombinacijoms.

= 12 eilés KK pozymiy sistemos atveju metriky G1, G2, G3 vidurkiy
jverCiai pateikiami: 3.18 paveiksle 1-30 klasiy kombinacijoms,
3.19 paveiksle 31-60 ir 3.20 paveiksle vaizduojami 61-91 Kklasiy

kombinacijoms.
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3.15 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverc¢iai 1-30 klasiy
kombinacijoms, TSPKK poZzymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)
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3.16 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy iver¢iai 31-60 klasiy
kombinacijoms, TSPKK pozymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)
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3.17 pav. Metriky G1, G2, G3 jverciai reikSmés 61-91 klasiuy
kombinacijoms, TSPKK poZzymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)
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3.18 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverc¢iai 1-30 klasiy
kombinacijoms, KK pozymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)
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3.19 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy iver¢iai 31-60 klasiy
kombinacijoms, KK poZymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)
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3.20 pav. Metriky G1, G2, G3 vidurkiy jverciai 61-91 klasiuy
kombinacijoms, KK poZymiy sistemos atveju (DM3 duomenys)

79



3. SNEKOS POZYMIU KOKYBES VERTINIMO EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

Naudojant trecigji duomenuy rinkini DM3, 1§ eksperimentiniy tyrimy

rezultaty, gauty apskaiciavus metriky G1, G2, G3 vidurkiy iver¢ius matyti:

12 eilées TSPKK (3.15-3.17 pav.) ir 12 eilés KK (3.18-3.20 pav.)
poZymiy sistemy atvejais, pastebima metriky vidurkiy jver¢iy tendencija
(kaip ir DM 1, DM2 duomeny rikiniy atvejais): dauguma atvejy metrikos
G3 igyjamos reik§més daug mazesnés nei metriky G1 ir G2. Metrikos
G1 reikSmés ne taip zenkliai mazesnés nei G2. Klases vertinant
skirtingomis metrikomis, gaunama skirtinga metriky jver¢iy reikSmiuy
tendencija.

Atsizvelgiant 1 kiekvieno tipo metrikos vidurkiy ivercius atskiry
pozymiu sistemy aspektu, pastebima tendencija (kaip ir DM1, DM2
duomeny rinkiniams): dauguma atveju 12 eilés TSPKK pozymiy
sistemos metriky vidurkiy igyjami jver¢iai mazesni nei 12 eilés KK
sistemos, kur maza metrikos reik§mé nurodo gera klasiy atskiriamuma,

didelé - bloga klasiy atskiriamuma.

3.7 lentel¢je pateikti 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy sistemoms

apskaiciuoti metriky vidurkiy jverciy intervalai.

3.7 lentelé. Metriky vidurkiy jver¢iy intervalai (DM3 duomeny rinkinys)

Pozymiy Metrika Metrikos Klasés igyjancios | Klasés igyjancios
sistema vidurkio jver¢iy minimalig maksimalig
reikSmiy metrikos metrikos
intervalas vidurkio vidurkio
reikSme reikSme
TSPKK Gl [0,11; 0,38] S-0: r’-r
G2 [0,18; 0,54] s-a r’-r
G3 [0,01; 0,57] s’-r t’-t
KK Gl [0,11; 0,45] S-0: t’-t
G2 [0,17;0,62] s’-0: t’-t
G3 [0,01;0,72] m-s t’-t

IS 3.7 lenteléje pateikty metriky vidurkiy jveréiy intervaly yra matyti, kad:

Minimalios metriky reikSmés  gaunamos  skirtingoms  klasiy

kombinacijoms, tarp ju dvejais atvejais minimali reikSmé gaunama S—oO:
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klasiy kombinacijai ir vienas atvejis gaunamas s’-0: Kklasiy
kombinacijai. Tai rodo gera $iu klasiy atskiriamuma.
» Maksimalios metriky reik§més gaunamos r’-r ir t’-t Kklasiy
kombinacijoms. Rezultatai rodo bloga $iy klasiy atskiriamuma.
Apskai¢iavus metriky  G1, G2, G3 vidurkius atskiroms klasiy

kombinacijoms, randami pozymiy sistemy kokybés rodikliai (3.21 pav.).
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Pozymiy sistema

3.21 pav. Pozymiy sistemos kokybés rodiklio ivertis gautas naudojant
pateikta metoda (DM3 duomeny rinkinys)

I§ rezultaty (3.21 pav.) matyti, kad 12 eilées TSPKK pozymiy sistemos
atveju kokybés rodiklis yra aukstesnis nei 12 ecilés KK pozymiy sistemos
atveju. Taigi naudojant pateikta metoda, DM3 duomeny rinkinio atveju,
12 eilés TSPKK - nustatyta kokybiSkaja pozymiy sistema. 3.8 lenteléje pateikti
apskaiciuoti AK ir DLSK klasifikavimo klaidy jverciai.

3.8 lentelé. AK, DLSK klasifikavimo klaidy jver¢iai (DM3 duomeny rinkinys)

Klasifikatorius Pozymiy sistema Klaidos jvertis
AK TSPKK 10,09+118 %
KK 13,66 £1,55 %
DLSK TSPKK 3,53+0,63%
KK 570£0,78 %
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IS eksperimentiniuy tyrimu rezultaty, gauty apskai¢iavus AK ir DLSK
klasifikavimo klaidy jverc¢ius, yra matyti:
= Atpazinimo sistemai, naudojanc¢iai TSPKK pozymius ir AK
klasifikatoriy, gautas maZesnis klaidy ivertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK pozymius ir AK klasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant AK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiskaja pozymiy
sistema.
= Atpazinimo sistemai, naudojanciai TSPKK pozymius ir DLSK
klasifikatoriy, gautas maZesnis klaidy ivertis nei atpazinimo sistemai,
naudojanciai KK poZymius ir DLSK klasifikatoriy. Rezultatai rodo, kad
naudojant DLSK klasifikatoriy, TSPKK yra nustatyta kokybiskaja
pPOZymiy sistema.
Eksperimentiniy tyrimy rezultatai patvirtino pateikto Snekos signaly
atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo metodo teisinguma AK ir DLSK

atpaZinimo sistemy atvejais.

3.3. Skyriaus rezultatai ir iSvados

= Atlikti eksperimentiniai tyrimai, kuriy tikslas - eksperimentiskai
patvirtinti pateikto Snekos signaly atpazinimo poZymiuy kokybés
vertinimo metodo teisinguma. Eksperimentiniams tyrimams atlikti
panaudota sukurta eksperimentiné baze.

= EksperimentiSkai patvirtintas pateikto Snekos signaly atpazinimo
pozymiy kokybés vertinimo metodo teisingumas artimiausio kaimyno ir
dinaminio laiko skalés kraipymo atpaZzinimo sistemy pavyzdziais.

» Parodyta, kad pirmojo duomeny rinkinio DM1 atveju (kalbétojas vyras),
kai apskaiCiuotas tiesinés suvokimo prognozes kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis buvo 93,41 %, o kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis - 6,59 %, gauti tokie signaly

atpazinimo rezultatai:
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1. AtpaZinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozés kepstro koeficienty pozymius ir artimiausio
kaimyno klasifikatoriy, gauta 9,14+1,11 % klaidy, o
atpaZinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
poZymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, gauta
13,48 +£1,51 % klaidy.

2. Atpazinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozés kepstro koeficienty pozymius ir dinaminio laiko
skalés kraipymo klasifikatoriy, gauta 3,63 £0,76 % klaidy, o
atpaZinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
gauta 6,17 +1,06 % klaiduy.

* Parodyta, kad antrojo duomeny rinkinio DM2 atveju (kalbétoja moteris),
kai apskaiCiuotas tiesinés suvokimo prognozes kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis buvo 86,81 %, o kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis - 13,19 %, gauti tokie signaly
atpazinimo rezultatai:

1. AtpaZinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozeés kepstro koeficienty poZymius ir artimiausio
kaimyno klasifikatoriy, gauta 8,12+0,93 % klaidy, o
atpaZzinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
poZymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, gauta
13,12 +£1,50 % klaidy.

2. AtpaZzinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozeés kepstro koeficienty pozymius ir dinaminio laiko
skalés kraipymo klasifikatoriy, gauta 2,48 £ 0,62 % klaidy, o
atpaZinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
poZymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
gauta 4,67 +0,73 % klaidy.

» Parodyta, kad treciojo duomeny rinkinio DM3 atveju (du kalbétojai

vyrai, dvi kalbétojos moterys), kai apskaiCiuotas tiesinés suvokimo
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prognozes kepstro koeficienty poZymiy sistemos kokybés rodiklis buvo
84,62 %, 0 kepstro koeficienty pozymiy sistemos kokybés rodiklis buvo
15,38 %, gauti tokie signaly atpazinimo rezultatai:
1. AtpaZinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozeés kepstro koeficienty poZymius ir artimiausio
kaimyno klasifikatoriy, gauta 10,09+1,18 % klaidy, o
atpaZinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
poZymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, gauta
13,66 +£1,55 % klaidy.
2. AtpaZzinimo sistemai, naudojanciai tiesinio suvokimo
prognozés kepstro koeficienty pozymius ir dinaminio laiko
skalés kraipymo klasifikatoriy, gauta 3,53 £ 0,63 % klaidy, o
atpaZinimo sistemai, naudojanc¢iai kepstro koeficienty
poZymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,

gauta 5,70+0,78 % klaidy.
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A

Bendrosios iSvados

1. Pateiktas Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo
metodas, grindZziamas metriky naudojimu.

2. Pateiktas metriky rinkinys $nekos signaly atpazinimo pozymiu kokybei
vertinti, susidedantis i$ trijuy metriky: pozymiy kiekio klasés ribose, klasiy
artimiausiy kaimyny atstumy santykio, klasés ribos perzengimo kiekio.

3. Parodyta, kad Snekos signaly atpazinimo pozymiuy kokyb¢ Euklido
erdvéje apraSo atpaZzinimo sistemy kokybg ir nereikalauja klasifikavimo
eksperimenty vykdymo.

4. Ivesta pozymiy kokybés rodiklio skalé¢ 0 %-100 %, kur 0 % rodo
Zemiausia pozymiy sistemos kokybg, o 100 % - auk3$¢iausia poZymiy sistemos
kokybg.

5. Parodyta, kad Snekos signaly pozymiy kokybés vertinimo metodo

algoritmo sudétingumas yra O(2Rlog 2R), kai dinaminio laiko skalés
kraipymo atpazinimo sistemos kokybés vertinimo algoritmo sudétingumas yra
O(R?), kur R - $nekos signalo objekto vektoriy skai¢ius.

6. Sukurta Snekos signaly atpazinimo pozymiy kokybés vertinimo

tyrimams pritaikyta eksperimentiné baze.
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7. Patvirtintas pateikto Snekos signaly atpazinimo pozymiu kokybés
vertinimo metodo teisingumas artimiausio kaimyno ir dinaminio laiko skalés
kraipymo atpazinimo sistemy pavyzdziais.

8. Parodyta, kad pirmojo duomeny rinkinio atveju (kalbétojas vyras), kai
tiesinés suvokimo prognozeés kepstro koeficienty pozymiy sistemos kokybeés
rodiklis buvo 93,41 %, o kepstro koeficienty pozymiu sistemos kokybés
rodiklis buvo 6,59 %, signaly atpazinimo rezultatai buvo tokie:

» Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty poZymius ir artimiausio kaimyno Kklasifikatoriy, daré
9,14+1,11 % klaidy, o atpazinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty pozymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, daré
13,48 £1,51 % klaidy.

» Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
daré 3,63+0,76 % klaidy, o atpazinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty poZymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
dar¢ 6,17+1,06 % klaidy.

9. Parodyta, kad antrojo duomeny rinkinio atveju (kalbétoja moteris), kai
tiesinés suvokimo prognozeés kepstro koeficienty pozymiuy sistemos kokybeés
rodiklis buvo 86,81 %, o kepstro koeficienty pozymiu sistemos kokybés
rodiklis buvo 13,19 %, signaly atpazinimo rezultatai buvo tokie:

= Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty poZymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, daré
8,12+0,93 % klaidy, o atpazinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty poZymius ir artimiausio kaimyno Kklasifikatoriy, daré
13,12 +£1,50 % klaidy.

» Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
darée 2,48+0,62 % klaidy, o atpazinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,

dar¢ 4,67 +0,73 % klaidy.
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10. Parodyta, kad tre¢iojo duomeny rinkinio atveju (du kalbétojai vyrai, dvi
kalbétojos moterys), kai tiesinés suvokimo prognozeés kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis buvo 84,62 %, o kepstro koeficienty
pozymiy sistemos kokybés rodiklis buvo 15,38 %, signaly atpaZinimo
rezultatai buvo tokie:

» Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty poZymius ir artimiausio kaimyno klasifikatoriy, daré
10,09+£1,18 % klaidy, o atpazinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty poZymius ir artimiausio kaimyno Kklasifikatoriy, daré
13,66 £1,55 % klaidy.

= Atpazinimo sistema, naudojanti tiesinio suvokimo prognozés kepstro
koeficienty pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
daré¢ 3,53+0,63 % klaidy, o atpaZinimo sistema, naudojanti kepstro
koeficienty pozymius ir dinaminio laiko skalés kraipymo klasifikatoriy,
dar¢ 5,70+0,78 % klaidy.

11. Tikslinga testi atpazinimo poZymiy kokybés vertinimo metody tyrimus

sprendziant mechaniniy ir biologiniy dinaminiy sistemy biiseny atpaZinimo

problemas.
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A priedas. Eksperimentiniy tyrimy fonemy kombinacijos

1A lenteléje pateiktos klasiy kombinacijos numeracija atitinkancéios
fonemy kombinacijos, naudotos eksperimentiniy tyrimy metu (¢ia ,, > “ Zymi

minksta priebalsy, ,, : “ - 1lga balsy).

1A lentelé. Eksperimentiniy tyrimy fonemy kombinacijos

Nr. | Kombinac. | Nr. | Kombinac. | Nr. | Kombinac. | Nr. | Kombinac.
1 2 3 4 5 6 7 8
1. |a-i 24. | m-k 47. | r’-o: 70. |s’-r’
2. |e-a 25. | m-o: 48. | r’-r 71. | s-r

3. |e-i 26. | m-s 49. |r’-s 72. |s’-s

4. |j-a 27. | m-t’ 50. |r-t 73. | s-t
5 |je 28. | m-t 51. |r-t 74, | st

6. |- 29. |n’-a 52. |r-a 75. |s-a

7. |k 30. |n’-e 53. |r-e 76. | s-e

8. |]J-m 31. |n’-i 54. | r-i 77. | s

9. |jn 32. |n’-k 55. | r-k 78. | s-0:
10. | j-o: 33. [n’-m 56. | r-m 79. |t'-a
11. | j-r 34. |n’-o: 57. |r-n’ 80. |t’-e
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1A lentelés tesinys

1 2 3 4 5 6 7 8
12. | j-r 35. |n’-s 58. |r-o: 81. | t’-i
13. | J-s 36. |n’-t’ 59. |r-s 82. | t’-k
14. |j-t 37. | n’-t 60. |r-t’ 83. | t’-0:
15. |-t 38. |o:-a 61. |r-t 84. | t’-s
16. |k-a 39. |o:-e 62. |s’-a 85. | t’-t
17. | k-e 40. | o0:-i 63. |s’-e 86. | t-a
18. | k- 41. |r’-a 64. |s’-i 87. | t-e
19. |k-o: 42. |r’-e 65. |S’- 88. | t-i
20. | k-s 43. | r-i 66. |s’-k 89. | t-k
21. | m-a 44. | r’-k 67. |s’-m 90. | t-o:
22. | m-e 45. | r'-m 68. |s’-n’ 91. | t-s
23. | m-i 46. | r-n’ 69. |s’-o:
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B priedas. Metriky vidurkiy jverciai

Priedo paveiksluose pateiktos eksperimentiniy tyrimy metu apskaiciuotos
metriky G1, G2, G3 vidurkiy jveréiy reikSmés su 80 % pasikliautinumo
intervalais. Apskaiciavimai atlikti 12 eilés TSPKK ir 12 eilés KK pozymiy
sistemoms, trims duomeny rinkiniams - DM1, DM2, DM3. Priedo (1B)-(6B)
paveiksluose pateiktos metriky G1, G2, G3 vidurkiy ir pasikliautinyjy intervaly
reik§més DM1 duomeny rinkiniui, (7B)-(12B) paveiksluose - DM2 rinkiniui ir
(13B)-(18B) paveiksluose — DM3 rinkiniui. Pasikliautinumo intervalai itin
mazi, siekia viena tukstantaja, nes vienai klasiy porai atlikta metriky

apskaic¢iavimy tarp 10 000 pavyzdziy kombinacijy.
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