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RESUMO

A voz € um instrumento fundamental para a comunicacao dos seres humanos,
sendo muitas vezes primordial para exercer algumas profissbes, como por exemplo
no caso de professores, atores, locutores de radio e dubladores. Porém, nem sempre
o cuidado do aparelho vocal recebe toda a atencéo necesséria, uma vez que para se
obter um diagnostico e tratamento adequados é necessario passar por processos
invasivos e muitas vezes traumaticos, o que muitas vezes pode desestimular as
pessoas a procurar tratamentos adequados. A computacéo e a inteligéncia artificial
possibilitam a deteccdo de problemas vocais de maneira ndo invasiva, através de
audios e inteligéncia artificial, o que poderia estimular as pessoas a procurarem
tratamento adequado uma vez que foi detectado uma possivel patologia vocal. Dentre
uma das varias patologias existentes, uma chama a atencao devido a nao clareza de
sintomas mas a facilidade de se obter caso ndo se tenha um dominio vocal adequado:
A disfonia funcional vocal. Este trabalho desenvolveu e implementou um método
computacional capaz de detectar a disfonia funcional vocal nos pacientes de forma
nao-invasiva, utilizando audios da voz de pacientes sadios e n&o sadios, computacao
e inteligéncia artificial. As técnicas utilizadas para tal ato foram: Maquina de Vetores
de Suporte (SVM)(do tipo kernel linear e RBF kernel) e K-Vizinhos Mais Proximos
(KNN) para aprendizado de maquina, Coeficientes Cepstrais na Frequéncia de Mel
(MFCC) e Operador de Energia de Teager (TEO) para pré-processamento de dados
e extracdo de recursos Uteis dos audios dos pacientes e Matrizes de Confuséo e
Validacdo Cruzada para validacéo dos resultados obtidos. Como melhor resultado, foi
encontrado a combinacdo de MFCC com SVM Linear resultando em uma acuracia
média de 95%.

Palavras—chave: Aprendizado de Maquina. Disfonia funcional vocal. Maquina de
Vetores de Suporte. K-Vizinhos Mais Préximos. Coeficientes Cepstrais na Frequéncia

de Mel. Operador de Energia de Teager. Matrizes de Confusao . Validacdo Cruzada.



ABSTRACT

The voice is a fundamental instrument for the communication of human beings,
often primordial to exercise some professions, for example, in the case of
teachers, actors, radio announcers and voice actors. However, the care of the
vocal apparatus does not always receive all the necessary attention, since to
obtain an adequate diagnosis and treatment it is necessary to undergo invasive
and often traumatic processes, which can often discourage people from seeking
appropriate treatments. Computing and artificial intelligence make it possible to
detect vocal problems in a non-invasive way through audio and artificial
intelligence, which could encourage people to seek adequate treatment once a
possible vocal pathology has been detected. Among one of the several existing
pathologies, one draws attention due to the lack of clarity of symptoms but the
ease of attaining it if one does not have an adequate vocal domain: Vocal
functional dysphonia. This work developed and implemented a computational
method capable of detecting functional vocal dysphonia in patients in a non-
invasive way, using voice audio from healthy and unhealthy patients, computing
and artificial intelligence. The techniques used for this purpose were: Support
Vector Machine (SVM) (linear kernel type and RBF kernel) and K-Nearest
Neighbors (KNN) for machine learning, Cepstral Coefficients in the Honey
Frequency (MFCC) and Operator Teager's Energy (TEO) for data pre-processing
and extraction of valuable resources from the patients' audio and Confusion
Matrices and Cross-Validation for validating the results obtained. As the best
result, the combination of MFCC with Linear SVM was found, resulting in an

average accuracy of 95%.

Keywords: Machine Learning. Vocal functional dysphonia. Support Vector
Machine. K-Nearest Neighbors. Cepstral Coefficients in the Frequency of

Honey. Teager Energy Operator. Confusion Matrices. Cross Validation.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes iniciais

E inquestionavel que a voz é um instrumento importante para a comunicagéo dos
seres humanos, sendo também muitas vezes fundamental para exercer algumas
profissBes, como professores, atores, locutores de radio e dubladores. Porém, apesar
da importancia da voz, € extremamente comum o descuido das pessoas com seus
aparelhos vocais, uma vez que para se obter um diagnéstico e tratamento adequados
€ Nnecessario passar por processos invasivos e muitas vezes traumaticos, como por

exemplo a laringoscopia e a nasofibroscopia.

Devido a este cenario, o uso da computacédo e da inteligéncia artificial possibilitaria
a deteccdo de problemas vocais de maneira néo invasiva através de audios, 0 que
diminuiria 0s possiveis problemas causados pela negligéncia em buscar o tratamento
adequado, uma vez que ao se detectar o problema, estimula os pacientes a buscarem

o tratamento correto sem prolongacao.

Dentre as varias patologias vocais que existem, uma chama atencédo devido a sua
natureza: A disfonia funcional vocal. A disfonia funcional vocal € uma ma qualidade
de voz, sem dificuldades anatémicas, neuroldgicas ou outras dificuldades organicas

Obvias que afetam a laringe, caixa de voz ou qualquer 6rgdo vocal(ROY, 2003).

BEHLAU et al(2015) explica que existem dois tipos de disfonias vocais, a disfonia
funcional e a organica (sendo esta sendo originada por consequéncias nao diretas na
voz). Como € uma patologia em que nado se € muito 6bvio 0 motivo de seu surgimento,
além do mal uso do aparelho vocal, a disfonia funcional vocal est4 mais propensa a
ser negligenciada do que em comparacao com patologias que apresentam sintomas

mais agudos.

No campo cientifico, ao se tratar de usar inteligéncia artificial para detectar doencas
vocais, a patologia mais pesquisada é a de doenca de Parkinson. O trabalho de
HEDGE et al (2018), que consiste em ser uma pesquisa sobre varias técnicas de
deteccéo de patologias vocais em processamentos de voz, mostrou que o mal de

Parkinson foi abordado 19 vezes das 91 pesquisas.



Apesar de n&o ser citado no trabalho de HEDGE, o trabalho de DANKOVICOVA et
al(2018) apresenta uma maneira de detectar a disfonia vocal usando os
classificadores Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Classificador de Florestas
Aleatérias (RFC) e K-Vizinhos Mais Préximos (KNN).

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver e implementar um método computacional
capaz de detectar a disfonia funcional vocal nos pacientes de forma né&o-invasiva,
utilizando audios da voz de pacientes sadios e ndo sadios, computacgéao e inteligéncia
artificial. Além disso, visa esbocar um pequeno estado da arte do uso atual de

inteligéncia artificial para classificar audios de pacientes com patologias vocais.

1.3 Justificativa

Apesar da importancia da voz, ndo € da natureza das pessoas dar a devida
atencdo a problemas e sintomas apresentados pelos 6rgdos do aparelho vocal,
evitando ou adiando muitas vezes a busca de diagnosticos e tratamentos adequados
guando os sintomas comecam a aparecer. Mesmo ndo sendo claro quais sao todos
0s motivos de tal comportamento, pode-se afirmar que as técnicas de diagndéstico da
fonoaudiologia s&o invasivas e até traumaticas para alguns pacientes, 0 que 0s
desencorajam a procurar ajuda profissional adequada para cuidarem de sua voz.
Desta forma, uma maneira ndo invasiva de detectar patologias vocais pode ser
utilizada a fim de amenizar este problema, encorajando os pacientes procurarem

ajuda profissional adequada, algo que pode ser feito gracas a inteligéncia artificial.
1.4Motivacao

Apesar das varias patologias vocais existentes, a disfonia vocal € uma que chama
bastante a atencédo, devido a sua origem nem sempre ser por doencas. Sama et al
(2001) descreve que a disfonia funcional refere-se ao comprometimento da producao
de voz na auséncia de alteraces mucosas ou neurogénicas devido a doencas da
laringe, com mais de 40% dos pacientes disfénicos ndo apresentarem doenca
organica ou mucosa identificavel. Roy(2003) complementa  estas
informacgdes, descrevendo que a disfonia vocal é um disturbio da voz na auséncia de

patologia laringea estrutural ou neuroldgica, de natureza multidisciplinar da voz, sendo



a atividade mal regulada dos musculos intrinsecos e extrinsecos da laringe como

principal causa da disfonia vocal, bem como tracos de personalidade especificos.

BEHLAU et al(2015) acrescenta que existem dois tipos de disfonias: A orgéanica e
a funcional. A organica caracteriza-se por ser causada devido a complicagbes néao
relacionadas diretamente com a voz,como refluxo gastroesofagico, paralisia das
pregas vocais e doencas sistémicas, por exemplo, Parkinson e esclerose lateral
amiotréfica. J4 as disfonias funcionais sdo decorrentes de eventos fonotraumaticos,
comportamentos abusivos ou mau uso da voz, podendo ser citados alguns eventos
como a ma técnica vocal e/ou desequilibrio muscular, com ou sem envolvimento

psicoemocional.

Este tipo de situacdo, onde a pessoa nao tem conhecimentos adequados de como
utilizar a propria voz, € extremamente comum No NOSSO pais € no mundo; uma vez
gue muitas vezes os profissionais da voz nédo recebem instru¢des adequadas de como
utilizar apropriadamente a sua voz ou nem ao menos percebem que estdo se
prejudicando. Usando um dos profissionais da voz como exemplo, no caso 0s
professores, PENTEADO (2007) afirma a necessidade da sociedade influenciar os

professores a buscarem tratamento adequado:

"[...] € preciso melhor compreender as maneiras pelas quais a sociedade, por meio das relacfes
de trabalho, da cultura e da qualidade de vida, influencia o processo salde-doenca-cuidado de
professores e, para tanto, faz-se necessario buscar conhecer as percepgfes que os trabalhadores
professores tém acerca da sua voz, dos cuidados com a salde vocal e as maneiras de interpretarem e

de lidarem com os seus problemas vocais."

Assim, a disfonia vocal seria uma patologia facilmente negligenciada pelas
pessoas, uma vez que seus sintomas nem sempre sao claros e facilmente detectaveis
e ndo existe uma cultura de as pessoas cuidarem de sua voz por precaucao. Por isto
€ de suma importancia a deteccdo nao invasiva desta patologia, uma vez que as
pessoas recorreriam a esta ferramenta rapida capaz de detectar possiveis problemas
de disfonia vocal e evitar problemas de salude maiores causados pela negligéncia ou

por ndo quererem se sujeitar a medidas invasivas e traumatizantes para o paciente.

Esta ferramenta também auxiliaria nos cenarios em que 0s pacientes nem ao
menos fazem ideia que estdo com algum problema vocal, como no caso dos

professores como apresentado por PENTEADO(2007). O uso de inteligéncia artificial
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em audios dos pacientes para poder classificar a disfonia vocal seria de extrema
utiidade para a sociedade de uma maneira geral, uma vez que agregaria maior

consciéncia de saude-doenca de maneira rapida e ndo invasiva.
1.5Metodologia

Para realizar o objetivo proposto por este trabalho, pesquisou-se na literatura
trabalhos que continham alguma com a aplicacdo de aprendizado de maquina na
deteccdo de patologias vocais. Em seguida, coletou-se audios da base de dados
Saarbriecken Voice Database[3] de pessoas sadias e pessoas que apresentam
disfonia funcional vocal . Por fim, para desenvolver este método computacional de
previsdo, € necessario dividir em 3 etapas: Pré-processamento, métodos de

aprendizado de maquina e métodos de comprovacao de resultados.

Para pré-processamento, este trabalho utilizou Coeficientes Cepstrais na
Frequéncia de Mel (MFCC) e Operador de Energia de Teager(TEO). Nesta etapa este
trabalho ja se destaca em relacdo ao trabalho de DANKOVICOVA et al(2018), uma
vez que ndo usaram estas tratativas para a classificacéo do seu trabalho. Os métodos
de aprendizado de maquina utilizados sdo o SVM(tanto modo de Kernel linear quanto
Func&o de Base Radial, RBF) e o0 KNN, o que é bem similar ao de DANKOVICOVA et
al(2018).

Por fim, os resultados obtidos séo validados utilizando matrizes de confuséo e
Validacdo Cruzada, o que é necessario para avaliar a efetividade dos algoritmos de
aprendizado de maquina e algoritmos de classificacdo. Este ponto aqui também é um
diferencial em relacdo ao trabalho de DANKOVICOVA et al(2018), que utiliza
Validacdo Cruzada mas nao utiliza de matrizes de confusdo para validacéo.

Para o trabalho ser realizado, foi utilizado o Google Colaboratory, uma vez que é
uma ferramenta online e gratuita que facilita a implementacdo de codigos por nao
exigir nenhuma configuragcdo e possuir acesso gratuito a GPUs. Devido o uso de
Google Colaboratory, também sera utilizado a linguagem Python, uma vez que
apresenta algumas bibliotecas que auxiliam na implementacdo de classificadores,

como por exemplo o Pandas e o Librosa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo apresentados e definidos alguns dos conceitos para a
compreensao e entendimento do trabalho. Os tdpicos que serdo descritos sao:
Técnicas de aprendizado de maquina (Maquinas de Vetores de Suporte e K-Vizinhos
Mais Proximos), pré-processamento e extracdo de -caracteristicas(Coeficientes
Cepstrais na Frequéncia de Mel e Operador de Energia de Teager), validacdo de
resultados (Matrizes de Confuséo e Validacdo Cruzada), trabalhos correlatos e estado

da arte.

2.1 Técnicas de aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € um campo dentro da inteligéncia artificial que visa
construir automaticamente modelos analiticos a partir de dados de entrada. E
importante notar que GOYAL et al(2020) em seu trabalho concluiu que caso deseja-
se alcancar uma boa precisdo com baixo tempo de computacéo, entéo classificadores
tradicionais de aprendizado de maquina como SVM (kernel da funcéo de base radial
,RBF), KNN e Florestas Randémicas(RF) sdo as melhores escolhas. Gracas a esta
informacéo, foi selecionado o uso de SVM (do tipo linear e do tipo RBF) e KNN para

este trabalho.

2.1.1 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Segundo Noble (2006), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo
computacional capaz de aprender por exemplos ao atribuir rotulos para objetos, sendo
geralmente aplicado com sucesso em aplica¢fes bioldgicas, mais comumente usadas
na classificacdo automatica de perfis de expresséo de genes de microarray.

As Figuras 1- 6 representam o estudo de Noble (2006) sobre o0 uso de SVM
para conseguir prever se o paciente possui leucemia linfoblastica aguda (pontos
vermelhos), leucemia mieldide (pontos verdes) ou algo desconhecido (pontos azuis),
a partir dos genes ZYX e MARCKSL1. Um valor grande em algum dos eixos indica

que o gene é altamente expresso e vice-versa.
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As ideias basicas por tras do algoritmo SVM podem ser compreendidas ao
entender quatro conceitos: O hiperplano de separacéo, o hiperplano de margem
maxima, a margem suave e a fungéo kernel.

O hiperplano de separacdo tem como objetivo separar 2 classes que serao
classificadas por meio de um hiperplano. Geometricamente, esta regra corresponde a
tracar uma linha entre os dois aglomerados de vetores das duas classes.
Posteriormente, basta os novos objetos serem posicionados seguindo uma das duas
classes. A Figura 1 ilustra bem como é feita esta separacao.

Figura 1 — O hiperplano de separacao
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)

O hiperplano de margem maxima tem como objetivo separar estas duas
classes sem erros, mantendo a distancia entre os vetores o mais proximos do

hiperplano possivel, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — 2 vetores mais proximos possivel do hiperplano
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)
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A margem suave serve para que pequenos erros de classificacdo, como
mostrado na Figura 3, ndo afetem o resultado final, permitindo que alguns pontos dos
dois vetores ndo sejam afetados pelo hiperplano. A Figura 4 mostra como seria a
solucao apresentada pela Figura 3.

Figura 3 - Erros de classificagcdo
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)

Figura 4 — A margem suave
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)

Em alguns casos, a margem suave pode nado ser (til por ndo conseguir fazer
nenhum ponto separando as duas classes. A funcao kernel fornece uma solucéo para
este problema ao adicionar dimensfes aos dados, sendo elas adquiridas a partir do
uso de valores da expresséao original ao serem elevados ao quadrado. A quantidade
de dimensdes usadas pela funcéo kernel afeta diretamente o quéo restrita € a margem

entre as classes, como pode ser vista a diferenca na Figura 5 e Figura 6.



14

Figura 5- Fungao Kernel com poucas dimensdes
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)

Figura 6- Funcao Kernel com muitas dimensodes
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Fonte: Adaptada de (NOBLE, 2006, p.1566)

Apesar de aumentar a quantidade de dimensfes nas funcdes de kernel para
cuidar da necessidade de margens suave poder resolver o problema de separar duas
classes, no entanto, pode ser problematico. Isto acontece devido a chamada maldicao
de dimensionalidade: como o numero de varidveis em consideracdo aumenta, 0
namero de solucBes possiveis também aumenta, mas exponencialmente.
Consequentemente, torna-se mais dificil para qualquer algoritmo selecionar a solucdo
correta.

HEDGE et al (2018) complementa com a informacdo de que o SVM tem suas

raizes na teoria da aprendizagem estatistica e mostra resultados promissores em
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muitas aplica¢des praticas, que funcionam muito bem para dados de alta dimenséo.
A ideia basica € construir um hiperplano com um méaximo de margem que separa as
caracteristicas de diferentes classes ao representar o limite de decisdo como um
conjunto de vetores de suporte.

GOSH et al (2019) explica que existem dois tipos de classificadores usados
para os classificadores SVM: os do tipo lineares e os do tipo nao lineares. A SVM do
tipo linear € extremamente similar a citada acima, onde usa-se uma margem de
classificacdo entre as duas classes bem grande, sendo ela o hiperplano. Também
pode haver 2 tipos de margem, margem dura e margem suave. Ja nos classificadores
SVM néo lineares, os tipos mais comuns de kernel sédo: Funcgéo de kernel polinomial,
fungéo de kernel sigmoid e o kernel RBF. Como este trabalho se limita em usar apenas
0 SVM do tipo linear e o0 SVM do tipo kernel da funcdo de base radial (RBF), a
explicacao sera limitada a apenas estes casos.

GOSH et al (2019) explica que o kernel da funcédo de base radial (RBF) € o
kernel mais popular para classificacdo de dados de treinamento e SVM. A sua funcéo
e similar a funcéo de calcular distancia euclidiana, usando dois pontos de referéncia

com um parametro livre o, cuja a férmula é dada por:

K(ox') = exp(—v|lx — x'l|") 2.1)

O parametro y pode ser escrito como :

V=773 (2.2)

A Figura 7 mostra um grafico comparativo dependendo do valor de o.

Figura 7- Variacdo no Kernel RBF Gaussiano com variagdo em o

|
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¢ =0.05 c =20
Fonte: (GOSH et al, 2019)
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2.1.2 K-Vizinhos Mais Proximos (KNN).

Segundo GOYAL et al(2020), os K-Vizinhos Mais Préximos é um classificador
de aprendizado de maquina supervisionado no qual, para cada ponto de dados de
teste, K pontos de dados de treinamento mais préximos sdo encontrados e verificados
guais séo as classes que ocorrem com mais frequéncia nesses pontos, atribuindo a
elas como pontos de dados de teste. Estes pontos K mais proximo dos pontos de
dados sédo descobertos com a ajuda da distancia euclidiana, porém o valor de K
influencia a precisdo do desempenho do modelo.

Se o valor de k for pequeno, entdo os resultados dos testes serdo mais
sensiveis a informacdes desnecessarias. Se k for muito alto, o custo computacional
sera aumentado significativamente. Portanto, cabe ao usuario ter parcimonia e decidir

adequadamente quais séo os valores ideais, mas geralmente variando entre 5 e 10.

2.2 Pré-processamento e extracdo de caraceristicas

Para poder processar qualquer informacdo no reconhecimento automatico de
voz, a extracdo de recursos € necessaria. Isso € importante porgue 0S sons
geralmente sdo compostos com informacdes desnecessarias para analise, como por
exemplo, ruidos de fundo, emocdes ou o0s sons gerados por um ser humano devido
ao trato vocal (incluindo dentes, lingua, etc). Estas informacdes poluem as
informacfes importantes que irdo ser analisadas e por isso, precisam ser filtradas.
Para tal feito, foi selecionado dois tipos de técnica de extracdo de caracteristicas:
Coeficientes Cepstrais na Frequéncia de Mel (MFCC) e Operador de Energia de
Teager(TEO)

2.2.1 Coeficientes Cepstrais na Frequéncia de Mel (MFCC)

A analise de sons utilizando a frequéncia Mel é baseada experimentos de
percepcdo do ouvido humano, isto € importante pois € provado que 0s ouvidos
humanos sdo mais sensiveis e tém resolucédo mais alta aos sons de baixa frequéncia
em comparag¢do com sons de frequéncia alta. Assim, o banco de filtros é projetado
para enfatizar a baixa frequéncia sobre a alta frequéncia, a fim de emular este

comportamento dos ouvidos humanos. Esta escala de percepcéo de frequéncias com
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distancias iguais possibilita a extracdo de recursos nos audios. Em outras palavras, a
frequéncia da escala Mel é proporcional a logaritmos de frequéncia lineares, refletindo
a percepgédo humana sobre os sons. A equagao abaixo converte uma escala de
frequéncia linear em uma escala de frequéncia Mel, onde f é a frequéncia em Hertz e
log esta na base 10 (JOSHI, CHEERAN, 2014).

Mel(f) = 2595log(1 + =) 2.3)

HEDGE(2018) complementa estas informacdes ao escrever que o MFCC é
muito bom para conseguir identificar a existéncia de patologia mas n&o no caso de
identifica-la. Além disso, ele resume 0s passos gerais para extrair os recursos do
MFCC sendo elas:

i. Célculo dos coeficientes discretos da transformada de Fourier(TDF).
ii. Filtragem com filtro triangular espacado de Mel.
iii. Calculo de energias de sub-bandas.

iv. Célculo dos coeficientes de transformada discreta de cosseno.

2.2.2 Operador de Energia de Teager(TEO)

O Operador de Energia de Teager (TEO) € um filtro passa-alta ndo linear que
suprime o sinal de fundo de baixa frequéncia enquanto melhora o sinal de alta
frequéncia transitério, tendo sido usado com sucesso em varias aplicacbes para
processamento de fala e processamento de imagens. (SUBASI; YILMAZ; TUFAN,
2011).

Segundo GUIDO (2019), TEO pode ser calculado a partir de uma analogia do
sistema massa-mola, onde o TEO (T) aproximadamente modela a energia de um sinal
discreto (x[.]) como o produto ao quadrado de sua amplitude (A) por sua frequéncia

instantanea (Q), como descrita na Equacao a seguir.

xl% — Xn—1 " Xnt+1 = A2 : sinz(Q) =T (2.4)
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2.3 Validacéo de resultados

Para garantir a estabilidade dos modelos de aprendizado de maquina, é
necessario que elas passem por algum tipo de validacdo dos resultados. No caso
deste trabalho, serdo usados dois tipos de validagdo: As Matrizes de Confuséo e
Validacdo Cruzada. Ambas séo técnicas muito Uteis quando € necessario avaliar a
generalizacdo de um modelo, ou seja, avaliando um novo conjunto de dados formados

pelo aprendizado de maquina.

2.3.1 Matrizes de Confusao

Segundo DUNTSCH et al(2019), a soma dos elementos diagonais de uma
matriz de confusdo € amplamente utilizada para medir o sucesso de uma classificacao
baseada em um algoritmo ou observacdo humana; em contraste com uma medi¢ao
“verdadeira”, ou seja, uma classificacdo definida por um especialista da area. A ideia
principal € que um algoritmo (ou um observador) consiga formar suas proprias classes
de equivaléncia dos dados e € forcado a atribuir a estas classes as categorias dadas
pela medicéo verdadeira

No ramo computacional, a matriz de confusédo € usada para avaliar a eficacia
de um aprendizado de maquina de um algoritmo de classificacdo. A avaliacdo
funciona com uma tabela de frequéncia de classificagdo com quatro combinacdes
diferentes de valores previstos e reais. Esses quatro valores podem ser: Verdadeiro
Positivo (VP), o que significa que o algoritmo previu positivo e € verdadeiro; Falso
Positivo (FP), o que significa que o algoritmo previu positivo e é falso, Falso Negativo
(FN), o que significa que o algoritmo previu negativo e é falso e Verdadeiro Negativo
(VN), o que significa que o algoritmo previu negativo e € verdade.

A partir destes valores, € possivel extrair informacdes para melhorar calcular a
eficacia do aprendizado de maquina. Geralmente as medidas mais utilizadas séo
especificidade, preciséo, f1 score, sensibilidade e acuracia. No caso deste trabalho, a
medida a ser adotada sera a acuracia, uma vez que € a melhor medida para medir
percentualmente a relevancia de uma determinada classe. Segundo, BERRE et

al(2019), a férmula a ser usada para esta medicao sera

VP+VN

Acuracia(%) = ———
VP+VN+FP+FN

(2.5)
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Os parametros da equagéo sao: Verdadeiro Positivo(VP), Falso Positivo(FP),
Verdadeiro Negativo(VN) e Falso positivo(FN). Ou seja, a acurécia é calculada a partir
da soma da quantidade de Verdadeiros Positivos com a quantidade de Falsos
Positivos dividido pela soma de Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos, Verdadeiros

Negativos e Falsos positivos.

2.3.2 Validacao Cruzada

A Validacdo Cruzada divide aleatoriamente os exemplos de entrada de dados
em um namero de tamanhos iguais, criando subconjuntos e treinando o classificador
varias vezes(k vezes), exceto um dos subconjuntos, que sera usado para validacao
apos cada procedimento de treinamento. Desta forma um procedimento de Validagéo
Cruzada k vezes teréo k-1 subconjuntos sao usados para treinamento e 1 subconjunto
para teste. Isso é repetido k vezes para usar todas as combinacdes de conjuntos de
treinamento e validagcdo. Com esta abordagem € possivel que todo o dado seja
classificado e validado, enquanto mantem um conjunto de treinamento separado
(GRANHOLM et al,2012).

2.4 Trabalhos correlatos e estado da arte

HEDGE et al(2018) realizou uma pesquisa sobre abordagens de aprendizado
de maquina para deteccdo automatica de disturbios de voz onde explica sucintamente
as definicbes do que seria algum tipo de disturbio vocal, os tipos de patologias,
principais bases de dados utilizadas, principais técnicas de extracdo de caracteristicas
e principais técnicas de aprendizado de maquina utilizadas. Esta pesquisa também
mostrou e comparou a acuracia de 98 trabalhos, bem como levanta discussées, como
a importancia da pesquisa para Alzheimer e doenca de Parkinson.

ISLAM et al(2020) complementa o trabalho anterior, reforcando a necessidade
a necessidade de técnicas nao invasivas de processamento de sinal para detectar
deficiéncia de voz poder ser de uso da populacdo em geral, além de ser mais
detalhista em como a voz € formada, condicbes médicas para a incapacidade vocal,
métodos medicinais atuais e outras técnicas de aprendizado de maquina que nao
foram contempladas no trabalho de HEDGE et al(2018).
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A respeito de trabalhos atuais envolvendo a detec¢@o automatica de disturbios
de voz, os principais trabalhos estdo relacionados a doencga de Parkinson, como pode
ser citado o trabalho de GOYAL et al (2020). Neste trabalho, faz-se uma analise
comparativa de compara varios classificadores de aprendizados de maquina,
aprendizado profundo e métodos ensemble baseados em medi¢cbes como precisao,
sensibilidade, especificidade, precisdo e pontuacao F1. Além disso, concluiu-se que
caso deseja-se alcancar uma boa precisdo com baixo tempo de computagcado, entdo
classificadores tradicionais de aprendizado de maquina como SVM (RBF), KNN e RF
séo as melhores escolhas.

A respeito do uso de inteligéncia artificial para a detec¢éo acustica ndo invasiva
de disfonia funcional vocal exclusivamente, o trabalho de DANKOVICOVA et al(2018).
utiliza SVM, RFC e KNN para detectar disfonia fucional vocal, bem como a base de
dados Saarbruecken Voice Database. Os resultados mostrados chegaram a até
91,3%.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Utilizando dos conceitos apresentados no capitulo 2, este capitulo detalhara as
etapas do método proposto para este trabalho. Estas etapas podem ser divididas em:
Coleta de dados, métodos de extracdo de caracteristicas e pré processamento e
Métodos de aprendizado de maquina e comprovacgao de resultados.

Vale ressaltar que a escolha das técnicas de aprendizado de maquina, pré-
processamento e validacdo de resultados foram escolhidos com o objetivo de
complementar o trabalho de DANKOVICOVA et al(2018), uma vez que este estudou
como detectar a disfonia vocal usando os classificadores Maquina de Vetores de
Suporte (SVM), Classificador de Florestas Aleatérias (RFC) e K-Vizinhos Mais
Préximos (KNN). O uso de um diferente conjunto de pré-processamento, aprendizado
de maquina e validacdo de resultados visa procurar algum conjunto melhor para a

deteccéo de disfonia vocal do que os apresentados por DANKOVICOVA et al(2018).

3.1 Coleta de dados

Os audios foram extraidos do conjunto de dados de Saarbruecken Voice
Database, mantida pela Universidade do Sarre, em Sarbruque na Alemanha. Estes
audios correspondem a arquivos WAV com sinais de fala provenientes de diversas
pessoas, saudaveis e doentes, em diferentes periodos de tempo e diferentes tons e
frequéncias. A quantidade total de audios da base de dados € de 24.681, provenientes
de mais de 2000 pessoas com diferentes patologias vocais, pois cada paciente possui
varios audios . Isto foi feito pois a base de dados possui audios de uma mesma pessoa
de diferentes formas, sendo normalmente feitas: Gravacdo de vogais (i, a, u)
produzidas em diferentes tons(normal, agudo e grave), gravacdes das vogais (i, a, u)
com tom ascendente-decrescente e gravacdes de frases.

Para cada paciente, ha informacfes correspondentes a idade, sexo, data da
gravacao, etc... e, claro naturalmente, o seu estado de saude. Assim, os audios
escolhidos sdo esses relacionados a um paciente que aparece no conjunto de dados.

Apesar da base de dados contar com 359 pacientes de disfonia vocal, nao foi
possivel utilizar todos. Isto acontece pois alguns pacientes ndo possuem audio ou
existe uma variacdo na quantidade de audios por pacientes, podendo ser entre 26 e

28, fazendo com que aqueles pacientes que tenham apenas 26 audios tivessem



22

colunas preenchidas por Nan(Not A Number). Isto afeta diretamente os métodos de
classificacdo, entdo optou-se por ignorar pacientes que tivessem apenas 26 audios.
O resultado final conta um quadro novo de 271 pacientes.

A etapa de coleta de dados iniciou-se carregando o arquivo csv da base de
dados em forma de planilha, utilizando um quadro de dados do pandas, uma das
bibliotecas utilizadas em Python e limpar todas as informacdes que nédo seria Util para
o estudo, como por exemplo, a data, ID do paciente antigo, diagnosticos e doencas.
O quadro de dados resultante foi composto por 4 colunas: ID, condicdo de saude,
género e idade. ApGs isso, iniciou-se a etapa de carregar os audios dos pacientes

para s6 assim iniciar a etapa de extracdo de caracteristicas, descritas a seguir.

3.2 Métodos de extracdo de caracteristicas com pré processamento.

Para poder processar qualquer informacé&o no reconhecimento automatico de
fala, é necessario a extracdo de caracteristicas. Isto € importante porque 0s sons
geralmente sdo compostos com informacdes desnecessarias para analise, poluindo
as informacdes importantes. Entre os principais tipos de poluicdo, podem ser
descritos: Ruidos de fundo, emocdes e os sons gerados por um ser humano devido
ao trato vocal (incluindo dentes, lingua, etc). Para tratar disso, foram aplicados os dois
métodos de pré-processamento e de extracdo de caracteristicas ja descritas neste
documento: O MFCC e o TEO.

Para ler os audios e realizar dois tipos de extracdo de recursos de forma
independente, foi criada a funcdo em Python chamada “GettingSignallnformation
(data, fextraction)”. O primeiro parametro é o quadro de dados de todos os pacientes
e 0 segundo um numero inteiro indicando se sera usado o MFCC ou TEO. Esta funcao
pega a lista de audios de um mesmo paciente de um diretorio correto (isto € possivel
pois cada arquivo comeca com o ID do paciente). Entéo, para cada elemento da lista,
o audio é lido usando Librosa e chamado para a extracdo de recursos correspondente.
Depois de trabalhar com todos os audios de um paciente, um dict final € anexado a
uma lista e no final todas essas informacdes séo transformadas em dados de pandas

frame.
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A extracdo de caracteristicas é dividida em mais duas fun¢bes, uma para MFCC
e outra para TEO. Ambas as fungbes esperam como parametros o nome do sinal e
das caracteristicas, porém o MFCC também recebe o src entregue pela Librosa.

No caso do MFCC, o sinal é transformado em 13 features (as dimensdes
inferiores), pois representam o envelope dos espectros dos 4udios, com o nome do
parametro acrescentado um indice ao final. Tudo é salvo em um dict e devolvido. No
caso da TEO, os passos sao semelhantes, porém devido ao fato de trabalharmos com
KNN e SVM, dimensdes muito grandes podem ser um problema. Entdo reduziu-se
para um total de 6 features, obtendo algumas medidas estatisticas, sendo elas: Média,
variacdo padréo, maior valor, menor valor, maior e diferengca menor entre recursos

sequenciais.

Depois deste processo, foi necessario tratar os problemas de pré-
processamento. Iniciando com o problema de colunas serem preenchidas por Nan(Not
A Number), que ja foi descrita na parte 3.1 deste trabalho. Além disso, foi necessario
também codificar varidveis categoéricas, uma vez que muitos algoritmos de
aprendizado de maquina ndo podem trabalhar diretamente com dados categoricos,
sendo necessario converter para numeros. Assim, no processo de tratamento de
colunas Nan os dados foram divididos em duas etapas, uma para variaveis

dependentes e outra para variaveis independentes.

E importante notar que a quantidade de pessoas saudaveis e ndo saudaveis
nao era proporcional quando retiradas no banco de dados. Apés tratar o problema de
colunas serem preenchidas por Nan, o nimero de pessoas saudaveis era de 211

enquanto de pessoas nao saudaveis era de 60.

Este desequilibrio na quantidade de pessoas saudaveis e ndo saudaveis causa
o problema de muitos algoritmos de aprendizado de maquina ignorarem a
amostragem menor. Uma forma de contornar esse problema é por meio da
reamostragem, que consiste em adicionar cépias de instancias da classe sub-
representada, chamada over-sampling, ou excluir instancias da classe super-
representada, chamada de subamostragem. Nesse caso, como ndo ha muitos dados,
a melhor opc¢éao foi o oversampling. A fraqueza de fazer isso aleatoriamente é que ele

duplica registros aleatérios da classe minoritaria, 0 que pode causar excesso de
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arquivos duplicados em uma mesma amostragem. Para tratar tal problema foi utilizado
a classe SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique), uma vez que ela
funciona selecionando exemplos que estdo préximos no espaco de recursos,
desenhando uma linha entre os exemplos no espaco de recursos e desenhando uma
nova amostra em um ponto ao longo dessa linha. Apdés a aplicacdo da
sobreamostragem, o nimero de pacientes nao saudaveis aumentou para 211, a

mesma quantidade de pacientes saudaveis.

3.3 Métodos de aprendizado de maquina com comprovacao de resultados

Apoés a etapa de coleta de dados e pré processamento, inicia-se a etapa de
aprendizado de maquina junto com a comprovacao de resultados. Aqui existe uma
combinacgdao entre utilizar algum método de extracao de caracteristica(MFFC ou TEO)
junto com um modelo de aprendizado de maquina(SVM ou KNN) e comprovacao de
resultado(Validacdo Cruzada e/ou matriz de confusédo). Entre as combinacfes
utilizadas, estéo elas: MFCC com KNN, MFCC com SVM kernel linear, MFCC com
RBF Kernel, TEO com KNN, TEO com SVM kernel linear e TEO com RBF Kernel. E
importante notar que as funcdes utilizadas pertencem a bibliotecas em Python ja

existentes, como Pandas e Librosa.
3.3.1 MFCC com KNN

Na combinacdo MFCC com KNN, é necessario encontrar qual seria 0 melhor K
para poder utilizar o algoritmo de KNN, desta forma, foi testada a diferentes valores
de K entre 1 e 50 utilizando Validacao Cruzada e foi notavel que os melhores valores
estdo entre 1 e 5, sendo o melhor de todos para K o nimero 2. A Figura a seguir

mostra a acurdcia da Validacdo Cruzada em relacédo ao valor de K.
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Figura 8- Acuracia do valor de K em MFCC com KNN
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Fonte: Confeccionado pelo autor.

Uma vez que percebeu-se que K com valor 2 era o melhor valor, usou-se a
Matriz de Confusdo com uma divisdo aleatoria. Para avaliar melhor este modelo,
realizou-se uma Validacdo Cruzada, dividindo os dados entre dados de teste e dados
de treinamento, a fim de procurar o melhor niumero de vizinhos em relagéo a acuracia.
As Figuras a seguir mostram os graficos gerados em relacao a acuracia com o melhor

namero de vizinhos no modelo KNN e a taxa de erro em relagcéo ao valor de K.

Figura 9- Acuracia de K em MFCC com KNN
k-NN: Varying Number of Neighbors
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Fonte: Confeccionado pelo autor.
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Figura 10- Taxa de erro no valor de K em MFCC com KNN
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Fonte: Confeccionado pelo autor.

3.3.2 TEO com KNN

Na combinacdo TEO com KNN também foi testada a diferentes valores de K
entre 1 e 50 e foi que o melhor valor para K também € o numero 2. A Figura a seguir
mostra a acuracia da Validacdo Cruzada em relacéo ao valor de K..

Figura 11- Acuracia do valor de K em TEO com KNN
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Fonte: Confeccionado pelo autor.

Uma vez que percebeu-se que K com valor 2 também era o melhor valor a ser
usado, usou-se a Matriz de Confusdo com uma divisdo aleatéria. Assim como no
método MFCC com KNN, realizou-se Validacdo Cruzada holdout, dividindo os dados
entre dados de teste e dados de treinamento, a fim de procurar o melhor nimero de
vizinhos em relacdo a acuracia. As Figuras a seguir mostram os graficos gerados em
relacdo a acuracia com o melhor nimero de vizinhos no modelo KNN e a taxa de erro
em relacao ao valor de K.
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Figura 12- Acurécia de K em TEO com KNN
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Fonte: Confeccionado pelo autor.

Figura 13- Taxa de erro no valor de K em TEO com KNN
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Fonte: Confeccionado pelo autor.

3.3.3 SVM
Diferente do algoritmo de KNN, em que existe uma necessidade de encontrar

o melhor K para poder utilizar o algoritmo, o algoritmo de SVM néo tem esta
necessidade. Desta forma, bastou importar sua funcédo apds as tratativas feitas pelos
métodos de extracdo de caracteristicas e pré processamento. Vale lembrar que no

caso do SVM, o método de comprovacéo de resultados utilizado foi a matriz de

confusao.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, é disposto em forma de tabela a comparacdo de acuracia
média, melhor acuracia e variancia com todos com as combinac¢fes de aprendizado
de maquina (SVM Linear, SVM RBF e KNN), métodos de extragcdo de caracteristicas
(MFCC e TEO) e métodos de comprovacao de resultado (Matrizes de Confuséo e
Validagdo Cruzada) apresentados no capitulo 3 deste trabalho. Em cada combinacao,
foram feitas 10000 iteracoes.

4.1 Resultados Gerais

Como mostrado na Tabela a seguir, ao utilizar MFCC em comparacao com o
KNN, o modelo SVM apresentou melhoras de cerca de 20% e 22% para 0 modelo
Kernel Linear e RBF Kernel, respectivamente. O mesmo acontece ao utilizar TEO,
apresentando melhora de cerca de 21% e 19% para o modelo Kernel Linear e RBF

Kernel,respectivamente.

Tabela 1- Acuracia geral de cada modelo

Acuracia Média | Melhor Acuracia | Variancia
MFCC com KNN 11% 90% 19%
TEO com KNN 81% 96% 15%
MFCC com SVM Linear 95% 100% 5%
MFCC com SVM RBF 93% 100% 7%
TEO com SVM Linear 92% 99% 710%
TEO com SVM RBF 90% 99% 9%

Fonte: Confeccionado pelo autor.

Assim como visto no estado da arte, estes resultados jA eram esperados, nao
fugindo muito das pesquisas relacionadas por outros autores citados neste trabalho.

Porém vale notar que o MFCC com SVM RBF possui uma acuracia média (93%)
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melhor do que apresentada por DANKOVICOVA et al (2018), cujos resultados

mostrados chegaram a 91,3%
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como principal objetivo propor um método computacional
capaz de detectar a disfonia funcional vocal nos pacientes de forma n&o-invasiva,
utilizando audios da voz de pacientes sadios e ndo sadios, computacao e inteligéncia
artificial. Entre os modelos estudados, destaca-se que aqueles que usavam O
aprendizado de maquina SVM, tanto Kernel Linear quanto o RBF, obtiveram uma
acuracia média melhor (95% com MFCC) em relacdo ao uso do aprendizado de
maquina KNN, que teve a pior acuracia média deste estudo (71% com MFCC). Este
trabalho também complementou o estudo de outros autores, uma vez que usou uma
combinacao de aprendizado de maquina, extracdo de caracteristicas e comprovacao
de resultados em uma patologia que nem sempre é estudada por outros autores, e
guando estudado, ndo seguia estas combinagodes.

Como perspectiva de futuro, existem ainda muitos métodos de aprendizado de
maquina que precisam ser estudados e testados para a deteccao de patologias vocais
de forma nao-invasiva, uma vez que nao se sabe ao certo qual € o melhor método
para cada patologia vocal. E necessario testar diferentes combinacbes de
aprendizado de maquina, extracao de caracteristicas e métodos de comprovacéao para
diferentes patologias vocais, para assim agregar mais conhecimento nesta area da

computacao.
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