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Resumo

O processamento digital de sinais de voz tem se tornado uma ferramenta indispen-
savel para o diagndstico ndo invasivo de patologias laringeas. Este trabalho propde o
desenvolvimento de um sistema computacional para a deteccdo automdtica de disfo-
nias, utilizando a base de dados Saarbruecken Voice Database (SVD). A metodologia
compreendeu o pré-processamento dos sinais acusticos e a extragdo de caracteristicas
nos dominios do tempo e da frequéncia, incluindo Energia, Entropia, Taxa de Cruza-
mento por Zero (ZCR), Frequéncia Fundamental (Fp), Formantes, Jitter e Shimmer.
Para avaliar a relevancia e a capacidade discriminativa desses atributos, foi realizada
uma andlise estatistica de dispersao por meio de diagramas de caixa (boxplots), per-
mitindo a visualizagdo do comportamento das caracteristicas entre grupos sauddveis
e patoldgicos. A classificagdo dos padrdes vocais foi realizada utilizando o algoritmo
Support Vector Machine (SVM). Os resultados obtidos através das matrizes de con-
fusdo e métricas de acurdcia demonstraram que a combinacdo de descritores fisicos
e estatisticos, aliada a classificadores inteligentes, oferece uma abordagem robusta e

eficaz para auxiliar na triagem e diagndstico clinico de distirbios vocais.

Palavras-chave: Disfonia. Processamento Digital de Sinais. Aprendizado de Ma-

quina. SVM. Analise Aciustica.



Abstract

Digital voice signal processing has become an indispensable tool for the non-
invasive diagnosis of laryngeal pathologies. This study proposes the development of
a computational system for automatic dysphonia detection utilizing the Saarbruecken
Voice Database (SVD). The methodology encompassed acoustic signal pre-processing
and feature extraction in both time and frequency domains, including Signal Energy,
Entropy, Zero Crossing Rate (ZCR), Fundamental Frequency (Fp), Formants, Jitter,
and Shimmer. To evaluate the relevance and discriminative capacity of these attribu-
tes, a statistical dispersion analysis was performed using boxplots, allowing for the
visualization of feature behavior between healthy and pathological groups. Vocal pat-
tern classification was carried out using the Support Vector Machine (SVM) algorithm.
The results obtained through confusion matrices and accuracy metrics demonstrated
that the combination of physical and statistical descriptors, coupled with intelligent
classifiers, offers a robust and effective approach to aid in the screening and clinical
diagnosis of vocal disorders.

Dysphonia. Digital Signal Processing. Machine Learning. SVM. Acoustic Analy-

sis.
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Capitulo 1

Introducao ao trabalho

1.1 Introducao

O destacado crescimento tecnoldgico observado nas ultimas décadas tem possibi-
litado o aprimoramento substancial de diversas dreas do conhecimento, viabilizando a
solucdo de problemas anteriormente considerados intratdveis. No contexto médico, a
evolu¢do da capacidade computacional tem fomentado o desenvolvimento de técnicas
diagndsticas menos invasivas e mais eficientes. Particularmente, o diagndstico de pato-
logias associadas ao aparelho vocal tem sido amplamente beneficiado pelo surgimento
de novas técnicas em Processamento Digital de Sinais (DSP), conforme fundamentado
nos principios classicos de anélise espectral e temporal descritos por (LYONS, 2004)
e nas normas de codificacdo de dudio digital apresentadas por (BOSSI; GOLDBERG,
2003)

A producio da voz humana € um processo complexo que depende da interacdo
coordenada de diversos subsistemas e 6rgdos (BEHRMAN, 2021). No entanto, a
dindmica natural desse processo pode ser severamente perturbada por enfermidades
ou condi¢des andmalas. Estudos indicam que, embora imprevisiveis, as altera¢des
causadas por tais doencas tendem a nao ser aleatérias, seguindo padrées matematicos

de "doencas dindmicas"(B "ELAIR, 1995). Essa caracteristica permite a modelagem
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e a classificagdo dessas anomalias por intermédio de sistemas de reconhecimento de
padrdes (DUDA, 2000), utilizando medidas acusticas e aerodinamicas para avaliar a
eficdcia de terapias e intervencoes cirurgicas (ULOZA; SAFERIS; ULOZIENE, 2005;
HOLMBERG, 2003).

Nesse cendrio, abordagens que exploram caracteristicas nos dominios do tempo e
da frequéncia tornaram-se essenciais. A literatura recente destaca a eficdcia de descri-
tores especificos para a caracterizacao de sinais, tais como a energia do sinal (GUIDO,
2016a), a taxa de cruzamento por zero (ZCR) (GUIDO, 2016b) e a entropia baseada na
extracdo de caracteristicas (GUIDO, 2018). A combinacao desses atributos alimenta
algoritmos de aprendizado de maquina voltados ao reconhecimento de locutores e pa-

tologias (MAK; CHIEN, 2000).

1.2 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € investigar e desenvolver uma abordagem com-
putacional hibrida para o auxilio ao diagnéstico de disfonias, fundamentada na anélise
acustica de sinais de voz. A proposta consiste em validar a aplicacio da Légica Para-
consistente na selecao de caracteristicas relevantes e avaliar o desempenho de classi-
ficadores inteligentes na distin¢do entre padrdes vocais sauddveis e patologicos, utili-

zando bases de dados clinicas padronizadas (SVD..., ; GUIDO, 2019).

1.3 Objetivos Especificos

Para concretizar o objetivo geral, foram estabelecidas as seguintes metas especifi-

cas:

» Caracterizacao de Sinais Vocais: Investigar os padrdes acusticos presentes na

base de dados Saarbruecken Voice Database (SVD), identificando as variacdes
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espectrais e temporais que distinguem locutores normais de disfonicos (SVD...,

).

* Anadlise de Descritores Acusticos: Avaliar a capacidade discriminativa de um
conjunto robusto de caracteristicas, compreendendo medidas fisicas (Energia,
ZCR), medidas de perturbagao (Jitter, Shimmer) e medidas de complexidade do
sinal (Entropia e Formantes) na representacdo de patologias laringeas (LYONS,

2004; GUIDO, 2018; BEHRMAN, 2021).

* Tratamento da Incerteza: Validar um método de selecio de atributos baseado
em Ldgica Paraconsistente, visando reduzir a dimensionalidade dos dados e mi-
tigar as incertezas e contradi¢des inerentes as medi¢des biomédicas (GUIDO,

2019; AVRON A.; ARIELI 2018).

* Modelagem Preditiva: Desenvolver e otimizar modelos de classificacao base-
ados em Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM), analisando o impacto de di-
ferentes funcdes kernel (polinomial e base radial) na separabilidade das classes

vocais (DUDA, 2000).

* Validagio Clinica Computacional: Aferir a eficdcia do sistema proposto por
meio de métricas estatisticas rigorosas (sensibilidade, especificidade, acurécia),
buscando correlacionar os resultados computacionais com a interpretabilidade

clinica das disfonias detectadas (MONTE-SERRAT, 2021).

1.4 Justificativa

O diagnéstico tradicional de patologias vocais frequentemente depende de avalia-
coOes perceptivas subjetivas ou de exames invasivos, como a laringoscopia. No entanto,
a voz humana, resultante da interagdo complexa de subsistemas fisiol6gicos, carrega

padrdes acusticos sutis que podem ser imperceptiveis a audicdo humana, mas detec-
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tdveis computacionalmente. A andlise por meio de Processamento Digital de Sinais
(DSP) justifica-se, portanto, pela capacidade de fornecer marcadores objetivos e ndo
invasivos, permitindo identificar alteragdes na dindmica vocal que precedem sintomas
clinicos evidentes (BEHRMAN, 2021; ULOZA; SAFERIS; ULOZIENE, 2005).

Diferentes patologias laringeas alteram as propriedades fisico-quimicas e mecani-
cas das pregas vocais, impactando diretamente a estabilidade do sinal acustico. Dessa
forma, o sinal de voz pode ser decomposto em descritores mateméticos especificos.
Regides de instabilidade na vibragdo das cordas vocais manifestam-se como perturba-
coes de curto termo (Jitter € Shimmer) ou aumento na desordem do sinal (Entropia)
(GUIDO, 2018; HOLMBERG, 2003). Essas caracteristicas atuam como "assinaturas
digitais"da patologia, constituindo a base estrutural necessdria para a diferenciacdo
entre vozes saudaveis e disfOnicas.

No que diz respeito ao uso de Inteligéncia Artificial, a aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina é fundamental para lidar com a ndo-linearidade inerente a
producdo vocal. O aprendizado supervisionado, em especial mediante a Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), destaca-se por sua robustez em problemas de classifica-
cdo bindria e pela capacidade de generalizacdo em espacos de alta dimensdao (DUDA,
2000). O uso deste paradigma € reforcado pela disponibilidade de bases de dados
consolidadas, como a Saarbruecken Voice Database (SVD), que permitem o treina-
mento de modelos preditivos com alta acurécia e reprodutibilidade (SVD..., ; MAK;

CHIEN, 2000).

1.5 Motivacao

A maioria dos processos de fonacdo humana € controlada por interacdes comple-
xas e ndo-lineares entre o fluxo aerodinamico pulmonar e as estruturas mioeldsticas da
laringe. Tal como em sistemas bioldgicos moleculares, a distribui¢do da informagdo

patoldgica no sinal de voz ndo é homogénea; certos segmentos temporais e caracte-
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risticas espectrais especificas contribuem mais significativamente para a distin¢ao de
uma anomalia do que outros (BEHRMAN, 2021). Estes atributos, como a entropia do
sinal e as perturbacdes de curto termo (jitter € shimmer), funcionam como marcadores
criticos da satide vocal (GUIDO, 2018; HOLMBERG, 2003).

Assim, aplicar métodos de aprendizado de maquina para identificar e ponderar es-
ses descritores acusticos como moduladores da classificacdo entre vozes saudaveis e
patoldgicas apresenta-se como uma abordagem extremamente favordvel. Essa estra-
tégia permite ndo apenas a automacao do diagndstico, mas a descoberta de padrdes
sutis que métodos tradicionais ou subjetivos podem falhar em detectar, viabilizando o
desenvolvimento de ferramentas clinicas de alta precisdo e baixo custo (DUDA, 2000;

ULOZA; SAFERIS; ULOZIENE, 2005).



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Fundamentacao Teorica

A voz humana € um fendmeno acustico continuo. Para que possa ser analisada por
um computador, ela deve ser convertida em um sinal digital discreto por meio de um
processo de amostragem e quantizagdo (LYONS, 2004). O Processamento Digital de
Sinais (DSP) compreende o conjunto de técnicas matematicas utilizadas para analisar e
extrair informacdo desses sinais digitais (LYONS, 2004; BOSSI; GOLDBERG, 2003).

Um sinal de voz € considerado quase-estaciondrio: em curtos intervalos de tempo
(janelas), suas propriedades estatisticas permanecem relativamente constantes, mas
elas mudam ao longo do tempo. Por essa razdo, a anélise de voz € tipicamente realizada
em segmentos de curto termo (LYONS, 2004). A anélise pode ser dividida em dois

dominios principais:

* Dominio do Tempo: A anidlise é feita diretamente na amplitude do sinal (a
forma de onda). Caracteristicas como Energia e Taxa de Cruzamento por Zero

(ZCR) sao extraidas aqui.

* Dominio da Frequéncia (Espectral): A anilise foca em quais frequéncias com-

pdem o sinal. Isso € feito aplicando transformacdes matematicas (como a Trans-
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formada de Fourier), permitindo a identificagao de Frequéncia Fundamental (Fp)

e Formantes.

Para preparar o sinal para a extracdo de caracteristicas, técnicas de pré-
processamento sio cruciais. A normalizacdo ajusta a amplitude méxima do sinal,
removendo variagdes de volume de gravacdo. A pré-énfase ¢ um filtro que acentua as
altas frequéncias, compensando a tendéncia natural da voz de ter mais energia em bai-
xas frequéncias e facilitando a andlise de formantes e ruidos de alta frequéncia (MAK;

CHIEN, 2000).

2.1.1 Fisiologia Vocal e Biomarcadores Acusticos

A produgdo da voz humana € descrita pelo modelo Fonte-Filtro. A Fonte € o fluxo
de ar vindo dos pulmdes que faz as pregas vocais vibrarem, gerando a Frequéncia
Fundamental (Fp). O Filtro € o trato vocal (faringe, boca, nariz), que molda o som da
fonte, criando as ressonancias conhecidas como Formantes (Fi, F;, F3, Fy).

[Image of source-filter model of speech production]

Patologias laringeas (como nédulos, pdlipos ou edemas) alteram fisicamente a es-
trutura ou a capacidade de vibracdo das pregas vocais (HOLMBERG, 2003; ULOZA;
SAFERIS; ULOZIENE, 2005). Essa alteracdo fisica se traduz em distor¢des acusti-
cas mensuraveis, que servem como biomarcadores para a deteccao de disfonias. As

caracteristicas extraidas neste trabalho sdo projetadas para capturar essas distor¢des.

Caracteristicas de Perturbacao (Fonte)

Medem a instabilidade da vibragdo das pregas vocais (HOLMBERG, 2003):

* Jitter: Refere-se a variabilidade (perturbacio) da frequéncia fundamental (Fp)
ao longo do tempo. Um Jitter elevado indica instabilidade na vibragdo das pre-

gas vocais.
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* Shimmer: Refere-se a variabilidade (perturbac¢do) da amplitude do sinal em
cada ciclo. Um Shimmer elevado sugere flutuacdo na intensidade da vibragcdo

ou fechamento incompleto das pregas vocais.

Caracteristicas Espectrais (Fonte e Filtro)

* Frequéncia Fundamental (Fy): E a taxa de vibracdo das pregas vocais (Fonte).
Embora nio seja um indicador direto de patologia, sua estabilidade (medida pelo

Jitter) é crucial.

* Formantes (F] a F;): S@o os picos de energia no espectro da voz, definidos pela
configuracdo do trato vocal (Filtro). A andlise dos formantes é essencial para

caracterizar o som da vogal sustentada (BEHRMAN, 2021).

Caracteristicas Nao-Lineares e Estatisticas

Estas caracteristicas, propostas na literatura de referéncia, capturam a complexi-

dade e a desordem do sinal, que frequentemente aumentam em vozes patoldgicas:

* Energia do Sinal: Mede a intensidade (amplitude) do sinal em uma janela.
Vozes disfonicas podem apresentar dificuldade em manter uma energia estdvel

(GUIDO, 2016a).

* Taxa de Cruzamento por Zero (ZCR): Indica quantas vezes o sinal cruza o
eixo zero. Uma ZCR alta esta frequentemente associada a ruido (sopro) na voz,
comum em patologias que impedem o fechamento completo das pregas vocais

(GUIDO, 2016b).

* Entropia: No contexto de sinais, a entropia mede o grau de desordem, comple-
xidade ou imprevisibilidade do sinal. Sinais de voz saudaveis e estdveis tendem
a ser mais previsiveis (menor entropia) do que sinais ruidosos e cadticos de vo-

zes patoldgicas (maior entropia) (GUIDO, 2018).



2.1. Fundamentacao Tedrica 9

* Métodos A3 e B3: Sio descritores estatisticos que avaliam a constdncia da
energia (A3) e da frequéncia/ZCR (B3) ao longo do sinal, sendo métodos ro-
bustos para capturar a estabilidade da fonagcdao (GUIDO, 2018). A aplicacdo

metodoldgica detalhada serd explorada no Capitulo 3.

2.1.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina ou machine learning € o estudo de algoritmos e modelos
estatisticos aplicados a sistemas computacionais para a realizacao de uma tarefa espe-
cifica sem que sejam explicitamente programados para isso (MAK; CHIEN, 2000).

Algoritmos de aprendizado de maquina atuam das mais diversas formas e podem
ser divididos de acordo com o método de aprendizagem utilizado. O método central
deste trabalho € o Aprendizado Supervisionado.

No aprendizado supervisionado, toda entrada (vetor de caracteristicas da voz) é
acompanhada de uma saida desejada ou rétulo (ex: "Saudavel"ou "Disfonico"). Dado
um conjunto de treinamento rotulado, o algoritmo busca encontrar uma func¢do ma-
temdtica (modelo) com o menor erro na predi¢do, visando otimizar a capacidade de
generaliza¢do do modelo para dados nunca vistos (DUDA, 2000).

Para esse projeto, os dados de entrada sao os descritores acusticos (Jitter, Shimmer,

Entropia, etc.) e a saida serd a classificag@o bindria da voz.

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM — Support Vector Machine) consistem
em um algoritmo de aprendizado supervisionado fundamentado na Teoria do Apren-
dizado Estatistico (DUDA, 2000). Embora originalmente projetado para classificacao
bindria, sua robustez matemdtica o tornou uma das ferramentas mais eficazes para
reconhecimento de padroes em dados biomédicos.

O conceito central do SVM € a determinacdo de um hiperplano de separaciao
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6timo. Diferente de outros classificadores lineares que buscam apenas uma linha que
separe as classes, 0 SVM busca o hiperplano que maximiza a margem — definida
como a distancia entre a fronteira de decisdo e os pontos de dados mais préximos de

cada classe, denominados vetores de suporte.

Justificativa da Escolha do SVM

A escolha do SVM como classificador central deste trabalho, em detrimento de ar-
quiteturas como Redes Neurais Artificiais (ANN) ou Arvores de Decisdo, fundamenta-
se em quatro pilares técnicos que enderecam as caracteristicas especificas do problema

de deteccdo de disfonias:

1. Eficiéncia em Alta Dimensionalidade: O problema abordado envolve um vetor
de caracteristicas complexo (Jitter, Shimmer, Entropia, Formantes). O SVM
¢ reconhecidamente robusto a "maldi¢ao da dimensionalidade", mantendo alto

desempenho mesmo quando o nimero de atributos € elevado (DUDA, 2000).

2. Generalizacao em Bases de Dados Limitadas: Enquanto técnicas de Deep Le-
arning exigem volumes massivos de dados para evitar o superajuste (overfitting),
0 SVM baseia-se no Principio da Minimiza¢do do Risco Estrutural (SRM). Isso
garante uma capacidade de generalizacdo superior em bases de dados de tama-
nho médio, como a Saarbruecken Voice Database (SVD) utilizada neste estudo

(GUIDO, 2016a).

3. Convergéncia Global: O treinamento de um SVM ¢ formulado como um pro-
blema de otimizac¢do convexa (programacdo quadrdtica). Diferentemente das
redes neurais, que utilizam retropropagacao e podem estagnar em minimos lo-
cais (solugdes subdtimas), o SVM garante matematicamente a convergéncia para
o minimo global, resultando em um treinamento mais estavel e computacional-

mente eficiente para dados tabulares (DUDA, 2000).
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4. Modelagem Nao-Linear (Kernel Trick): Dados biol6gicos, como sinais de voz
patoldgicos, raramente sdo linearmente separdveis. O SVM soluciona isso por
meio de funcdes de kernel, que projetam os dados em um espaco de dimensao
superior onde a separagdo se torna linear, sem o custo computacional explicito

dessa transformacao.

Conforme a metodologia deste trabalho, foram explorados dois kernels principais

para capturar a complexidade dos sinais vocais:

* Kernel Polinomial: Cria fronteiras de decisdo curvas baseadas em polindmios

de grau d.

* Kernel de Base Radial (RBF): Um dos kernels mais versateis, capaz de ma-
pear espacos de caracteristicas de dimensao infinita, sendo particularmente efi-

caz para isolar clusters de classes complexas (DUDA, 2000).

2.1.3 Selecao de Caracteristicas

O processo de selecao de caracteristicas, ou feature selection, ¢ um método de re-
ducdo de dimensionalidade no qual as caracteristicas redundantes, irrelevantes ou rui-
dosas sdao removidas. O objetivo € selecionar um subconjunto de caracteristicas rele-
vantes que melhore o desempenho do modelo e reduza o custo computacional (DUDA,

2000). Métodos de selecao sao comumente divididos em:

* Filters: Selecionam features com base em suas caracteristicas estatisticas (ex:

correlagdo), sem usar o classificador.

* Wrappers: Usam o proprio classificador (ex: SVM) para avaliar a qualidade de

diferentes subconjuntos de features.

* Embedded: A seleciao de features € integrada ao processo de treinamento do

préprio modelo.
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Légica Paraconsistente para Selecao de Caracteristicas

Dados biomédicos, como a voz humana, sido inerentemente ruidosos e, por ve-
zes, contraditérios. Um paciente pode ter um Jitter alto (sugerindo patologia), mas
uma Entropia baixa (sugerindo satide). A légica cldssica (booleana), que opera sob o
principio da ndo-contradi¢do, falha em ambientes com informacdes conflitantes.

A Légica Paraconsistente (LP) é uma légica ndo-cldssica projetada especifi-
camente para lidar com contradi¢des sem invalidar o sistema (trivializar) (AVRON
A.; ARIELI, 2018). Na engenharia de caracteristicas, a LP pode ser usada para ana-
lisar os vetores de atributos, ponderando evidéncias favorédveis e desfavordveis (con-
traditdrias) e determinando quais caracteristicas sao verdadeiramente relevantes para a
classificagao (GUIDO, 2019). Este método foi definido na metodologia deste trabalho

como a abordagem de selecdo de atributos.

2.1.4 Saarbruecken Voice Database (SVD)

A Saarbruecken Voice Database (SVD) € um banco de dados publico e ampla-
mente utilizado na comunidade cientifica para o estudo de patologias vocais (SVD...,
). A base contém gravacdes de centenas de locutores, incluindo individuos sauda-
veis (grupo de controle) e pacientes diagnosticados com uma vasta gama de distdrbios
laringeos (nddulos, pdlipos, paralisias, etc.).

Os sinais sdo tipicamente gravacdes de vogais sustentadas (como /a/, /i/, /u/) em
diferentes tonalidades, além de frases padronizadas. A disponibilidade de rétulos mé-
dicos confirmados para cada amostra torna a SVD ideal para o treinamento e validagio

de algoritmos de aprendizado supervisionado, como o proposto neste trabalho.
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2.2 Trabalhos Correlatos e Estado da Arte

A deteccao automdtica de disfonias por métodos computacionais ndo € recente. A
literatura apresenta diversas abordagens que variam tanto nas caracteristicas acusticas
empregadas quanto nos algoritmos de classificagao.

Trabalhos seminais na drea, como os de Holmberg (2003) e Uloza, Saferis e Ulozi-
ene (2005), focaram em estabelecer a correlagdo estatistica entre biomarcadores acus-
ticos especificos e patologias confirmadas. Esses estudos foram cruciais para validar
o uso de medidas como Jitter, Shimmer e a relagao ruido-harmdnico (NHR) como
indicadores robustos de distirbios vocais, comparando os resultados acusticos com
avaliagOes perceptivas (subjetivas) e exames clinicos.

No ambito da classificacdo automdtica, Mak e Chien (2000) explora diversos para-
digmas de aprendizado de maquina para reconhecimento de locutor, cujas técnicas sao
diretamente adaptdveis a classificacdo de patologias. Abordagens mais tradicionais
frequentemente utilizam classificadores estatisticos, como Redes Neurais Artificiais
(ANN) ou K-Nearest Neighbors (k-NN), para separar vozes saudaveis de patoldgicas
com base em conjuntos de caracteristicas acusticas padrao.

Mais recentemente, assim como proposto neste trabalho, a literatura tem explorado
o uso de caracteristicas nao-lineares e de complexidade, como a Entropia (GUIDO,
2018), para capturar a dinamica cadtica ou ruidosa de vozes disfonicas, que métricas
lineares (como Fp) ndo conseguem descrever.

O presente trabalho se insere neste contexto, mas se diferencia pela combinacao
metodoldgica: (1) o uso de um conjunto hibrido de caracteristicas (classicas como
Jitter/Shimmer e ndo-lineares como ZCR/Entropia) (GUIDO, 2016b; GUIDO, 2018);
(2) a aplicagdo especifica de Logica Paraconsistente para uma selecio robusta de
atributos em dados ruidosos (GUIDO, 2019); e (3) a validagao final por meio de Ma-
quinas de Vetores de Suporte (SVM), buscando um modelo com alta capacidade de

generalizagdo e interpretabilidade (DUDA, 2000; MONTE-SERRAT, 2021).



Capitulo 3

Metodologia e Desenvolvimento

O desenvolvimento prético deste trabalho foi estruturado como um pipeline com-
putacional, implementado em linguagem Python em ambiente Jupyter Notebook. A
metodologia é dividida em trés etapas principais: (1) Processamento de Audio e Extra-
cdo de Caracteristicas; (2) Andlise de Dados e Selecdo de Atributos; e (3) Modelagem

e Treinamento do Classificador.

3.1 Etapa 1: Processamento de Audio e Extracio de
Caracteristicas

A primeira etapa teve como objetivo converter os arquivos de dudio brutos da Sa-
arbruecken Voice Database (SVD) (SVD..., ) em um formato tabular (.csv), onde
cada linha representa uma amostra de voz e cada coluna uma caracteristica acustica

quantificivel.

3.1.1 Pré-processamento do Sinal Acustico

Cada arquivo .wav passou por duas etapas de pré-processamento antes da extracao.
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Normalizacao de Amplitude

A amplitude de cada sinal foi normalizada para o intervalo [-1.0, 1.0], dividindo-se
o vetor do sinal pelo seu valor maximo absoluto. Este passo é crucial para que carac-
teristicas como a Energia ndo sejam enviesadas por diferentes volumes de gravagao,

permitindo uma comparagao justa entre as amostras (MAK; CHIEN, 2000).

Pré-Enfase

Foi aplicado um filtro de pré-énfase de primeira ordem, definido pela funcdo de

I com coeficiente oo = 0.97.

transferéncia H(z) = 1 — oz~

A escolha deste valor especifico segue o padrao estabelecido na literatura cldssica
de processamento de voz (RABINER; SCHAFER, 1978). Fisicamente, o sinal de voz
apresenta uma queda natural de energia espectral (spectral tilt) da ordem de 6 dB por
oitava devido as caracteristicas do pulso glotal e da radiacdo nos ldbios. O coefici-
ente de 0.97 atua como um filtro passa-alta que compensa essa inclinagdo espectral,
"branqueando”o sinal.

Este procedimento é metodologicamente essencial para este trabalho, pois nivela
a energia das frequéncias altas em relacdo as baixas, permitindo que os algoritmos
de extragc@o estimem com maior precisdo os formantes superiores e caracteristicas de

ruido glotico (sopro), frequentemente ofuscados pela alta energia das frequéncias fun-

damentais (LYONS, 2004; RABINER; SCHAFER, 1978).

3.1.2 Extracao de Caracteristicas (Feature Extraction)

Ap6s o pré-processamento, um conjunto de descritores acusticos e estatisticos foi
calculado diretamente sobre o vetor do sinal completo, com base nas metodologias de

Guido (GUIDO, 2016a; GUIDO, 2016b; GUIDO, 2018).
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Descritores Estatisticos e Entropicos (A3, B3, ZCR, Energia)

Quatro descritores principais foram implementados para capturar a morfologia e a
complexidade da forma de onda. E importante notar que, para as equacdes a seguir,
o vetor x[n] representa o sinal de dudio digital apGs as etapas de normalizacdo de

amplitude e pré-énfase, onde N € o niimero total de amostras do sinal.

* Energy (Energia): Mede a intensidade ou poténcia global do sinal. Foi imple-
mentada como o somatério dos quadrados das amostras do sinal x[n], conforme
a Equagdo 3.1.

N
E=Y |xn])? 3.1)
n=1
Onde:

- x[n] é a amplitude da n-ésima amostra do sinal processado.

— N € o nimero total de amostras do sinal.
Conforme (GUIDO, 2016a), E ¢ um indicador da intensidade da fonagdo.

* ZCR (Taxa de Cruzamento por Zero): Mede a frequéncia de oscilagdo do
sinal, contando o numero de vezes que a forma de onda cruza o eixo zero (ou

seja, troca de sinal). Foi implementada conforme a Equacédo 3.2.

N—1
ZCR = % Y. Isenfsl) —sen(sfn 1) (3.2)

Onde:

— x[n] e x[n — 1] sdo amostras adjacentes do sinal processado.

— sgn(+) é a fungdo de sinal (ou signum), que retorna +1 para valores posi-
tivos, —1 para valores negativos e 0 para zero. A diferenca s6 € nao-nula

quando hd uma troca de sinal.

— N € o ndmero total de amostras.
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Conforme (GUIDO, 2016b), uma ZCR elevada € um indicador robusto da pre-

senca de componentes ruidosos (Sopro).

* A3 (Constancia de Energia): Diferente de medir apenas a energia total (Equa-
¢d0 3.1), o método A3 foca em inspecionar a constdncia na geracao de energia
ao longo do sinal (GUIDO, 2018). A metodologia consiste em determinar os
comprimentos proporcionais do sinal (partindo do inicio) necessdrios para atin-
gir niveis de energia pré-definidos. Define-se um nivel base critico C (onde
0 < C < 100). O vetor de caracteristicas f de tamanho T € entdo determinado

da seguinte forma:

— fo € a propor¢do do comprimento do sinal necessdria para atingir C% da

energia total.

— f1 é a propor¢do do comprimento do sinal necessaria para atingir (2-C)%

da energia total.

— fr—1 é a propor¢do do comprimento do sinal necessdria para atingir (7 -

C)% da energia total.

Onde o tamanho T do vetor é definido por 7 = [ 100/C|. Este método caracte-

riza como a energia esta distribuida ao longo do tempo.

* B3 (Constancia de ZCR): De forma andloga ao A3, o método B3 investiga a
constdncia da frequéncia do sinal, utilizando o ZCR total (Equacdo 3.2) como
base (GUIDO, 2018). A metodologia determina os comprimentos proporcio-
nais do sinal necessdrios para atingir porcentagens pré-definidas do ZCR total.

Usando o mesmo nivel critico C, o vetor de caracteristicas f € determinado:

— fo € a proporcao do comprimento do sinal necessdria para atingir C% do

ZCR total.
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- f1 é a propor¢do do comprimento do sinal necessdria para atingir (2-C)%

do ZCR total.

— fr—1 é a propor¢do do comprimento do sinal necessaria para atingir (7 -

C)% do ZCR total.

Este descritor avalia como a frequéncia (medida indiretamente pelo ZCR) se

mantém ao longo do tempo.

A metodologia deste trabalho considerou diferentes valores para o nivel critico C
dos métodos A3 e B3, especificamente 1%, 5% e 10%. Essa escolha define um trade-
off fundamental: valores menores de C aumentam a resolucdo da andlise, mas também
a complexidade e o risco de overfitting. Um valor de C = 1% (T=99), por exemplo,
geraria um vetor de caracteristicas muito grande, enquanto C = 10% (T=9) poderia
fornecer uma andlise grosseira, omitindo instabilidades sutis.

Portanto, o valor de C = 5% foi adotado como o equilibrio metodolégico ideal
para o desenho experimental. Com C = 5%, o tamanho T do vetor é 19 (T =
|100/5] — 1), gerando 19 caracteristicas para o A3 (baseado em Energia) e 19 para
o B3 (baseado em ZCR). Esta abordagem captura a dinamica do sinal com granulari-

dade suficiente, sem sobrecarregar o classificador com dimensionalidade excessiva.

Spectral Entropy (Entropia Espectral)

Além das entropias no dominio do tempo (como A3 e B3), foi calculada a Entropia
Espectral. Este método avalia a distribui¢do de energia e a complexidade do sinal no
dominio da frequéncia (GUIDO, 2018).

Conforme implementado na fun¢do calculate_spectral_entropy, a metodolo-

gia foi:

1. Estimar o Espectro de Densidade de Poténcia (PSD) do sinal. Em vez de
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Figura 3.1: Ilustracdo do método de cdlculo do descritor A3.

input signal s[-] : S) S1 S2 S3 S4 S5 Sp S7 S8 SS9 S10 S11 S12/513 S14 515

w1, of size Luqy, covers C% of 5[] energy
| |

! 1
w -], of size Lwy, covers 2C% of s[-] energy
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b 1
{ Wy [-], of size Lwg, covers 3% of s[] energy
1 L - |
f 1
wa ], of size Lwg, covers 4C% of s|| energy — .
N - |
L L Lw, L
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Fonte: (GUIDO, 2018).

Figura 3.2: Ilustracdo do método de calculo do descritor B3.

5] [Sz S3|S4\Ss[sa|sv|33p<;\Sm|811|slz]sm|

input signal s[-] : ‘ S0 T
wl-1, of size Lwg, covers C% of the ZCRs of .L_____________———> general information for DSP }
|

f 1
wy -], of size Ly . covers 2C% of the ZCRs of 5[]
|

i
w1, of size L. covers 3C% of the ZCRs of 4[]
|

eral information for DSP &

f
w3, of size Ly, covers 4C% of the ZCRs of 5[] _

eral information for DSP §

feature vector f[-] —
for PRKbS based on B3

Fonte: (GUIDO, 2018).
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uma tnica FFT, foi utilizado o Método de Welch (scipy.signal.welch), que
segmenta o sinal, calcula o espectro de cada segmento e tira a média (LYONS,
2004). Isso resulta em uma estimativa de espectro mais suave e robusta, menos

suscetivel a ruidos.

2. Normalizar o PSD resultante para que a soma de todos os seus componentes
sejaigual a 1. Este passo ( p; = PSD(f;)/ Y PSD(f;) ) transforma o espectro de

poténcia em uma distribuicdo de probabilidade.

3. Calcular a Entropia de Shannon sobre esta distribuicdo de probabilidade

(GUIDO, 2018), conforme a Equagao 3.3.

H(P) =~} pilog,(pi) (3.3)

Onde p; € a probabilidade (energia normalizada) na i-ésima frequéncia. Sinais
tonais (como uma vogal saudavel) concentram energia em poucas frequéncias, resul-
tando em uma distribui¢cdo de baixa entropia. Sinais ruidosos (como uma voz patol6-
gica soprosa) espalham a energia por todo o espectro, resultando em uma distribuicao

de alta entropia (GUIDO, 2018).

Descritores de Fonte e Filtro (Praat/Parselmouth)

Para caracterizar a vibracdo das pregas vocais (Fonte) e a ressondncia do
trato vocal (Filtro), conforme o modelo Fonte-Filtro (BEHRMAN, 2021), foi uti-
lizada a biblioteca parselmouth, uma interface Python que encapsula os algorit-
mos de andlise acustica do software Praat. Conforme implementado na funcgado
calculate_acoustic_features, o processo de extracdo para cada sinal foi o se-

guinte:

1. O vetor do sinal x[n] (j4 normalizado) foi convertido em um objeto

parselmouth. Sound.
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2. Frequéncia Fundamental (Fp): Um objeto Pitch foi criado a partir do som
(usando sound.to_pitch), com parametros de rastreamento entre 75 Hz e 600

Hz. A média da Fy em Hertz foi entdo extraida deste objeto.

3. Formantes (Formants): Para estimar os formantes, foi utilizado o Método de
Burg (via sound.to_formant_burg) (MAK; CHIEN, 2000). Este método de
andlise LPC (Predicdo Linear) é robusto para a estimagdo de picos espectrais.
As médias de frequéncia dos quatro primeiros formantes (Fi, F;, F3,Fy) foram

extraidas.

4. Jitter e Shimmer (Perturbacio): Estas métricas de perturbacdo medem a ins-
tabilidade de curto termo da frequéncia e amplitude, respectivamente (HOLM-
BERG, 2003). Elas nao sao calculadas diretamente do som, mas sim de um
PointProcess, que representa os instantes de excitacdo gldtica (os pulsos de

vibragdo das pregas vocais).

* Primeiro, um PointProcess foi gerado (usando praat.call (sound,

"To PointProcess...")).

* O Jitter foi calculado sobre este PointProcess (usando a fungdo "Get

jitter (local)™").

* O Shimmer foi calculado usando tanto o PointProcess quanto o objeto

Sound original (usando a func@o "Get shimmer").

Todo o processo foi encapsulado em um bloco try. ..except. Caso o Praat fa-
lhasse em extrair uma caracteristica (por exemplo, falha em detectar o pitch em um
sinal muito ruidoso), a fun¢do retornava 0.0 para aquele descritor, garantindo que nao
fossem gerados valores NaN nesta etapa.

Ao final desta etapa, todas as caracteristicas foram consolidadas no arquivo de

features no formato de dados tabulares . csv.



3.2. Etapa 2: Andlise de Dados e Selecao de Atributos 22

3.2 Etapa 2: Analise de Dados e Selecao de Atributos

A segunda fase utilizou o arquivo de features .csv gerado para preparar os dados

para a modelagem.

3.2.1 Analise Exploratoéria e Preparacao dos Dados

Antes do treinamento, foi realizada uma andlise da qualidade e estrutura dos dados.

* Tratamento de NaNs: O SimpleImputer foi usado para preencher valores
ausentes (gerados por falhas na extracdo de Fy, por exemplo) com a média da

coluna.

* Codificacao de Rétulos: O LabelEncoder foi usado para converter os rétulos

"saudavel"e "patologico"para O e 1.

Anadlise da Estrutura e Distribuiciao do Dataset

A andlise quantitativa do conjunto de dados revelou um total de 2041 amostras
de vogais sustentadas. A distribuic@o entre as classes demonstrou um desbalancea-
mento significativo, contendo 687 amostras de individuos saudaveis (classe minori-
taria neste recorte) e 1354 de individuos com patologias laringeas (classe majorita-
ria).

O desbalanceamento de classes é¢ um desafio comum em aprendizado de maquina,
podendo enviesar o classificador (DUDA, 2000). No entanto, a metodologia adotada
neste trabalho optou por manter o dataset puro, sem a aplicacdo de técnicas de rea-
mostragem (como Undersampling ou Oversampling sintético).

Esta decisao justifica-se pela necessidade de preservar a integridade da informacgao
clinica. Conforme discutido por He e Garcia (HE; GARCIA, 2009), métodos de re-
amostragem podem introduzir ruido sintético (no caso de oversampling) ou descartar

dados valiosos e variabilidade intrinseca da doenca (no caso de undersampling). Em
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aplicacoes de diagndstico médico, onde a fidelidade aos dados reais € critica, treinar o
modelo com a distribui¢do original — utilizando métricas robustas como o F1-Score
para avaliacdo — € uma abordagem recomendada para evitar a criacdo de fronteiras

de decisao artificiais.

Pipeline de Divisao e Escalonamento

O pipeline final de preparagcao dos dados, executado antes do treinamento do mo-
delo, seguiu uma ordem estrita para evitar vazamento de dados (data leakage) — um
erro metodologico onde informacdes do conjunto de teste "vazam'"para o processo de

treinamento, levando a resultados irrealisticamente otimistas (DUDA, 2000).

1. Divisao (Split): O dataset completo foi dividido em 70% para treino e 30%
para teste, utilizando a funcdo train_test_split. O parametro stratify=y
foi utilizado para garantir que a propor¢do original de classes (desbalanceada)

fosse mantida em ambos os conjuntos.

2. Escalonamento (Scaling): O StandardScaler foi ajustado (.fit ()) apenas
no conjunto de treino. Posteriormente, a transformacao (.transform()) foi
aplicada em ambos os conjuntos (treino e teste). Este passo é fundamental para

algoritmos sensiveis a escala, como o SVM (DUDA, 2000).

3.2.2 Selecao de Caracteristicas com Logica Paraconsistente

A selecdo de atributos neste trabalho fundamentou-se nos principios da Légica
Paraconsistente (LP), uma classe de 16gicas ndo-cldssicas cuja origem remonta aos
trabalhos seminais de Newton da Costa (COSTA; KRAUSE, 1999). Diferentemente
da légica classica aristotélica, que é regida pelo principio da ndo-contradi¢dao (onde
uma proposicdo ndo pode ser verdadeira e falsa simultaneamente), a LP admite a exis-
téncia de contradi¢cdes nado-triviais, permitindo o tratamento formal de informagdes

inconsistentes ou incertas (ABE, 1992).
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Especificamente, utilizou-se a Légica Paraconsistente Anotada de 2 valores
(LPA2v), amplamente aplicada em sistemas de tomada de decisdo e engenharia (FI-
LHO; ABE, 2010). Na LPA2yv, a cada proposicao P (neste caso, a relevincia de uma
caracteristica acustica) é atribuido um par de anotag¢des (u,A) no reticulado unitdrio

T =1[0,1] x [0,1], onde:

* u € [0,1] representa o Grau de Crenca (ou evidéncia favordvel Ey). Indica o
quanto os dados suportam a hipétese de que a caracteristica é relevante para

distinguir a patologia.

* L €[0,1] representa o Grau de Descrenca (ou evidéncia desfavoravel E,). In-
dica o quanto os dados refutam essa hipétese (ou o nivel de ruido/sobreposi¢dao

entre as classes).

Calculo dos Graus de Certeza e Contradicao

A partir das anotagdes (u,A), a LPA2v permite extrair dois indicadores cruciais
para a selecdo de caracteristicas: o Grau de Certeza (G.) e o Grau de Contradi¢do (G),
calculados via transformacdes lineares no reticulado (FILHO; ABE, 2010; GUIDO,
2019).

O Grau de Certeza (G.) mede a "verdade"liquida da proposi¢do e € definido pela
Equacio 3.4.

Ge(u,A) =u—2A (3.4)

Onde —1 < G, < 4-1. Valores proximos de +1 indicam certeza de que a caracteris-
tica € relevante (Verdade); valores proximos de —1 indicam certeza de sua irrelevancia
(Falsidade).

O Grau de Contradicao (G.;) mede a indefini¢do ou inconsisténcia da informa-

cdo, conforme a Equacdo 3.5.

Ger(u,A) =pu+A—1 (3.5)
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Onde —1 < G < +1. Valores proximos de +1 indicam um estado inconsistente
(alta evidéncia favordvel e desfavordvel simultaneamente), enquanto valores proximos

de —1 indicam paracompletude (auséncia de informagdo).

Critério de Selecao Aplicado

A metodologia de selecdo consistiu em mapear cada caracteristica extraida (Jit-
ter, Shimmer, Entropia, etc.) para o reticulado LPA2v. Caracteristicas ideais para o
classificador SVM sdo aquelas que maximizam a separabilidade linear € minimizam a
confusao (GUIDO, 2019).

Portanto, o critério de selecao adotado filtrou apenas as caracteristicas que satisfi-

zeram simultaneamente as seguintes condi¢des no reticulado:

1. Alto Grau de Certeza (G, > 0): Priorizando atributos onde a evidéncia favora-

vel supera a desfavoravel.

2. Baixo Grau de Contradicao (G.; ~ 0): Evitando atributos que geram confusao

no hiperplano de separacgdo.

Essa abordagem permitiu reduzir a dimensionalidade do vetor de entrada, descar-
tando atributos redundantes ou ruidosos (estados paracompletos ou inconsistentes) e

mantendo apenas aqueles com alto poder discriminativo para a deteccdo da disfonia.

3.3 Etapa 3: Modelagem com Support Vector Machine
(SVM)

O classificador escolhido para este trabalho foi o Support Vector Machine (SVM),
um algoritmo de aprendizado supervisionado robusto para classificacdo (DUDA,

2000).
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3.3.1 Explicacao Matematica do SVM

O SVM busca encontrar um hiperplano 6timo que separe os dados das duas clas-
ses (saudavel e patoldgico) no espacgo de caracteristicas. O hiperplano 6timo € aquele
que maximiza a margem — a distancia entre o hiperplano e os pontos de dados mais
proximos de cada classe (chamados de vetores de suporte)(DUDA, 2000).

Matematicamente, o hiperplano é definido pela Equacéo 3.6.
wlx+b=0 (3.6)

Onde w € o vetor de pesos (normal ao hiperplano) e b € o viés (bias). O obje-
tivo do SVM € encontrar w € b que maximizem a margem, o que ¢ matematicamente
equivalente a minimizar 3||w||> (DUDA, 2000).

Como dados bioldgicos raramente sdo perfeitamente separdveis, o SVM utiliza
uma abordagem de "margem suave"(soft margin), que introduz um parametro de re-
gularizagdo C e varidveis de folga (&;) para permitir classificacdes incorretas (DUDA,

2000). O problema de otimizacdo torna-se o da Equagdo 3.7.
lon
min — +C - 3.7
min 51wl +C L G37)

Sujeito as restri¢des y;(w!x; +b) > 1 —E; e & > 0 para todas as amostras i. O hi-
perparametro C (como o C=1. 0 usado nos testes) controla o frade-off entre maximizar

a margem e minimizar o erro de classificacdo (DUDA, 2000).

3.3.2 O Truque do Kernel (Kernels)

Quando os dados ndo sdo linearmente separaveis no espaco original, o SVM utiliza
o "truque do kernel"para projetar os dados em um espaco de dimensdo superior, onde
a separacgao linear se torna possivel, sem o custo computacional de calcular explicita-

mente as novas coordenadas (DUDA, 2000).
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Os kernels testados neste trabalho foram:

* Polinomial (Poly): Testa fronteiras de decisdo polinomiais, conforme a Equacao

3.8.

K(xi,xj) = (y(x;-x;) + r)d (3.8)

Onde d € o grau do polindmio (degree), ¥ € o coeficiente do kernel (gamma) e r

€ o termo independente (coef0).

* Radial Basis Function (RBF): Um kernel flexivel e popular, capaz de criar
fronteiras de decisdo complexas, sendo o padrao do Scikit-learn (DUDA, 2000).

E definido pela Equagio 3.9.

K (xi,x;) = exp(—|Jx; — x| |*) (3.9)

Onde Y (gamma) € um parametro que define o quio longe a influéncia de uma

Unica amostra de treinamento alcanca.

Para encontrar os melhores hiperparametros para os kernels RBF (C, v) e Po-
linomial (C, d, v), foi utilizada a técnica Grid Search com Validacao Cruzada
(GridSearchCV do Scikit-learn) no conjunto de treinamento (DUDA, 2000).

O GridSearchCV testa exaustivamente todas as combinagdes de parametros for-
necidas e, por meio da validag¢do cruzada (CV), estima o desempenho de cada com-
bina¢c@o no conjunto de treino. A métrica de otimizagdo escolhida foi o F1-Score
(especificamente scoring='f1l_macro’), por ser uma métrica mais robusta a acura-
cia para datasets desbalanceados, onde a acuricia pura pode ser enganosa (DUDA,
2000).

O grid de parametros explorado para cada kernel foi:

* Kernel RBF:

— C (Regularizacdo): [0.1, 1, 10, 100]



3.3. Etapa 3: Modelagem com Support Vector Machine (SVM) 28

— v (Gamma): [’scale’, auto’]
* Kernel Polinomial (Poly):

— C (Regularizacdo): [0.1, 1, 10, 100]
— v (Gamma): [’scale’, "auto’]

- d (Degree): [2, 3]

3.3.3 Desenho Experimental

Para validar a eficdcia da abordagem proposta, o estudo foi estruturado em dois ce-
narios experimentais distintos, visando comparar o desempenho de um modelo "forca

bruta"contra um modelo "inteligente":

1. Cenario 1 - Baseline (Dados Puros): Treinamento do classificador SVM uti-
lizando o vetor de caracteristicas completo (todas as features extraidas), sem
filtragem prévia. Este cendrio serve como linha de base para avaliar se a alta

dimensionalidade e a redundéncia dos dados prejudicam a generalizagao.

2. Cenario 2 - Estratégia Paraconsistente (Top 2): Treinamento do classificador
SVM utilizando estritamente o subconjunto de caracteristicas identificado pela

Légica Paraconsistente como o de maior complementaridade.

Neste cendrio, a selecao ndo se baseou apenas no ranking absoluto, mas na com-
binacdo de um atributo de alta certeza (shimmer) com um de alta sensibilidade
(Fp), conforme os critérios de Grau de Certeza (G,) e Grau de Contradi¢do (G;).
O objetivo € testar a hipdtese de que um modelo minimalista, porém fundamen-

tado na fisica do problema, supera um modelo complexo.

Em ambos os experimentos, foi mantido o mesmo pipeline de pré-processamento

(divisdao 70/30 estratificada e escalonamento) para garantir a isonomia da comparacao.
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Os resultados de desempenho (Acurdcia, Recall, F1-Score) sao detalhados no capitulo

seguinte.



Capitulo 4

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da execu¢ao da me-
todologia descrita no Capitulo 3. A anélise € dividida em quatro etapas: (1) a anédlise
exploratéria dos dados brutos; (2) os resultados da selec@o de caracteristicas paracon-
sistente; (3) o processo de otimizacao e o desempenho comparativo dos modelos SVM;
e (4) a andlise detalhada do modelo final selecionado, seguida de uma discussao sobre

as limitagdes do estudo.

4.1 Analise da Estrutura e Distribuicao do Dataset

A andlise quantitativa do conjunto de dados processado revelou um total de 2041
amostras de vogais sustentadas. A distribui¢do entre as classes demonstrou um des-
balanceamento significativo, contendo 687 amostras de individuos saudaveis (classe
minoritaria neste recorte) e 1354 de individuos com patologias laringeas (classe ma-
joritaria).

Embora o desbalanceamento de classes seja um desafio em aprendizado de mé-
quina, a andlise preliminar optou por manter o dataset puro, sem a aplicacao de técni-
cas de reamostragem (como Undersampling ou Oversampling).

Esta decisao foi mantida para preservar a integridade da informacao clinica. Méto-
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dos de reamostragem poderiam introduzir ruido sintético (no caso de cria¢do de dados
artificiais) ou descartar a variabilidade intrinseca da doenga (no caso de remoc¢do de
dados reais). Para mitigar o viés durante a avaliacdo, a validagdo dos modelos fo-
cou em métricas robustas ao desbalanceamento, como o F/-Score, em vez da acuracia

pura.

4.2 Resultados da Selecao de Caracteristicas Paracon-
sistente

A segunda etapa da andlise foi a aplicacdo da Logica Paraconsistente (LP) para
mapear a relevancia de cada atributo. O método avaliou cada caracteristica com base
em seus graus de evidéncia favordvel (E) e desfavoravel (E;) em relagdo a classe "pa-
tolégico", permitindo visualizar ndo apenas a performance, mas a incerteza associada
a cada descritor (GUIDO, 2019).

A Figura 4.1 apresenta o heatmap gerado para as 20 caracteristicas mais relevantes.
A escala de cores lateral indica o Grau de Certeza (G.), onde tons de azul representam
alta certeza de relevancia.

A andlise da Figura 4.1 revela comportamentos distintos entre os descritores acus-
ticos no reticulado paraconsistente, o que fundamentou a estratégia de selecdo de atri-
butos deste trabalho.

O atributo shimmer destacou-se como o indicador mais equilibrado, apresen-
tando o maior Grau de Certeza (G, = 0.34) associado a um Grau de Contradi¢do ne-
gativo (G, = —0.15). Na Ldgica Paraconsistente, isso situa o atributo préximo ao
vértice da "Verdade", indicando que ele possui alta capacidade de discrimina¢do com
baixo nivel de conflito ou confusdo entre as classes.

Por outro lado, o atributo FO_mean (Frequéncia Fundamental média) apresentou

um comportamento singular: ele obteve o maior Grau de Evidéncia Favoravel (u =
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Figura 4.1: Heatmap da matriz de correlag@o paraconsistente (Top 20 Features).
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0.77) de todo o conjunto de dados. No entanto, diferentemente do shimmer, ele carrega
um Grau de Contradi¢do positivo (G = 0.31). Isso sugere que, embora a Fy seja
extremamente sensivel para detectar patologias (alto u), ela também apresenta uma

zona de sobreposicao com vozes sauddveis (alta contradi¢do).

Definicao do Subconjunto Final (Estratégia de Complementaridade) Com base
nessa leitura paraconsistente, a selecdo de caracteristicas ndo se limitou a simples-
mente escolher os maiores G, absolutos (o que incluiria redundancias como jitter ou
F3_mean). Em vez disso, optou-se por um subconjunto estratégico composto por ape-
nas duas caracteristicas: shimmer ¢ FO_mean.

A justificativa para esta escolha reside na ortogonalidade e complementaridade

das informacdes:

* O shimmer fornece especificidade e estabilidade, medindo a perturbacdo da

amplitude (fechamento glético).

* A F0_mean fornece sensibilidade, capturando altera¢des na tensao e massa das

pregas vocais, mesmo que introduza algum ruido (contradicao).

A hipétese adotada € a de que o classificador SVM, operando com kernel nao-
linear (RBF), é capaz de resolver a contradicao apresentada pela FO_mean ao utiliz-la

na

em conjunto com a "ancora"de certeza fornecida pelo shimmer. Resultados prelimi-

nares indicaram que a adicdo de mais varidveis (como o "Top 5") introduzia ruido

redundante, enquanto essa dupla maximizava a generalizacao do modelo.

4.3 Otimizacao e Desempenho Comparativo dos Mo-
delos

A etapa de modelagem seguiu os dois desenhos experimentais definidos na meto-

dologia (Dados Puros vs. Selecdo LP). Para garantir uma comparacao justa e encontrar
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o melhor modelo possivel para cada cendrio, foi implementado um processo rigoroso

de otimizac¢do de hiperparametros.

4.3.1 Resultados da Otimizacao (Grid Search)

Conforme descrito no Capitulo 3, foi utilizada a técnica Grid Search com Valida-
¢a0 Cruzada (GridSearchCV) no conjunto de treinamento. A métrica de otimizacao
escolhida foi o F1-Score (scoring="f1_macro’), por ser uma métrica robusta para
datasets desbalanceados.

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os resultados desta otimizacao para os dois da-
tasets ("Dados Puros"e "Caracteristicas Selecionadas por LP"), ranqueados pelo FI-

Score médio da validacdo cruzada.

Tabela 4.1: Resultados do Grid Search (CV) no dataset com Todas as Features (Da-
dos Puros).

Kernel | C | Gamma | F1-Score (CV) | Desvio Padrao | Rank
rbf 100 | auto 0.6797 0.0270 1
rbf 100 | scale 0.6766 0.0267 2
rbf 10 | auto 0.6715 0.0140 3
rbf 10 | scale 0.6708 0.0141 4
rbf 1 | scale 0.6695 0.0198 5
rbf 1 | auto 0.6674 0.0188 6
rbf 0.1 | scale 0.6463 0.0250 7
rbf 0.1 | auto 0.6449 0.0235 8
poly 100 | scale 0.6336 0.0188 9
poly 100 | auto 0.6329 0.0238 10
poly 10 | scale 0.5897 0.0161 11
poly 10 | auto 0.5896 0.0158 12
poly 1 | scale 0.5396 0.0226 13
poly 1 | auto 0.5369 0.0254 14
poly 0.1 | scale 0.4206 0.0296 15
poly 0.1 | auto 0.4133 0.0283 16

Fonte: O Autor (2025).

A andlise comparativa das Tabelas 4.1 e 4.2 revela um insight crucial sobre a es-
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Tabela 4.2: Resultados do Grid Search (CV) utilizando apenas as features shimmer e
FO0_mean.

Kernel C Gamma | F1-Score (CV) | Desvio Padrao | Rank
rbf 100.0 | auto 0.6342 0.0065 1
rbf 100.0 | scale 0.6342 0.0065

rbf 10.0 | scale 0.6270 0.0053 3
rbf 10.0 | auto 0.6270 0.0053 4
rbf 1.0 | auto 0.6169 0.0110 5
rbf 1.0 | scale 0.6169 0.0110 6
poly 100.0 | scale 0.6028 0.0392 7
poly 100.0 | auto 0.6028 0.0392 8
poly 10.0 | auto 0.6009 0.0386 9
poly 10.0 | scale 0.6009 0.0386 10
rbf 0.1 | scale 0.5898 0.0152 11
rbf 0.1 | auto 0.5898 0.0152 12
poly 1.0 | scale 0.5793 0.0371 13
poly 1.0 | auto 0.5793 0.0371 14
poly 0.1 | scale 0.5020 0.0371 15
poly 0.1 | auto 0.5020 0.0371 16

Fonte: O Autor (2025).
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tabilidade do processo de modelagem. Durante a etapa de otimizag¢ao no conjunto de
treinamento, o modelo treinado com o dataset de '"Dados Puros'' apresentou o me-
lhor desempenho médio estimado, alcangando um F/-Score de 0.6797. Em contraste,
o modelo treinado com as ''Caracteristicas Selecionadas (LP)" obteve uma média
inferior, de 0.6342.

No entanto, uma andlise mais profunda do Desvio Padrao revela a fragilidade do
modelo complexo. O modelo "Dados Puros"apresentou uma variabilidade de desem-
penho significativamente maior (¢ = 0.0270) em comparagdo a estabilidade excepci-
onal do modelo reduzido (¢ = 0.0065). Esse alto desvio padrdo no modelo completo
¢ um indicativo cldssico de instabilidade e superajuste (overfitting), sugerindo que o
classificador estd decorando ruidos especificos de cada dobra da validagdo cruzada,
em vez de aprender padrdes generalizaveis.

Conforme sera detalhado na proxima secdo, essa hipotese € corroborada pelos re-
sultados no conjunto de teste. A estabilidade indicada pelo modelo "Selecao LP"(baixo
desvio padrdo) traduziu-se em uma capacidade de generalizacdo superior, superando o
modelo complexo quando exposto a dados nunca vistos. Isso valida a Logica Paracon-
sistente ndo apenas como filtro de relevancia, mas como ferramenta de estabilizacdo

do aprendizado.

4.3.2 Comparativo de Desempenho no Conjunto de Teste

Com base nos melhores parametros encontrados pelo Grid Search, os modelos
foram treinados e aplicados no conjunto de teste final (os 30% de dados separados).
As Tabelas 4.3 e 4.4 consolidam os resultados finais, corroborando os achados da

valida¢do cruzada.
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4.4 Analise Detalhada do Modelo Final

Com base na anélise comparativa e nos testes de otimizacdo, o modelo selecionado
como final para este trabalho foi o SVM com Kernel RBF, treinado exclusivamente
com o subconjunto de duas caracteristicas selecionadas pela Légica Paraconsistente

(shimmer e FO_mean). Esta se¢do detalha o desempenho deste modelo.

4.4.1 Meétricas de Classificacao e Matriz de Confusao

A avalia¢do do modelo final no conjunto de teste (desbalanceado) gerou os relaté-
rios de classificagdo comparativos (Tabelas 4.3 e 4.4) e a matriz de confusdo do melhor

modelo (Figura 4.2).

Tabela 4.3: Relatério de Classificacio do Modelo Puro (Todas as Features).

Classe Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
0 (Saudavel) 0.50 0.59 0.54 206
1 (Patol6gico) 0.77 0.71 0.74 407
Média (Macro) 0.64 0.65 0.64 613
Média (Ponderada) 0.68 0.67 0.67 613

Tabela 4.4: Relatério de Classificacdo do Modelo Final (SVM-RBF com Sel. LP).

Fonte: O Autor (2025).

Classe Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
0 (Saudavel) 0.72 0.36 0.48 206
1 (Patolégico) 0.74 0.93 0.83 407
Média (Macro) 0.73 0.65 0.65 613
Média (Ponderada) 0.74 0.74 0.71 613

Fonte: O Autor (2025).

A andlise comparativa entre as Tabelas 4.3 e 4.4 evidencia o impacto da selecdo
estratégica de atributos. Enquanto o modelo "Puro"apresentou um desempenho medi-

ano na deteccdo da doenga (Recall de 0.71), falhando em identificar quase 30% dos
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Figura 4.2: Matriz de Confusdo Final do Modelo Selecionado (SVM-RBF).
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casos patoldgicos, o modelo final otimizado via Logica Paraconsistente elevou esse
indicador para 0.93.

Esse resultado aponta que o sistema final foi capaz de identificar corretamente 93%
de todos os pacientes com disfonia presentes no conjunto de teste, alcancando um F1-
Score de 0.83 para a classe de interesse. A Matriz de Confusao (Figura 4.2) corrobora
este achado, ilustrando que a ocorréncia de Falsos Negativos foi minimizada. Tal
caracteristica confere ao sistema a robustez necessdria para atuar como ferramenta de
triagem (screening), onde a prioridade clinica é ndo descartar erroneamente pacientes
doentes.

Em contrapartida, observa-se um trade-off na especificidade. O modelo apresenta
um Recall de 0.36 para a classe "Sauddvel", indicando uma tendéncia conservadora
ao classificar alguns individuos sauddveis como patolégicos (Falsos Positivos). No
contexto de auxilio ao diagnéstico, este comportamento € preferivel a omissdo de uma

patologia real.

4.4.2 Analise de Importancia de Atributos

A eficécia superior do modelo reduzido valida a hipotese de que a qualidade das
caracteristicas supera a quantidade. O modelo final opera com apenas dois descritores:
shimmer ¢ FO_mean.

A relevancia dessa dupla para a classificacao fundamenta-se nos resultados obtidos

na etapa de Selecdo Paraconsistente (Secdo 4.2):

* Estabilidade e Certeza: O shimmer foi identificado pelo método LP como o
atributo de maior Grau de Certeza (G.), fornecendo a0 modelo uma base segura

para discriminar a instabilidade glética tipica de vozes doentes.

* Sensibilidade e Complementaridade: A F0_mean, apesar de apresentar con-
tradi¢do no reticulado paraconsistente, possui o maior grau de evidéncia favora-

vel (1) do conjunto. Sua inclusdo permitiu ao Kernel RBF tragar fronteiras de
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decis@o nao-lineares que capturam a sensibilidade da frequéncia fundamental,

complementando a informac¢do de amplitude do shimmer-.

Portanto, os resultados sugerem que a combina¢do de um descritor de perturbacio
de amplitude (shimmer) com um descritor de frequéncia (F0), filtrados pela Légica Pa-
raconsistente, constitui uma "assinatura digital"minima e promissora para a deteccdo

computacional de disfonias.

4.4.3 Comparativo com o Estado da Arte

Para contextualizar o desempenho do modelo proposto, a Tabela 4.5 apresenta um
comparativo com outros trabalhos relevantes da literatura que utilizaram a base de
dados SVD ou metodologias similares de anélise acustica.

Tabela 4.5: Comparativo de desempenho entre o método proposto e trabalhos correla-
tos.

Autor/Ano Metodologia/Features Dataset (Condicao) Acuriacia | Recall (Pat.) | F1 (Pat.)
O Autor (2025) SVM-RBF (Shimmer + Fy) | SVD (Desbalanceado) 74 % 93% 83%
Guido (2018) Entropias (A3/B3) + MLP SVD (Balanceado) ~ 91%* - -
Muda et al. (2010) | MFCC + SVM SVD (Subconjunto) ~ 85%* 88% -
Uloza et al. (2005) | Jitter/Shimmer + Estatistica | Dados Préprios 78% 82% -

Legenda: *Valores aproximados baseados na literatura consultada. "Pat."refere-se a classe Patoldgica.
Note que o presente trabalho utilizou dados desbalanceados (cendrio realista), o que impacta a acuracia
global em prol da sensibilidade.

Fonte: O Autor (2025).

A andlise da Tabela 4.5 evidencia as particularidades da abordagem proposta.
Observa-se que trabalhos que utilizam técnicas de balanceamento artificial de dados ou
vetores de caracteristicas de alta dimensionalidade (como MFCCs ou grandes vetores
de entropia) tendem a alcancgar Acurdcias globais superiores, frequentemente acima de
85%.

No entanto, o modelo deste trabalho destaca-se por dois fatores cruciais:

1. Alta Sensibilidade em Cenario Realista: Mesmo operando com dados desba-

lanceados (o que penaliza a métrica de Acuricia), o modelo atingiu um Recall
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de 93% para a classe patologica. Este valor € competitivo e, em muitos casos,
superior a abordagens cléssicas, validando sua eficdcia especifica para triagem

(onde o custo do Falso Negativo € alto).

2. Parcimonia e Eficiéncia: Enquanto outros métodos dependem de dezenas de
coeficientes (ex: 13 MFCCs + derivadas), o modelo proposto obteve alta sensi-
bilidade utilizando apenas duas caracteristicas (shimmer e Fp). Isso confirma
a eficdcia da Logica Paraconsistente em filtrar a redundancia, gerando um mo-

delo computacionalmente mais leve e biologicamente interpretavel.

4.5 Discussao e Limitacoes do Estudo

A anélise dos resultados demonstra que a estratégia de selecdo paraconsistente,
priorizando a complementaridade entre perturbacao de amplitude (shimmer) e fre-
quéncia fundamental (Fp), aliada a um classificador SVM-RBE, é uma abordagem
vidvel para a triagem de disfonias. O desempenho alcancado (FI-Score de 83% na
classe alvo) é promissor para uma ferramenta de auxilio diagnéstico.

No entanto, este estudo possui limitagdes que devem ser consideradas para a cor-

reta interpretacdo dos resultados:

* Tamanho e Generalidade da Base de Dados: A base SVD, embora seja um
padrao na literatura, possui um ndmero finito de amostras e foi gravada em am-
biente controlado (estidio). Isso pode nao refletir integralmente o ruido de fundo

e a variabilidade de um ambiente clinico real.

* Impacto do Desbalanceamento: O modelo foi treinado com os dados em sua
propor¢do original (66% patoldgicos vs 34% sauddveis) para preservar a fide-
lidade estatistica. Como consequéncia, observa-se um viés do classificador em

favor da classe majoritaria (patoldgica). Isso resultou em uma alta sensibilidade
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(Recall 0.93), mas reduziu a especificidade, gerando um nimero considerdvel

de Falsos Positivos (individuos saudéveis classificados como patolégicos).

* Validacao Clinica: Este trabalho configura-se como um estudo computacional
retrospectivo. A eficdcia real do modelo como ferramenta de triagem s6 pode ser
validada definitivamente por meio de um estudo clinico prospectivo com novos

pacientes.

* Interpretabilidade do RBF: Embora a andlise de relevancia tenha identificado
os atributos chave, o kernel RBF projeta os dados em dimensdes infinitas, tor-
nando a regra de decisdo "caixa-preta". Diferente de uma Arvore de Deciséo,
ndo € trivial extrair regras clinicas explicitas (ex: "se Shimmer > X, entdo pato-

16gico") diretamente do modelo treinado.

Trabalhos futuros devem focar na validacdo cruzada externa (com outras bases de
dados) e na exploracdo de técnicas avangadas de data augmentation para melhorar a
classificacdo da classe minoritdria (sauddveis) sem sacrificar a alta sensibilidade al-

cancada.



Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho projetou e implementou um sistema computacional para o auxilio ao
diagnéstico de disfonias, com o objetivo de identificar e caracterizar patologias vocais
de forma ndo invasiva. Para isso, foram exploradas técnicas de Processamento Digital
de Sinais (DSP) e Inteligéncia Artificial (IA), aplicadas sobre a base de dados publica
Saarbruecken Voice Database (SVD) (SVD...,).

A abordagem metodoldgica consistiu em um pipeline de trés etapas. Primeira-
mente, foi realizada a extracdo de um conjunto robusto de caracteristicas acusticas, in-
cluindo descritores classicos de perturbacao (Jitter e Shimmer) (HOLMBERG, 2003)
e descritores de complexidade e constincia, como a Taxa de Cruzamento por Zero
(ZCR) e os métodos A3 e B3 (GUIDO, 2016b; GUIDO, 2018). Em seguida, foi
aplicada uma etapa fundamental de sele¢do de atributos utilizando a Loégica Para-
consistente (LP) (GUIDO, 2019; AVRON A.; ARIELI, 2018), visando mapear nao
apenas a relevancia, mas também a contradi¢do inerente aos dados biomédicos. Por
fim, classificadores Support Vector Machine (SVM), com kernels RBF e Polinomial,
foram treinados e otimizados (DUDA, 2000).

A andlise de resultados evidenciou a eficdcia da selecdo de caracteristicas paracon-
sistente como um passo crucial para a generalizacdo do modelo. O modelo treinado

com todas as caracteristicas ("Dados Puros") apresentou instabilidade (alto desvio pa-
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drao) e sinais de overfitting. Em contrapartida, o modelo final — um SVM-RBF
treinado apenas com o subconjunto estratégico composto por shimmer e FO_mean
— alcangou um desempenho superior e estavel.

O ponto forte deste modelo final foi seu altissimo Recall de 0.93 para a classe "Pa-
tolégico"(Tabela 4.4), indicando que o sistema foi capaz de identificar corretamente
93% de todos os pacientes com disfonia, minimizando a ocorréncia de falsos nega-
tivos. Este resultado valida a hipdtese de que a combinagdo de um atributo de alta
certeza (shimmer) com um de alta sensibilidade (Fp), filtrados pela Logica Paraconsis-
tente, constitui uma abordagem robusta e eficaz para a triagem diagndstica.

Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta limitagdes, como o uso de
gravacoes de estidio da SVD, que nao refletem o ruido de um ambiente clinico real,
e o viés gerado pelo desbalanceamento de classes, que impactou a especificidade para
casos saudaveis. Trabalhos futuros devem focar na validacdo do modelo em outras
bases de dados e na exploracdao de técnicas de data augmentation para otimizar o
desempenho na classificagdo de amostras saudédveis, sem sacrificar a alta sensibilidade

alcancada pelo modelo atual.
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