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Resumo

ROSA, T. C. Detecgdo e caracterizacdo computacional de vozes afetadas patologicamente.
2023. 66p. TCC UNESP 2023.

Atualmente, a detec¢do precoce de patologias na voz € importante e necessdria, pois pode ser
decisiva no sucesso do tratamento e recuperagao de pacientes com tais patologias. Dessa forma,
este trabalho busca construir um modelo computacional de deteccdo ndo-invasiva de vozes afe-
tadas pelas patologias laringite, paralisia das cordas vocais e disfonia organica utilizando algo-
ritmos de aprendizado de médquina a fim de detectar e caracterizar tais patologias com o auxilio
de uma base de dados contendo gravacdes de vozes patoldgicas e normais. Foram realizados
testes com 1308 gravacdes provenientes da Saarbriiecken Voice Database que implicaram em

uma acuracia de até 86,2%.

Palavras-chave: Processamento de sinais. Vozes afetadas patologicamente. Acustica. Escala

Mel. Escala Bark.



Abstract

ROSA, T. C. Computational portrayal and detection of pathologically affected voices. 2023.
66p. TCC UNESP 2023.

Nowadays, the early detection of voice pathologies is crucial and decisive on the successful
patient treatment and recovery from such diseases. Nevertheless, this work aims to build a
computational model for a non-invasive detection of voices affected by laryngitis, vocal cord
paralysis and organic dysphonia with use of machine learning algorithms as well as voice data-
bases containing healthy and pathological speech recordings. Tests were carried out using 1308

recordings from Saarbriiecken Voice Database which resulted in an accuracy of up to 86,2%.

Keywords: Signal processing. Pathologically affected voices. Acoustics. Mel scale. Bark

scale.



Lista de Figuras

Figura 2.1 - Tlustra¢do do processo de quantizagdo deumsinal. . . . . . . ... . .. 20
Figura 2.2 - Representacdo graficado algoritmo KNN . . . . . .. ... .. .. ... 28
Figura 2.3 - Representacdo grafica de uma arvore de decisdo. . . . . . . . .. .. .. 29
Figura 2.4 - Representacdo grifica de uma rede neural artificial . . . . . . .. .. .. 31
Figura 2.5 - Tlustracdo representando curvas ROC e suas respectivas ASC. . . . . . . 36

Figura 3.1 - Sinal de dudio de uma amostra contendo a amplitude e o tempo em se-
gundoS. . ... e e 42
Figura 3.2 - Extracdo dos MFCCs e BFCCs para compor o vetor de caracteristicas X. 43
Figura 3.3 - Aplicacdo do algoritmo de aprendizado de maquina automatizado para o
vetor de caracteristicas X e o vetor y que contém as classificacdes de cada amostra. 44

Figura 3.4 - Validacdo cruzada k-fold dos classificadores obtidos pelo algoritmo de

aprendizado de maquina automatizado. . . . . . . . .. ... ... 45
Figura 4.1 - Curvas ROC obtidas no conjuntode teste I. . . . . . . . ... ... ... 48
Figura 4.2 - Curvas ROC obtidas no conjuntode teste IL. . . . . . . ... ... ... 50
Figura 4.3 - Curvas ROC obtidas no conjuntode teste IIL. . . . . . . ... ... ... 52
Figura 4.4 - Curvas ROC obtidas no conjunto de teste IV. . . . . . . ... ... ... 54
Figura 4.5 - Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com laringite. . . . . . . . . 56
Figura 4.6 - Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com disfonia organica. . . . 57

Figura 4.7 - Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com paralisia das cordas

VOCAIS. © v v v v v e e e e e e e e e 58



Lista de Tabelas

Tabela 2.1 - Bandas criticas daescalaBark . . . . . . .. .. .. ... ... .... 24
Tabela 2.2 - Representagdo de uma matriz de confusd@ao . . . . . . . ... ... ... 34
Tabela 4.1 - Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto L. . . . . . . .. 47
Tabela 4.2 - Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto L. . . . . . . . .. 47
Tabela 4.3 - Matriz de confusido do melhor caso do teste do conjunto II. . . . . . .. 49
Tabela 4.4 - Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto II. . . . . . . . .. 49
Tabela 4.5 - Matriz de confusido do melhor caso do teste do conjunto III. . . . . . . . 51
Tabela 4.6 - Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto III. . . . . . . .. 51
Tabela 4.7 - Matriz de confusdao do melhor caso do teste do conjunto IV. . . . . . .. 53
Tabela 4.8 - Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto IV.. . . . . . . .. 53

Tabela 4.9 - Matriz de confusido do melhor caso do teste do conjunto V com laringite. 55
Tabela 4.10 -Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto V com laringite. . 55
Tabela 4.11 -Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto V com disfonia
OTZANICA. + « & v v v v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e 56
Tabela 4.12 -Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto V com disfonia
OFZANICA. . .« . v v v v e it e e e e e e e 56
Tabela 4.13 -Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto V com paralisia
dascordasvocais. . . . . . ... 58
Tabela 4.14 -Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto V com paralisia

das cordas VOCAIS. . . . . . . . . e e e e e e e e e 58



Lista de Abreviaturas

APQ Amplitude Perturbation Quotient

ASC Area Sob a Curva

AVPD Arabic Voice Pathology Database

BFCC Bark Frequency Cepstral Coefficients
HUPA Hospital Universitario Principe de Asturias
KNN K-Nearest Neighbors

MEEI Massachusetts Eye and Ear Infirmary
MDVP  Multidimensional Voice Program

MFCC  Mel Frequency Cepstral Coefficients

OSELM Online Sequential Extreme Learning Machine

PCA Principal Component Analysis
PPQ Pitch Perturbation Quotient
RAP Relative Average Perturbation

RNA Rede Neural Artificial

RNC Rede Neural Convolucional

ROC Receiver Operating Characteristic
SVD Saarbruecken Voice Database
SVM Support Vector Machine

WAVE Waveform Audio File Format



Sumario

1 Introducao 16
1.1 ConsideracOes INiCIaIS . . . . . . . . . . . v oL 16
1.2 ODbjetivos . . . . . . e e 17
1.3 Organizacdo dotrabalho . . . . . . . . ... ... ... ... 17

2 Fundamentacao teérica 18
2.1 Anomaliasnafala . . . . ... .. ... ... 18

2.1.1 Laringite . . . . . . . . . . e 19
2.1.2 Disfonia organicae funcional . . . . . . ... ..o 19
2.1.3 Paralisiadas cordas vocais . . . . . . ... .. ..o 20
2.2 Filtros digitaise convolugd@o . . . . . . . . . .. ... 20
2.3 Transformada de Fourier . . . . . . . . . . .. . ... 21
2.4 Transformada discretade cosseno . . . . . . . . .. ... 22
25 EscalaMel . . . . . . . . e 22
2.5.1 Coeficientes cepstraisde Mel . . . . . . . ... .. ... ... ..... 23
2.6 EscalaBark . . . . . . . . . . 23
2.6.1 Coeficientes cepstraisde Bark . . . . . . . . . ... ... ... ... . 23
2.7 Coeficientes de perturbacdo . . . . . . . . . . ... 25
2.8 Classificac@o . . . . . . . . . o e 26
2.8.1 Analise de componentes principais (PCA) . . . . ... ... ... ... 27
2.8.2 Kvizinhos mais proximos (KNN) . . . .. ... ... ... ...... 27
283 Arvorede decisdo . . . . ... 28

2.8.4 Random Forest . . . . . . . . . . . e 29



2.8.5 AdaBoost . . . . . . . . e 30

28.6 ExtraTrees . . . .. ... . ... ... 30

2.8.7 Midquina de Vetores de Suporte (SVM) . . . . . . ... ... ... .. 30

2.8.8 Redes neurais artificiais . . . . ... ... L oL 31

2.8.9 Redes neurais convolucionais . . . . . . . .. ... 32

2.8.10 Aprendizado de maquina automatizado . . . . .. .. ... .. .. .. 33

2.8.11 Validacdocruzada . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 33

2.8.12 Matriz de confusdo e métricas . . . . . . .. ... ... 34

2.8.13 CurvaROCeadreasobacurva . . . .. .. ... ... ... ...... 35

2.9 Trabalhos relacionados . . . . . . . . .. ... Lo 36

3 Metodologia 41

3.1 Obtencdodosdados . . . . . . . . . . . ... 41

3.2 Extracdo das caracteristicas . . . . . . . . . .. ..o 42

3.3 Construcdodoclassificador . . . . . . .. .. ... L Lo 44

3.4 Teste do classificador e andlise dos resultados . . . . . . ... ... ... ... 45

4 Testes e Resultados 46

4.1 Testes do conjunto I - Coeficientes de perturbagdao . . . . . . .. .. ... ... 46

4.2 Testes do conjunto II - Coeficientes de perturbacioe MFCCs . . . . . . . . .. 48

4.3 Testes do conjunto III - Coeficientes de perturbacaoe BFCCs . . . . . . . . .. 50

4.4 Testes do conjunto IV - Coeficientes de perturbacao, MFCCs e BFCCs . . . . . 52
4.5 Testes do conjunto V - Coeficientes de perturbacao, MFCCs e BFCCs com clas-

4.6

sificadores individuais . . . . . . ... L. oL 54
4.5.1 Laringite . . . . . . . . . e e e 54
452 Disfoniaorgdnica . . . . . .. ..o 55
4.5.3 Paralisiadas cordas vocais . . . . . . ... ... ... 57
Conclusdo . . . . . . . . L 59

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros 60



Referéncias

60



16

Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

A fala € de carater primario na comunicacdo entre os individuos por ser uma habilidade
basica imprescindivel ao comportamento humano. Anomalias na fala sdo doengas que afetam
a capacidade de comunicacao efetiva de uma pessoa e podem causar fortes consequéncias psi-
coldgicas e emocionais [1].

A detec¢do precoce de doencgas desse género € de grande importancia para permitir o sucesso
no tratamento e recuperacao desses pacientes [1]. Ademais, processos computadorizados de
deteccao de patologias na voz podem permitir uma alternativa simples e acessivel aos métodos
tradicionais de diagndstico [19].

Além disso, técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina podem facilitar a
identificacdo de vozes afetadas patologicamente por serem facilmente implementaveis e ade-

quadas para o pré-diagndstico de tais enfermidades [1].



1.2 Objetivos

Motivado pelas consideracdes anteriores, este trabalho tem a finalidade de construir um
modelo computacional de deteccdo ndo-invasiva de vozes afetadas patologicamente utilizando
ferramentas de aprendizado de mdquina e uma base de dados de sinais publica contendo si-
nais de vozes previamente laudados, além de avaliar o desempenho do modelo criado usando

técnicas e métricas para avaliacdo de classificadores.

1.3 Organizacao do trabalho

O texto vindouro do presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 apresentam-se alguns conceitos e teorias relacionados ao trabalho desen-
volvido, bem como trabalhados publicados que envolvem a drea de detec¢do de vozes
afetadas patologicamente, evidenciando como sao diversas as maneiras de se realizar essa

tarefa.

e No Capitulo 3 apresenta-se, com detalhes, todo o desenvolvimento do trabalho proposto

e a maneira que os conceitos discutidos no capitulo anterior foram empregados.

e No Capitulo 4 relatam-se todos os resultados obtidos no trabalho, a partir dos testes de

reconhecimento que foram realizados.

e No Capitulo 5 apresentam-se as conclusdes sobre o trabalho, bem como propostas para

pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Fundamentacao teorica

2.1 Anomalias na fala

Anomalias na fala podem ser causadas pela presenca de infec¢des epiteliais, mudancgas
sist€micas, estresse mecanico, irritacdes superficiais, além de alteragcdes epiteliais, neuroldgicas
ou musculares [43]. Essas patologias podem causar deformidade e prejudicar a mobilidade das
pregas vocais, causando vibragdes irregulares que modificam a voz e fazendo com que ela soe
tensa, dspera, fraca ou ofegante [43].

Até os dias de hoje, existem duas abordagens para a detec¢@o de patologias na voz: subjetiva
e objetiva. Aquela consiste na andlise perceptual auditiva e examinagdo visual das pregas vo-
cais, tipicamente com base na laringo-estroboscopia [19]. Embora ambas abordagens possuam
diferentes métodos de diagndstico, estao sujeitas ao viés subjetivo de quem realiza as andlises e
exigem a presenca fisica do paciente, o que pode ser um problema dependendo da patologia e o
seu grau de infectividade [19].

Por outro lado, as abordagens objetivas sdo baseadas em andlises computadorizadas dos si-
nais acusticos emitidos pela voz do paciente, permitindo identificar perturbagdes imperceptiveis
ao ouvido humano [27]. Além disso, tais abordagens possuem um menor custo e podem ser usa-
das a partir de dispositivos como smartphones que sao de ficil acesso para a populacdo geral

[27].



Este trabalho buscou identificar trés diferentes anomalias na fala causadas por suas respec-

tivas patologias, sendo elas laringite, disfonia organica e paralisia das cordas vocais.

2.1.1 Laringite

Trata-se da inflamacdo da laringe que tem como sintoma mais comum a rouquiddo, além de
febre, dificuldade de engolir, dor no pescoco e tosse [45]. O tipo mais comum € a aguda, a qual
os sintomas tém duracdo de até trés semanas, sendo a cronica com sintomas se estendendo por

mais de trés semanas [45].

2.1.2 Disfonia organica e funcional

Disfonia, de forma geral, € a dificuldade de produzir sons vocais e pode ser subdividida em
duas categorias: caso haja uma causa anatdmica identificavel, a disfonia € classificada como
organica, caso contrario € classificada como funcional [24].

A disfonia organica pode ser causada por uma série de doencas que afetam o sistema neu-
rolégico ou os musculos laringeos e as principais alteragdes na voz sdo rouquiddo, aspereza,
tensdo vocal, soprosidade e alteragcdes da frequéncia e intensidade vocal [24].

A disfonia funcional, por sua vez, pode ser causada por disfun¢do das pregas vocais ou por
motivos psicoldgicos e as principais altera¢des na voz sdo rouquidado, soprosidade, fadiga vocal,

reducdo do tempo de fonagao e alteracdes de timbre [24].



Figura 2.1 — Tlustrag@o do processo de quantiza¢do de um sinal.

u(t)

Fonte: Extraido de: [18]

2.1.3 Paralisia das cordas vocais

Também conhecida como paralisia do nervo laringeo recorrente, é o ferimento de um ou
ambos nervos laringeos recorrentes que podem causar rouquiddo, problemas na respiragcdo e

dificuldade de ingerir liquidos devido a mobilidade debilitada dos musculos laringeos [44].

2.2 Filtros digitais e convolucao

Filtros digitais sdo ferramentas amplamente usadas em diferentes tipos aplicacdes por pos-
sibilitarem a quantizacao de sinais continuos tipicamente analdgicos, isto &, transformar sinais
continuos em uma sequéncia de valores igualmente espacados para permitir 0 processamento
digital desses sinais [18], confirme a Figura 2.1.

Hamming define convoluciao de dados com coeficientes como sendo o processo de utilizar

um filtro ndo-recursivo y, em uma sequéncia u,, de n valores igualmente espagados, onde ¢, um



conjunto de coeficientes que sao constantes do filtro representado pela equacdo 2.1.

Ya = ) Culn i 2.1)
k=co

E importante observar que na pratica os valores do filtro deverao ser finitos para que seja
possivel filtrar um sinal e que usualmente o nimero valores ndao nulos de ¢, € razoavelmente

menor do que os ndmero de valores em u,, [18].

2.3 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € uma transformada integral que decompde uma fun¢do temporal
em componentes de frequéncia, que correspondem a um valor complexo da frequéncia original
[26].

O seu uso em sinais que variam ao longo do tempo, como sinais de voz, pode ser otimizado
ao dividir o sinal em pequenas janelas de tempo que, em geral, se alteram pouco. A andlise do
sinal contido nessas janelas de tempo € conhecida como andlise de curto-tempo [26].

A transformada discreta de Fourier (DFT) estima a transformada de Fourier para uma amos-
tra finita de valores, como um sinal digital de dudio [17]. A transformada discreta de Fourier é
definida pela férmula 2.2 onde N € o tamanho da amostra e K € o nimero de coeficientes.

N-1

X, = Z eV M k=1,2,..,K 2.2)
n=0

Para obter o periodograma, basta remover a parte complexa do resultado obtido em 2.2
como descrito em 2.3. O periodograma representa uma estimativa da densidade espectral do
sinal e € util para obter caracteristicas de frequéncia e amplitude de um sinal em uma janela de

tempo [39].

1
P, = leklz 2.3)



2.4 Transformada discreta de cosseno

Ahmed et al [2] define a transformada discreta de cosseno como uma transformada ma-
temadtica que expressa uma sequéncia finita de pontos em termos da soma de uma fungao cos-
seno que oscila em diferentes frequéncias.

A transformada é definida formalmente como uma fungio reversivel f : RY — RY, & repre-
sentada pela equacdo 2.4, onde N é um nimero natural, x, representa uma sequéncia de pontos
onde x, é par quando n = —% oun=N — % e X, representa a transformada discreta de cosseno
resultante e X € par quando k = 0 e impar quando k = N.

N—

1
Xk:ancos[%(n+§)k] para k=0,1,...,N -1 (2.4)

—_

n=

2.5 Escala Mel

A escala Mel € uma escala perceptual de tons definida experimentalmente por Stevens et al
a fim de medir o tom de um sinal sonoro de maneira subjetiva [38]. Essa escala matematica
foi divida em 1000 unidades subjetivas denominadas Mels e a conversdo da frequéncia para a

escala Mel é dada pela equacdo 2.5 onde f € a frequéncia em Hertz [38].

_ f
m = 25951log,, (1 s (2.5)



2.5.1 Coeficientes cepstrais de Mel

Os coeficientes cepstrais de Mel permitem obter caracteristicas cepstrais locais do sinal
analisado [20]. Para isso, € usada uma técnica de janelamento com a transformada de Fourier,
descrita em 2.3. Depois, obtém-se o periodograma descrito em 2.3, transforma-se as frequéncias
em Hertz para a escala Mel e por fim, aplica-se a transformada discreta de cosseno, definida
pela equagdo 2.4, a fim de converter o periodograma para o dominio do tempo, obtendo os

coeficientes cepstrais de Mel [20].

2.6 Escala Bark

Trata-se de uma escala psicoacustica proposta por Zwicker em 1961 buscando medir a inten-
sidade sonora perceptivel ao ouvido humano dividindo o espectro sonoro audivel em 24 faixas
de frequéncia determinadas experimentalmente cuja distancia entre as bandas sdo perceptual-
mente iguais [47].

Assim como a escala Mel, a escala Bark pode ser usada para extrair caracteristicas foneti-
camente importantes por captar as faixas de frequéncia audiveis ao ouvido humano [20].

As bandas criticas de Bark e suas respectivas frequéncias centrais, de recorte e suas larguras

estao definidas na Tabela 2.1.

2.6.1 Coeficientes cepstrais de Bark

Os coeficientes cepstrais de Bark sao obtidos de maneira semelhante aos de Mel, descrito

em 2.5.1 e também permitem obter caracteristicas cepstrais locais do sinal analisado, porém



Tabela 2.1 — Bandas criticas da escala Bark

Numero | Frequéncia central (Hz) | Frequéncia de recorte (Hz) | Largura da banda (Hz)
20

1 50 100 80

2 150 200 100
3 250 300 100
4 350 400 100
5 450 510 110
6 570 630 120
7 700 770 140
8 840 920 150
9 1000 1080 160
10 1170 1270 190
11 1370 1480 210
12 1600 1720 240
13 1850 2000 280
14 2150 2320 320
15 2500 2700 380
16 2900 3150 450
17 3400 3700 550
18 4000 4400 700
19 4800 5300 900
20 5800 6400 1100
21 7000 7700 1300
22 8500 9500 1800
23 10500 12000 2500
24 13500 15500 3500

Fonte: Extraido e adaptado de: [47]



transforma-se as frequéncias do periodograma em Hertz para a escala Bark.

2.7 Coeficientes de perturbacao

Neste trabalho, foram utilizados coeficientes de perturbacido apresentados, definidos por
Teixeira e Gongalves [41], onde N é niimero de periodos, 7; é o comprimento do periodo glotal
extraido em i e A; é a amplitude extraidaem i,talqueie NeO0 <i< N — 1.

Jitter absoluto (jitta): € a diferenca média absoluta entre periodos consecutivos represen-

tado na equacdo 2.6.

B 1 N-1
jitta = 5— Z IT; - Ti_\| (2.6)
i=1

Jitter local (jitt): € a diferenca média absoluta entre periodos consecutivos dividido pela

média dos periodos representado na equacao 2.7.

N N-1
N—-1 Zi:] |Tl - Ti—ll
1 N
N Zizl T;

Perturbacao relativa média (rap): € a diferenca média absoluta entre um periodo e a média

jitt = (2.7

de seus dois vizinhos dividido pela média dos periodos, representado na equagao 2.8.

N N-1 1 i+1

N—1 &i=1 'Ti - (§ Zn:i—l Tn)
1 N
N Z,’:l T;

Quociente de perturbacao de periodo de cinco pontos (ppq5): ¢ a diferenca média abso-

rap = (2.8)

luta entre um periodo e os seus quatro vizinhos mais préximos dividido pela média dos periodos

representado na equagao 2.9.

A - (i, )
# Zﬁ] Ti

Shimmer médio local em decibéis (shimdb): é a média absoluta do logaritmo base 10 da

(2.9

rap =



razao entre as amplitudes consecutivas multiplicado por 20, conforme representado na equagao

2.10.

shimdb = L E 20 x lo Ain
N-1 €10 A

i=1 !

(2.10)

Shimmer local (shim): ¢ a diferenca média absoluta entre as amplitudes dos periodos con-
secutivos dividido pela amplitude média do sinal representado na equagdo 2.11.
= A — A;
shim = F1 21 Wi = Avl @.11)
ﬁ Zi:1 Ai

Quociente de perturbaciao de amplitude de trés pontos (apq3): é a diferenca média ab-

soluta entre a amplitude de um periodo e a média das amplitudes de seus vizinhos divido pela

amplitude média do sinal, representado na equacao 2.12.

I A -G i A,
ﬁzi:1Ai

Quociente de perturbacio de amplitude de cinco pontos (apg5): € a diferenca média

apq3 = (2.12)

absoluta entre a amplitude de um periodo e a média das amplitudes de seus dois vizinhos mais

préximos divido pela amplitude média do sinal, representado na equacdo 2.13.

1 N-1 j+2
I A -d T, A
1
ﬁzi:1Ai

apqs = (2.13)

2.8 Classificacao

Classificacao € o trabalho de se identificar a qual grupo previamente definido um determi-
nado dado pertence [42]. A classificacdo pode ser divida nas etapas de treinamento, teste e
validag¢do. A etapa de treinamento consiste em treinar um modelo de classificagdo usando um

conjunto de dados. A etapa de teste utiliza o0 modelo ja treinado para classificar os mesmos



dados usados na etapa anterior. Em seguida, a etapa de validacdo utiliza os resultados do teste
com medidas estatisticas para analisar o modelo e assim, ajustar os seus parametros para buscar
uma melhor acuracia [42].

Nas secoes de 2.8.2 a 2.8.12, alguns conceitos relacionados a classificacao siao explorados.

2.8.1 Analise de componentes principais (PCA)

Trata-se de uma técnica estatistica comumente utilizada para analisar amplas bases de dados
contendo um grande nimero de dimensdes a fim de facilitar a interpretacdo dos dados obtidos
preservando as informacdes contidas e permitindo a visualizacdo de dados multidimensionais
[25]. Isso € feito criando um novo sistema de coordenadas onde a variagdao dos dados iniciais €

descrita com o uso de menos dimensdes do que havia anteriormente.

2.8.2 K vizinhos mais préximos (KNN)

K vizinhos mais préximos € um algoritmo de aprendizagem de maquina supervisado, ilus-
trado na Figura 2.2, que consiste em encontrar os k vizinhos mais proximos para um dado k em
uma base de dados baseando-se principalmente na distancia euclidiana entre o novo dado e seus
vizinhos mais proximos a fim de classifica-lo [10].

Como o algoritmo KNN depende fortemente da distancia entre os elementos para classifica-
los, dados contendo caracteristicas representadas em diferentes grandezas ou em escalas muito

distantes necessitam ser normalizados para permitir uma maior acurdcia na classificacao [31].



Figura 2.2 — Representagdo grafica do algoritmo KNN
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2.8.3 Arvore de decisio

E uma abordagem de aprendizado de maquina supervisionado onde uma 4rvore de decisio
€ usada para prever valores com base em um conjunto de dados usados para o seu treinamento
[32]. O método cria uma arvore onde cada né ndo folha é nomeado com uma caracteristica e
cada um de seus no6s filhos € nomeado com um valor possivel do vetor de caracteristicas for-
necido ao classificador [32]. Cada n6 folha da arvore corresponde a uma classificacio e possui
a probabilidade distribuida obtida pelo nimero de elementos que receberam essa classificacdao
durante a etapa de treinamento [32]. A imagem 2.3 mostra uma representacdo de uma arvore

de decisdo para um exemplo classificando um clima como agradavel ou nao.



Figura 2.3 — Representacdo grafica de uma arvore de decisdo.

clima
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Fonte: Adaptado de: [32]

2.8.4 Random Forest

Random Forest € um algoritmo de aprendizado de mdquina desenvolvido por Ho [21] em
1995 que opera construindo multiplas arvores de decisdo durante o seu treinamento, permitindo
o aumento arbitrario de complexidade e diminuindo a perda de generalizacdo que comumente
ocorre em arvores de decisao tradicionais.

A esséncia do algoritmo € a de construir multiplas drvores de decisdao em subespacgos alea-
toriamente selecionados no espaco de caracteristicas, o que permite generalizar a classificagao

de maneira complementar e o resultado pode ser monotonicamente melhorado [21].



2.8.5 Ada Boost

Ada Boost ¢ um método de classificacdo criado por Freund e Schapire [14] em 1995 que
pode ser usado em conjunto com diversos algoritmos de aprendizado a fim de produzir um
modelo com melhor desempenho. O método recebe o valor de saida de classificadores que se
deseja melhorar, denominados classificadores fracos, que sao combinados 2 uma soma de pesos,
onde os pesos sdo determinados durante a etapa de treinamento de acordo com a performance

de cada classificador e o valor final obtido é um resultado com melhor acuracia [14].

2.8.6 Extra Trees

Extra Trees ou Extremelly Randomized Trees é um algoritmo de aprendizado de miquina
proposto por Geurts, Ernst e Wehenkel [16] em 2006, que consiste em criar arvores de decisao
da mesma maneira que o algoritmo Random Forest, porém de maneira fortemente aleatoria.

A aleatoriedade do método € garantida pelo fato de também escolher o ponto de separacao
de uma caracteristica de forma aleatdria ao construir as arvores de decisdo, diferente de um
classificador Random Forest [16]. Essa diferenca permite que as arvores de decisdo sejam
construidas de maneira independente dos valores do vetor de caracteristicas, permitindo uma

maior eficiéncia e consequentemente, uma melhor performance [16].

2.8.7 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

Miquina de Vetores de Suporte € um método de aprendizado de méaquina supervisionado

voltado para problemas de classificagdo binarios ou multi-classes que busca implementar a ideia



Figura 2.4 — Representacdo grifica de uma rede neural artificial
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de que um vetor de dados entrada é mapeado ndo-linearmente a um espago de caracteristicas
de alta dimensdo, para entdo construir uma superficie de decisdo linear nesse espago de carac-
teristicas [11].

Dentre as principais vantagens, o algoritmo SVM é um método ndo paramétrico que retém
as informagdes dos dados de treinamento e é capaz de representar funcdes complexas que ge-

ralmente necessitam de métodos paramétricos para serem representadas [34].

2.8.8 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais inspirados no funcionamento de um
sistema nervoso bioldgico. Trata-se de uma rede de nés computacionais interconectados, deno-
minados neurdnios, que trabalham entrelacados e de maneira distribuida aprendendo coletiva-
mente com a entrada de informacdes a fim de otimizar a saida dessas informagdes [30].

A Figura 2.4 contém um exemplo da estrutura basica de uma rede neural artificial com uma



camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida [30]. As camadas de entrada
sdo alimentadas usualmente por vetores multidimensionais e os dados sdo repassados para as
camadas ocultas que entdo tomardao decisdes em conjunto de como uma mudanga estocastica
melhoraria ou pioraria o resultado final [30].

Por fim, a camada de saida € responsavel por receber os dados transformados pelas camadas
ocultas e € o ultimo conjunto de neurdnios a modificar de alguma forma os dados inseridos na
rede neural [30]. O empilhamento de multiplas camadas ocultas em uma rede neural é conhe-
cido como deep learning e é usado para extrair progressivamente o maximo de caracteristicas

possivel dos dados de entrada [30].

2.8.9 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais sdo andlogas as redes neurais artificiais, definidas na secao
2.8.8, no que diz respeito ao uso de camadas de neurdnios para progressivamente aprimorar o
proprio aprendizado. No entanto, as redes neurais convolucionais sdo compostas de percep-
trons multicamada, ou seja, € uma rede de nds totalmente conectados, a qual cada neurdnio de
uma determinada camada é conectado a todos os neurdnios da camada seguinte, tornando-as
propensas ao sobre-ajuste de dados [30].

Redes neurais artificiais sao amplamente usadas no reconhecimento de padrdes e principal-
mente usando imagens, visto que o seu aspecto foi inspirado no padrdo de conectividade dos

neurdnios do cortex visual de animais [30].



2.8.10 Aprendizado de maquina automatizado

Aprendizado de maquina automatizado ou AutoML € definido como o processo de automa-
tizar a implementacao de aprendizado de maquina para a solu¢do de problemas reais usando o
proprio aprendizado de médquina para selecionar o melhor modelo computacional e os melhores
parametros, medindo a acurédcia e o tempo de computagdo para um determinado conjunto de
dados [23].

Esse tipo de automacao permite a criacdo de solu¢des simples e com bom desempenho que
implementam aprendizado de miquina de maneira 4gil e otimizada por pessoas que nao sao

especialistas em aprendizado de maquina [23].

2.8.11 Validacao cruzada

Trata-se de uma técnica de validacdo de um modelo que busca analisar como ele generaliza
os resultados considerando-se uma determinada base de dados. A técnica de validagdo cruzada
holdout divide aleatoriamente uma base de dados em dois conjuntos, um que sera usado para
treinar o modelo e outro serd usado para testd-lo. A acuricia do modelo € representada por uma
pontuacao dada pela porcentagem de acertos do modelo na fase de teste [34].

Outra técnica de validacdo cruzada é chamada k-fold, que consiste em dividir a base de
dados em k conjuntos, onde um deles sera usado para teste e o restante para treinamento. Isso
se repetird k vezes, sendo que um conjunto diferente serd usado para teste em cada uma das
iteragcdes e a média das pontuacdes de todas as iteragdes corresponde a uma estimativa melhor

do que uma unica pontuagao [34].



Tabela 2.2 — Representacdo de uma matriz de confusdo

Classificacao testada

P N
PP VP FP
Classificacao prevista PN N VN

Fonte: do proprio autor

2.8.12 Matriz de confusao e métricas

Uma matriz de confusdo é uma tabela que permite observar a acurdcia de um algoritmo
de classificacdo, no qual sdo apresentados o nimero de ocorréncias de verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos obtidos [37].

Essa representacdo permite observar a precisao de um modelo ao analisar a porcentagem
ou os nimeros absolutos de ocorréncia de cada possibilidade de classificacdo de um dado [37].
A tabela 2.2 contém um exemplo de uma matriz de confusdo, onde P e N sdo os nimeros de
ocorréncias positivas e negativas, respectivamente. PP € o nimero de ocorréncias positivos
detectadas pelo classificador e PN o niimero de ocorréncias negativas detectadas. VP e FP sado
os ndmeros de verdadeiros positivos e falsos positivos € FN e VN sdo os nimeros de falsos
negativos e verdadeiros negativos.

Algumas métricas sao necessdrias para melhor analisar o desempenho de um classificador.
Dentre elas, as mais importantes sdo a acurdcia, sensibilidade e especificidade.

Acuricia é a métrica que define a propor¢ao de elementos classificados corretamente pelo
classificador em relacdo ao total de elementos, definida pela equagdo 2.14.

VP+ VN

Acuracia = ——— (2.14)
P+N

Sensibilidade € definida como a propor¢do de verdadeiros positivos que foram corretamente



identificados pelo classificador [6]. A formula que define a sensibilidade esta representada na

equacgao 2.15

VP
S ensibilidade = > (2.15)

Especificidade € definida como a razao entre o nimero de verdadeiros negativos identifi-
cados pelo classificador e o total de negativos da base de dados [6]. A formula que define a

especificidade estéd representada na equacdo 2.16.

VN
Especificidade = N (2.16)

2.8.13 Curva ROC e area sob a curva

Curva ROC, ou curva da caracteristica de operacdo do receptor, € uma representacdo grafica
do desempenho de um classificador mostrando a relagdo entre a sensibilidade, ou taxa de ver-
dadeiros positivos, e a especificidade, taxa de especificidade, ou taxa de verdadeiros-negativos,
nos eixos y € X, respectivamente [15].

A area sob a curva (ASC) mede a habilidade de um classificador de diferenciar as amostras
e representa a probabilidade de uma amostra positiva apresentar uma pontuagao mais alta do
que uma amostra negativa [15]. A figura 2.5 representa duas curvas ROC e o valor de suas

respectivas ASC.



Figura 2.5 — Tlustragado representando curvas ROC e suas respectivas ASC.
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2.9 Trabalhos relacionados

Nesta se¢do, alguns trabalhos relacionados ao tema proposto sao abordados a fim de expor
as referéncias utilizadas para o trabalho, bem como o estado da arte.

O trabalho realizado por Hossain et al [22] propde um framework que interage com dis-
positivos conectados a Internet e sao transmitidos via computagdo em nuvem para deteccao de
patologias na voz de maneira eficiente, permitindo a sua implementacdo em smart cities. O
software utiliza sinais de voz e sinais eletroglotogrificos (EGG) para classificar o locutor como
normal ou patolégico. O algoritmo de classificacdo utiliza o modelo de mistura gaussiana e
permitiu uma acuracia de 93% utilizando a base de dados SVD.

Satake Junior [35], por sua vez, desenvolveu um método computacional para detectar pa-
tologias laringeas a partir de sinais de voz e classificd-las como sauddveis ou patoldgicas. Os
parametros utilizados para a classificagdo foram o fator de perturbagdo direcional, perturbacdo

média relativa e fator de jitter. Foram utilizados os modelos de classificacdo SVM, que trouxe



uma acurdcia média de 70%, e modelo KNN, que permitiu uma acuricia média de 65%.

Reid et al [33] desenvolveram e validaram um algoritmo de aprendizado de maquina que
converte os sinais de voz em espectrogramas € os insere em uma rede neural convolucional
e classificadora de imagens nomeada VGG19, que retorna um mapa de caracteristicas. Esse
dado € entdo classificado como patolégico ou normal com o uso de um classificador SVM. O
algoritmo foi treinado com gravagdes de locutores saudaveis e com disfonia da base de dados
SVD e o seu teste revelou uma acuracia de 96, 5%.

Fonseca et al [13] utilizaram informacdes como energia do sinal, taxa de zero-crossing e
entropia do sinal para construir dois classificadores cujo objetivo € identificar vozes de pacientes
com edema de Reinke e laringite. A abordagem utilizada foi a de criar dois classificadores
separados e combinar as seus valores de saida, o que resultou em uma acurécia de até 95%.

Amami e Smiti [7] propuseram um método para classificar vozes com diferentes patolo-
gias que utiliza um algoritmo de agrupamento baseado em densidade chamado DBSCAN em
conjunto com um algoritmo de aprendizado de maquina incremental que implementa um clas-
sificador SVM. O classificador construido usou gravacdes da base de dados MEEI e obteve uma
acurécia de 98%.

Ali et al [4] desenvolveram um método baseado na intensidade da voz, capaz de detectar
vozes patologias automaticamente durante uma fala continua. O algoritmo define os picos de
intensidade do sinal formando um contorno da voz e discrimina entre patoldgico e saudavel com
base na drea sob o contorno. A acuricia obtida pelo método foi de 100%. O motivo pelo qual
o método se mostra eficaz é que as patologias detectadas prejudicam a mobilidade das cordas
vocais do locutor, resultando em uma voz mais fraca que o normal.

Syed et al [40] realizaram um experimento comparando a utilizagdo de classificadores ba-
seados em redes neurais convolucionais (CNN) e baseados em redes neurais recorrentes (RNIN)
com 27 camadas cada. Foram extraidas 13 caracteristicas do coeficiente cepstral da frequéncia
de Mel (MFCC) de gravacoes da base de dados SVD e essas caracteristicas foram utilizadas
para testar e validar o método. O resultado foi uma acurécia de 87, 11% usando as redes CNN
e de 86,52% com as redes RNN.

Teixeira e Gongalves [41] construiram um algoritmo que mede fatores de perturbagdo de



Jjitter, shimmer e a frequéncia fundamental do sinal para classificar vozes patolégicas através
da deteccdo de rouquidao na fala do paciente. Neste trabalho foram usadas gravacdes da base
de dados SVD e a acuricia obtida foi alta, permitindo concluir que os parametros de jitter e
shimmer sdo relevantes para o diagnodstico de vozes afetadas patologicamente.

Fang et al [12] desenvolveram um classificador para detectar vozes patoldgicas dentre 8
patologias comuns usando somente os coeficientes cepstrais de Mel de gravacdes de locutores
sauddveis e patologicos sustentando um som vocélico. Ao testar o modelo construido com as
gravacoes da base de dados MEEI foram obtidas acuricias de até 99,32%, demonstrando que
os MFCCs sao suficientes para detectar vozes afetadas patologicamente.

Cesari et al [8] construiram um algoritmo capaz de estimar a probabilidade da presenga de
uma patologia na voz calculando coeficientes de perturbacdo de jitter, shimmer e a propor¢ao
harmonico-ruido para avaliar quantitativamente a qualidade da voz do locutor. Foram usa-
das gravacoes das vozes de 208 voluntarios, sendo 48 saudaveis e 150 patoldgicos e a melhor
acurdcia obtida usando um modelo de aprendizado de maquina foi de 77,4%.

Mohammed et al [28] propuseram uma ferramenta de extracao de caracteristicas para deteccao
de vozes patoldgicas baseada em deep learning em conjunto com um classificador de redes neu-
rais convolucionais. Os experimentos foram realizados com gravagdes da base de dados SVD
e apresentaram uma acurdcia de até 95,41% mostrando que ha possibilidade de aplicacdo do
método em ambientes clinicos.

Al-Dhief et al [3] construiram um modelo de classificacdo de vozes patoldgicas e sauddveis
usando uma tecnologia de aprendizado extremo sequencial online denominada OSELM. As
caracteristicas extraidas foram os coeficientes cepstrais de Mel a partir de gravacoes da base de
dados SVD e a acurdcia maxima obtida foi de 85%, demonstrando que o algoritmo € capaz de
classificar vozes patoldgicas efetivamente.

Alves et al propuseram um algoritmo para detectar patologias de origem neuroldgica que
afetam as cordas vocais usando caracteristicas cepstrais em conjunto com uma transformada
wavelet. Diferentes tipos de classificadores de aprendizado de mdquina foram empregados e a
maior acurdcia obtida utilizando validacdo cruzada foi de 100%.

Zhang et al [46] desenvolveram um método de extracdo de caracteristicas de vozes pa-



tologicas usando um filtro de sub-bandas com uma transformada wavelet na escala Bark. Em se-
guida, foram testados 14 classificadores de aprendizado de maquina que obtiveram uma acuracia
maxima de 99,56% com o uso das gravacdes da base de dados MEEI.

No trabalho de Al-Nasheri et al [5] o objetivo foi encontrar parametros do Multidimensional
Voice Program (MDVP) para detectar e classificar automaticamente patologias na voz em dife-
rentes bases de dados para entdo classificar quais parametros configuram uma melhor detec¢ao
e classificagdo das doengas.

Os parametros MDVP foram definidos pela ferramenta Multidimensional Voice Program,
um software comercial desenvolvido pela Key Elemetrics em 1993 que € capaz de analisar ob-
jetivamente a qualidade da voz utilizando parametros quantitativos que medem a frequéncia
fundamental, amplitude e balanco de energia espectral além da presenga de lacunas de sonori-
dade e diplofonia [29].

Ainda nesse artigo, o método proposto utilizou gravacdes de pessoas sauddveis e pacientes
disfonicos sustentando a vogal ”a” das bases de dados SVD, MEEI e AVPD. No experimento,
os parametros MDVP coletados pelo software Key Pentax CSL Model 3000, um software comu-
mente usado para a extracao dessas caracteristicas, foram inseridos em um classificador SVM
para discriminar as gravagdes entre patologicas e normais. Em seguida, foi utilizada a razdo de
discriminagdo de Fisher (FDR) para ordenar os parametros que melhor detectaram as gravacoes
patologicas.

Os trés parametros que trouxeram melhores resultados foram a variacdo da amplitude de
pico em cada periodo (vAm), variacdo da frequéncia fundamental fonatéria (PFR) e o quociente
de perturbacdo de amplitude (APQ), sendo esses os responsdveis por classificar as gravacoes
patoldégicas com uma acuracia de 99.68%.

Em comparacdo com os trabalhos listados nesta secao, o projeto descrito nesta monografia
€ similar por valer-se da constru¢ao de classificadores de vozes patologicas fazendo o uso de
coeficientes cepstrais na extracao de caracteristicas. Os trabalhos de Syed et al, Fang et al, Al-
Dhief et al e Alves et al fazem o uso dos coeficientes de Mel, assim como foi feito neste trabalho.
Por outro lado, o trabalho de Zhang et al fez uso da transformada wavelet e da filtragem de sub-

bandas na escala Bark para classificar vozes patoldgicas, abordagens que ndo foram exploradas



neste trabalho.
Em complemento, este trabalho diferencia-se dos demais por fazer uso dos coeficientes
cepstrais de Bark na extracdo de caracteristicas, alternativo ao trabalho de Zhang et al que usou

a escala Bark para aplicar a transformada wavelet.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo serdo descritas as etapas realizadas neste trabalho fazendo uso dos conceitos
apresentados no Capitulo 2. Serdo descritas as seguintes etapas: obtencdo dos dados a serem
usados, extracao das caracteristicas, construcao do classificador e anélise dos resultados.

O objetivo deste trabalho € a criagdo de um método computacional capaz de classificar sinais

de voz com trés diferentes patologias.

3.1 Obtencao dos dados

Os dados utilizados para constru¢cdo do método computacional sdo gravacdes de voz da
vogal /a/ em tom normal sustentada por aproximadamente um segundo. As gravagdes estao no
formato WAVE, amostradas em 50kHz e quantizadas em 16 bits. Esses dados foram obtidos
a partir do Saarbriiecken Voice Database (SVD), mantido pela Universitdiit des Saarlandes, na
cidade de Saarbriicken, Alemanha.

Foram usadas 1308 gravagdes, sendo 869 (66,4%) de pacientes saudaveis, 210 (16,1%) de
pacientes com paralisia das cordas vocais, 134 (10,2%) de pacientes com laringite e 95 (7,3%)

de pacientes com disfonia orgénica.



Figura 3.1 — Sinal de dudio de uma amostra contendo a amplitude e o tempo em segundos.
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Fonte: do préprio autor.

Durante a obtencdo das gravacdes, foram selecionadas somente as gravagdes cujo paci-
ente foi diagnosticado apenas com uma das patologias acima, excluindo os casos em que o
diagnéstico confirmava duas ou mais doengas das que serdo identificadas, pois o classificador

trabalha apenas com uma unica classificacdo para cada amostra.

3.2 Extracao das caracteristicas

Na extracdo das caracteristicas, as informacoes extraidas foram os coeficientes cepstrais de
Mel (MFCC), definidos em 2.5.1, os coeficientes cepstrais de Bark (BFCC) definidos em 2.6.1,
os coeficientes de perturbagdo definidos em 2.7 além da duracgdo, a frequéncia média em Hertz
e o desvio padrao da frequéncia.

A obtencao dos coeficientes de perturbagdo foi feita com o uso da biblioteca Parselmouth
que abstrai o software Praat em Python. Praat € um software de andlise e sintese de fala,
desenvolvido por Boersma e Weenink no Instituto de Ciéncias Fonéticas da Universidade de
Amsterda [9].

Uma ferramenta para normalizar os coeficientes de Mel e Bark obtidos € a andlise de compo-



Figura 3.2 — Extracdo dos MFCCs e BFCCs para compor o vetor de caracteristicas X.

X =[]

for nome_arquivo in os.listdir(’/dataset/’):
audio = parselmouth.Audio(nome_arquivo)

sinal = audio.as_array()

amostragem = audio.sampling_frequency

mfcc = spafe.features.mfcc.mfcc(sinal, sr=amostragem)
bfcc = spafe.features.bfcc.bfcc(sinal, sr=amostragem)

# Normalizacao usando PCA

pca = sklearn.decomposition.PCA(n_components=2)
mfcc_norm = pca.fit_transform(mfcc_f)

bfcc_norm = pca.fit_transform(mfcc_f)

# Adiciona as caracteristicas desejadas a X
X.append(
np.concatenate ([
coefs _perturbacao,
mfcc_norm,
bfcc_norm

1D

Fonte: do préprio autor.

nentes principais (PCA), definida na secao 2.8.1. Neste caso, foi usada a solucdo da biblioteca
Scikit Learn para reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas e otimizar o processo
de aprendizado do classificador.

O primeiro passo para extrair os MFCCs e BFCCs foi recortar todas as gravagdes para
que todas tenham a mesma duracdo, a fim de manter os vetores de caracteristica da mesma
propor¢ao para todo o conjunto de dados. Em seguida, os MFCCs e BFCCs foram efetivamente
extraidos com o uso da biblioteca Spafe e submetidos a um PCA, conforme esta representado
no algoritmo em Python da figura 3.2, onde as gravacdes estdo dispostas no diretorio /dataset/ e

os coeficientes de perturbacdo estdo na variavel coefs_perturbacao.



Figura 3.3 — Aplicacdo do algoritmo de aprendizado de madquina automatizado para o vetor de caracteristicas X e
o vetor y que contém as classificagdes de cada amostra.

# Separacao dos dados de treino e teste

X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(
X,
y,
test_size=0.4

# Execucao do algoritmo de aprendizado de maquina automatizado
automl = autosklearn.classification.AutoSklearnClassifier(
time_left_for_this_task=240,
per_run_time_limit=60,
n_jobs=8
)

automl . fit(X_train, y_train)

Fonte: do préprio autor.

3.3 Construcao do classificador

A construcao do classificador foi feita usando aprendizado de miquina automatizado para
selecionar os melhores classificadores e parametros para um determinado conjunto de dados e
tempo limite de computacdo. Esse método possibilita verificar quais grupos de caracteristicas
sdo relevantes para classificar vozes patoldgicas pois permite testa-los individualmente obtendo
a melhor acurdcia em diferentes modelos de aprendizado de maquina.

A biblioteca de aprendizado de maquina automatizado usada neste trabalho foi a auto-
sklearn que utiliza os classificadores da biblioteca sklearn. Essa biblioteca é capaz de clas-
sificar os modelos testados e seus parametros de acordo com as melhores acuricias obtidas e os
menores custos computacionais.

A figura 3.3 mostra o codigo em Python da separacao dos dados de treinamento e teste € a
aplicagdo do algoritmo de aprendizado de mdquina automatizado para para o conjunto de dados
construidos na etapa anterior, o tempo limite total definido em 240 segundos, o tempo limite

por tarefa definido em 60 segundos e o niimero méaximo de trabalhos concorrentes definido em

8.



Figura 3.4 — Valida¢ao cruzada k-fold dos classificadores obtidos pelo algoritmo de aprendizado de miquina au-
tomatizado.

# Obtencao das acuracias para cada iteracao da validacao
acuracias = sklearn.model_selection.cross_val_score(
classificador, X, y, scoring=’accuracy’, cv=10

# Calculo da media e desvio padrao
media = np.mean(acuracias)

desvio = np.std(acuracias)

print (media, desvio)

# Predicao usando validacao cruzada
y_pred = sklearn.model_selection.cross_val _predict(
classificador, X, y, cv=10

# Construcao da matriz de confusao
matriz_conf = sklearn.metrics.confusion_matrix(y, y_pred)
print(matriz_conf)

Fonte: do préprio autor.

3.4 Teste do classificador e analise dos resultados

A etapa de teste do classificador e andlise dos resultados consiste em submeter o classifi-
cador de melhor desempenho obtido pelo algoritmo de aprendizado de maquina automatizado
a uma validacdo cruzada k-fold usando k = 10. As métricas obtidas foram a média e o desvio
padrdo da acuricia calculada durante a validagdo cruzada, além das matrizes de confusao do
melhor e pior caso, a curva ROC e sua respectiva area abaixo da curva.

O algoritmo em Python representado na figura 3.4 mostra a execucao dos testes de validacao
cruzada k-fold e constru¢ao da matriz de confusao no melhor classificador obtidos pelo algo-

ritmo de aprendizado de maquina automatizado, representado pela variavel classificador.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

A realizagdo dos testes foi feita usando 4 conjuntos de teste: um usando apenas os coefici-
entes de perturbacdo, outro usando os coeficientes de perturbacdo somados aos MFCCs, outro
usando os coeficientes de perturbacdo somados aos BFCCs e por fim um usando todos os trés
conjuntos de coeficientes.

Os resultados de cada conjunto de teste estao apresentados da se¢io 4.1 a secio 4.4 contendo
os seguintes dados: acurdcia média e desvio padrao, matrizes de confusao do melhor e pior caso,

curva ROC e sua respectiva area abaixo da curva.

4.1 Testes do conjunto I - Coeficientes de perturbacao

O classificador selecionado pelo algoritmo de aprendizado de maquina automatizado foi o
Extra Trees combinado a um algoritmo de sele¢do de caracteristicas no pré-processamento. A
acuricia média obtida na validagdo cruzada k-fold foi 0,631 com desvio padrao de 0,019 e a
matriz de confusido do melhor caso esté representada na tabela 4.1, a matriz de confusio do pior
caso na tabela 4.2, a curva ROC e a drea abaixo da curva na figura 4.1.

Ao analisar a matriz de confusdo para este conjunto, € possivel notar uma concentracao



Tabela 4.1 — Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto L.

Classificacao testada

Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 90 6 4 2
Paralisia 1 1 0 0
Classificacao prevista Laringite 0 0 I 0
Disfonia 0 0 0 0
Fonte: do préprio autor
Tabela 4.2 — Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto 1.
Classificacao testada
Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 0 0 0 0
Paralisia 24 9 3 0
Classificacao prevista Laringite n P 0 0
Disfonia 24 9 1 1

Fonte: do proprio autor

das classificacdes como saudével, grande parte delas correta, porém com um grande ndmero de

falsas classificacdes, que revela um classificador com desempenho mediano.




Figura 4.1 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste I.
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Fonte: do proprio autor.

4.2 Testes do conjunto II - Coeficientes de perturbacao e MFCCs

O classificador selecionado também foi o Extra Trees, porém combinado a um pré-processador
de aprendizado de maquina que também implementa o algoritmo Extra Trees para otimizar o
vetor de caracteristicas. A média da acurdcia obtida na validacdo cruzada foi de 0,652 com
desvio padrao de 0,027. A matrizes de confusao do melhor e pior caso estdo representadas nas
tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente.

A matriz de confusdo do conjunto II permite observar uma concentracdo de classificacdes
sauddveis e a existéncia de um nimero alto de gravagdes falsamente classificadas como saudaveis.
Além disso, houve uma pequena melhora na acuricia obtida. A curva ROC e a respectiva drea

abaixo da curva esta representada na figura 4.2.



Tabela 4.3 — Matriz de confusao do melhor caso do teste do conjunto II.

Classificacao testada

Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 98 4 0 0
Paralisia 2 0 0 0
Classificacao prevista Laringite I 0 0 0
Disfonia 0 0 0 0
Fonte: do préprio autor
Tabela 4.4 — Matriz de confusio do pior caso do teste do conjunto II.
Classificacao testada
Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 0 0 0 0
Paralisia 27 9 0 0
Classificacao prevista Laringite 75 9 0 0
Disfonia 27 8 0 0

Fonte: do proprio autor




Figura 4.2 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste II.
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Fonte: do proprio autor.

4.3 Testes do conjunto III - Coeficientes de perturbacao e

BFCCs

O classificador com o melhor desempenho foi o Random Forest combinado a um pré-
processador de aprendizado de miquina implementando o algoritmo Extra Trees para otimizar o
vetor de caracteristicas. A acurécia na validagdo cruzada k-fold foi de 0, 651 com desvio padrao
de 0,03 e a matriz de confusdo do melhor caso estd representada na tabela 4.5 e a do pior caso
na tabela 4.6. A curva ROC e a respectiva area abaixo da curva esta representada na figura 4.3.

Assim como os testes anteriores, o resultado apresentou um ndmero alto de amostras falsa-
mente classificadas como saudaveis e a acurdcia se manteve muito préxima dos outros conjun-

tos.



Tabela 4.5 — Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto III.

Classificacao testada

Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 95 6 1 0
Paralisia 2 0 0 0
Classificacao prevista Laringite I 0 0 0
Disfonia 0 0 0 0
Fonte: do préprio autor
Tabela 4.6 — Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto III.
Classificacao testada
Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 0 0 0 0
Paralisia 28 8 0 0
Classificacao prevista Laringite 75 9 0 0
Disfonia 27 7 1 0

Fonte: do proprio autor




Figura 4.3 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste III.
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Fonte: do proprio autor.

4.4 Testes do conjunto IV - Coeficientes de perturbacao, MFCCs

e BFCCs

Ao adicionar todos os conjuntos de coeficientes, o classificador com o melhor desempenho
foi o Random Forest e sem nenhum pré-processamento do vetor de caracteristicas. A acuricia
foi de 0,652 e desvio padrao de 0,023 na validac¢do cruzada k-fold. A matriz de confusio do
melhor caso do conjunto IV esta representada na tabela 4.7 e a do pior caso esta representada
na tabela 4.8. A curva ROC e a respectiva area abaixo da curva esta representada na figura 4.4.

Novamente o teste ndo demonstrou grandes alteragcdes mesmo combinando todas as ca-
racteristicas, o que permite concluir que as caracteristicas utilizadas podem ser capazes de
identificar vozes patoldgicas porém ndo fornecem caracteristicas suficientes para diferenciar

as patologias.



Tabela 4.7 — Matriz de confusao do melhor caso do teste do conjunto I'V.

Classificacao testada

Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 98 4 0 0
Paralisia 2 0 0 0
Classificacao prevista Laringite I 0 0 0
Disfonia 0 0 0 0
Fonte: do préprio autor
Tabela 4.8 — Matriz de confusio do pior caso do teste do conjunto IV.
Classificacao testada
Saudavel Paralisia Laringite Disfonia
Saudavel 0 0 0 0
Paralisia 28 7 1 0
Classificacao prevista Laringite 7 10 0 0
Disfonia 29 5 1 0

Fonte: do proprio autor




Figura 4.4 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste I'V.
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4.5 Testes do conjunto V - Coeficientes de perturbacao, MFCCs

e BFCCs com classificadores individuais

Por fim, foram testadas as mesmas caracteristicas testadas na secao 4.4, porém treinando e
testando as gravacgdes de cada patologia com as gravagdes de individuos sauddveis separada-

mente e apresentando os seus resultados.

4.5.1 Laringite

Ao executar o algoritmo de aprendizado de maquina automatizado, o modelo de classifica-
dor selecionado com as gravagdes de pacientes com laringite foi o Random Forest combinado a

um algoritmo de selec@o de caracteristicas para o pré-processamento.



Tabela 4.9 — Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto V com laringite.

Classificacao testada

Saudavel Laringite

Saudavel 73 2

Classificacao prevista

Laringite 0 0

Fonte: do proprio autor

Tabela 4.10 — Matriz de confusio do pior caso do teste do conjunto V com laringite.

Classificacao testada

Saudavel Laringite

Saudavel 32 0

Classificacao prevista Laringite 0 5

Fonte: do proprio autor

A acuricia média obtida foi de 0, 829 com desvio padrao de 0, 143 e as matrizes de confusao
do melhor caso e pior caso estdo representadas nas tabelas 4.9 e 4.10, respectivamente. A curva

ROC e a drea abaixo da curva estd representada na figura 4.5.

4.5.2 Disfonia orginica

O modelo selecionado para o grupo das gravacdes de pacientes com disfonia organica foi
um classificador de arvore de decis@o combinado ao algoritmo Ada Boost para melhorar seu
desempenho e usando um algoritmo de sele¢do de caracteristicas no pré-processamento. A
acuricia obtida foi de 0, 862 com desvio padrio de 0,203 e as matrizes de confusdao do melhor
caso e pior caso estdo representadas nas tabelas 4.11 e 4.12, respectivamente. A curva ROC e a

area abaixo da curva estdo representadas na figura 4.6.



Figura 4.5 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com laringite.
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Fonte: do préprio autor.

Tabela 4.11 — Matriz de confusido do melhor caso do teste do conjunto V com disfonia organica.

Classificacao testada

Saudavel Laringite
Saudavel 80 3
Classificacao prevista Laringite 0 0

Fonte: do préprio autor

Tabela 4.12 — Matriz de confusio do pior caso do teste do conjunto V com disfonia orgénica.

Classificacao testada

Saudavel Laringite
Saudavel 22 0
Classificacao prevista Laringite 16 1

Fonte: do préprio autor



Figura 4.6 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com disfonia orgénica.
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Fonte: do proprio autor.

4.5.3 Paralisia das cordas vocais

Para as gravacOes de pacientes com paralisia das cordas vocais, 0 modelo selecionado
foi o classificador Random Forest com o algoritmo de selecdo de caracteristicas como pré-
processador do modelo.

A acurécia obtida foi de 0,804 com desvio padrdo de 0, 141 e as matrizes de confusdo do
melhor caso e pior caso estdo representadas nas tabelas 4.13 e 4.14, respectivamente. A curva

ROC e a area abaixo da curva estao representadas na figura 4.7.



Tabela 4.13 — Matriz de confusdo do melhor caso do teste do conjunto V com paralisia das cordas vocais.

Classificacao testada

Saudavel Laringite

Saudavel 70 1

Classificacao prevista Laringite 0 0

Fonte: do préprio autor

Tabela 4.14 — Matriz de confusdo do pior caso do teste do conjunto V com paralisia das cordas vocais.

Classificacao testada

Saudavel | Laringite

Saudavel 19 0

Classificacao prevista

Laringite 51 0

Fonte: do préprio autor

Figura 4.7 — Curvas ROC obtidas no conjunto de teste V com paralisia das cordas vocais.
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Fonte: do préprio autor.



4.6 Conclusao

Os resultados obtidos no grupo de teste V mostram uma melhora significativa em todos as
métricas analisadas, indicando que as caracteristicas extraidas sao relevantes para classificar um
sinal de voz como afetado patologicamente com as doencas estudadas neste trabalho.

No entanto, os resultados obtidos nos grupos L, II, III e IV revelam um desempenho mediano
e insuficiente para construir um classificador confidvel, o que indica que os coeficientes cepstrais
estudados neste trabalho nio carregam informacgdes suficientes para diferenciar gravagdes de

pacientes com cada uma das patologias abordadas em um unico classificador.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um método computacional para identificar e caracterizar vozes
afetadas patologicamente com laringite, disfonia e paralisia das cordas vocais, fazendo uso de
algoritmos de aprendizado de maquina automatizado e caracteristicas cepstrais do sinal da voz.

Em suma, foi possivel observar que os coeficientes cepstrais utilizados sdo capazes de iden-
tificar vozes patoldgicas conforme observado nos testes realizados na se¢ao 4.5 e pelos trabalhos
relacionados trazidos na se¢ao 2.9. No entanto, também foi possivel observar que os coeficien-
tes de perturbacgdo trazidos na secdo 2.7, além dos coeficientes cepstrais de Mel e de Bark nao
sdo capazes de diferenciar as patologias entre si com o uso de um tnico classificador.

Por fim, os trabalhos futuros neste ambito podem incluir o uso de outras bases de dados,
como as bases de dados disponiveis publicamente MEEI, HUPA e AVPD, ou pelo uso da coleta
manual de novas amostras. Outro possivel aprimoramento seria a extracao de outras carac-
teristicas como energia do sinal, taxa de zero-crossing e entropia do sinal, além do uso de

técnicas mais robustas como a andlise wavelet para a extragao de mais caracteristicas.
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