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Resumo

A disfonia espasmédica (DE) é um disturbio vocal raro de etiologia neuroldgica que
acomete pacientes por volta dos 30 anos de idade, dificultando o processo de produgao vocal
e podendo ser agravado por situagbes de estresse. Dado sua origem neuroldgica, seu
diagnostico por profissionais da area da fonoaudiologia é dificil e depende muito da expertise
do médico avaliador para reconhecer a doenca. Isso pode levar o paciente a nao receber o
tratamento ideal, acarretando a persisténcia dos sintomas. Com a evolug¢ao da tecnologia, a
busca por métodos néo invasivos para identificagao de disturbios vocais pode ser vantajosa
no auxilio do diagnostico de DE. Este trabalho tem como objetivo avaliar o uso de técnicas
de machine learning para realizar a classificagdo de sinal de vozes entre pacientes portadores

de DE e pessoas saudaveis.

Palavras-chave: Disfonia Espasmédica; Machine Learning; Aprendizado de Maquina;
Random Forest; Decision Tree; Arvore de Decisdo; Processamento Vocal; Anlise Vocal



Abstract

Spasmodic dysphonia (DE) is a rare vocal disorder of neurological etiology that affects
patients around the age of 30, making the vocal production process difficult and can be
aggravated by stressful situations. Given its neurological origin, its diagnosis is difficult for
professionals in the field of speech therapy, depending largely on the expertise of the
evaluating physician to recognize the disease. This can lead to the patient not receiving the
ideal treatment, resulting in the persistence of the symptoms. With the evolution of technology,
the search for non-invasive methods to identify voice disorders may be advantageous in aiding
the diagnosis of DE. This work aims to evaluate the use of machine learning techniques to
classify voice signals between patients with DE and healthy people.

Keyword: Spasmodic Dysphonia; Machine Learning; Random Forest; Decision Tree; Voice
Processing; Vocal Analysis
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1. INTRODUCAO

A disfonia vocal é um diagndstico clinico para dificuldade na produgao da voz,
comumente utilizado quando uma pessoa produz voz com irregularidades, afetando
cerca de 30% da populagédo global em algum momento durante sua vida (TULICS,
2019). O foco desse trabalho é a disfonia espasmaodica (DE), um disturbio de origem
neurolégica que afeta os musculos responsaveis pela produgao vocal resultando na
dificuldade da fala. A DE é uma patologia considerada rara, com uma prevaléncia de
3,5 a 7 pessoas a cada 100.000, atingindo predominantemente mulheres, cerca de 4
vezes mais, a partir dos 30 anos de vida (SANUKI, 2023). Entre os sintomas de DE
estdo: voz tensa e estrangulada, interrupcdes subitas da producao vocal, voz com
caracteristica soprosa, dificuldade e esforgo para producdo vocal (BARKMEIER,;
CASE; LUDLOW, 2001). A DE pode ser dividida em dois fendtipos: disfonia
espasmédica de aducdo, que é a mais comum, e disfonia espasmaédica de abducéo,
que é relativamente rara. Disfonia espasmaddica mista envolve caracteristicas dos dois
(SANUKI, 2023). A DE adutora é caracterizada por espasmos dos musculos adutores
da laringe, resultando em voz estrangulada ou interrompida, acarretando dificuldade
em iniciar ou manter a fala. Ja a DE abdutora € caracterizada por musculos abdutores
da laringe, resultando em voz fraca ou sussurrada, acarretando a dificuldade de

produzir som vocal audivel.

Pacientes com DE usualmente buscam tratamento com profissionais da area
da fonoaudiologia, devido a dificuldade na fala, porém dado que a etiologia do
disturbio é neuroldgica, o diagnostico pode muitas vezes ser impreciso, o que leva a
um tratamento incorreto do problema do paciente. Imamura e Tsuji (2006) levantaram
0 questionamento se seria possivel realizar o diagnéstico diferencial entre DE, tremor
vocal e disfonia de tensdo muscular. Os autores ressaltam,

Mesmo para laringologistas experientes, acostumados com estas afeccoes,
o diagnéstico pode ser dificil. O diagndstico incorreto pode conduzir a um
tratamento malsucedido. Indicar injecdo de toxina botulinica, tratamento
preconizado para disfonia espasmédica, para um paciente com disfonia de
tensdo muscular, por exemplo, pode resultar em um quadro grave de
incompeténcia glética, com voz extremamente rouca e aspiracédo a alimentos
e saliva.

Nesse contexto o emprego da tecnologia na area médica pode ser de grande
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valia para possibilitar o desenvolvimento de um método n&o invasivo para auxiliar na
identificagdo de disturbios vocais. Uma das alternativas se da pelo uso de machine
learning com algoritmos de classificacdo para analisar gravacdes da voz de pacientes
e diagnosticar com base nos dados previamente conhecidos.

1.1.OBJETIVOS

O objetivo do trabalho € analisar a viabilidade do emprego de técnicas de
machine learning juntamente com algoritmos de classificagdo no auxilio do
diagnostico de pacientes portadores de DE. Para isso, foi adotado como satisfatério

uma classificacéo que alcance pelo menos 90% de acuracia.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados: o conceito de machine learning (ML) junto
com suas abordagens principais, os algoritmos aplicados no desenvolvimento do
trabalho: redes neurais artificiais (RNA) e Random Forest (RF) e caracteristicas
extraidas do sinal de &udio, sendo elas: Jitter, Shimmer e os coeficientes mel-
cepstrais (em inglés mel-frequency cepstral coefficients MFCCs).

2.1.MACHINE LEARNING

Machine learning, ou aprendizado de maquina, € um subcampo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem
aos computadores aprenderem a partir de dados. O objetivo principal do ML é permitir
que os sistemas computacionais automaticamente melhorem seu desempenho em

tarefas especificas a medida que sao expostos a mais dados.

O conceito fundamental por tras do ML é a capacidade de identificar padroes
nos dados e utilizar esses padrdes para fazer previsées ou tomar decisdes. Em vez
de programar explicitamente um computador para realizar uma tarefa, no machine
learning, o computador é treinado usando exemplos de dados para aprender como
realizar a tarefa por conta propria.

O ML é uma ferramenta poderosa com uma ampla gama de aplicacbées em
diversas areas, incluindo reconhecimento de padrdes, processamento de linguagem
natural, visdo computacional, medicina, finangas, entre outros. A medida que os
conjuntos de dados e 0s recursos computacionais continuam a crescer, o potencial
do ML para resolver problemas complexos e tomar decisdes automatizadas so6 tende

a aumentar.

Existem varias abordagens diferentes para o ML, A seguir estao listadas as
mais utilizadas, uma breve explicagao de seu conceito tedrico e principais aplicacoes.
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2.1.1. Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o algoritmo é treinado em um conjunto de
dados rotulados, onde cada exemplo de treinamento consiste em um par de entrada
e saida desejada. O objetivo é aprender uma funcao que mapeie os dados de entrada
para as saidas desejadas, de modo que o modelo possa fazer previsées precisas em

novos dados para os quais as saidas corretas sao desconhecidas.
Existem dois tipos principais de problemas em aprendizado supervisionado:

¢ Classificacao: Neste tipo de problema, as saidas desejadas sao categorias
ou classes discretas. Por exemplo, determinar se um e-mail é spam ou nao

spam, ou se uma imagem contém um gato ou um cachorro.

e Regressao: Aqui, as saidas desejadas sao valores continuos. Por exemplo,
prever o preco de uma casa com base em suas caracteristicas, ou prever a

temperatura com base em variaveis meteorolégicas.

Algoritmos populares em aprendizado supervisionado incluem regressao
linear, regressao logistica, arvores de decisao, redes neurais artificiais € maquinas de

vetores de suporte.
2.1.2. Aprendizado nao Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, o algoritmo é treinado em um conjunto de
dados nao rotulados, onde as saidas desejadas sdo desconhecidas. O objetivo é
descobrir estruturas intrinsecas ou padrdes nos dados, como agrupamentos naturais

ou relacdes entre as variaveis.
Os principais tipos de algoritmos em aprendizado ndo supervisionado incluem:

e Agrupamento (Clustering): Agrupar os dados em conjuntos distintos, onde
os elementos dentro de um mesmo grupo sdo mais semelhantes entre si do

gue com os elementos de outros grupos.

¢ Reducdo de Dimensionalidade: Reduzir a dimensionalidade dos dados
mantendo o maximo de informacdes possivel. Isso € util para visualizagao

de dados e para remover redundancias.
O aprendizado nao supervisionado é frequentemente usado em tarefas como
segmentacao de clientes, analise de texto ndo estruturado e reconhecimento de

padrdes.
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2.1.3. Aprendizado por Reforco

No aprendizado por reforco, o agente aprende a interagir com um ambiente

dindmico para maximizar uma recompensa cumulativa ao longo do tempo. O agente

toma decisdes sequenciais em um ambiente incerto e aprende a melhor politica de

acao por meio de tentativa e erro.

Os principais componentes do aprendizado por refor¢o sao:

Agente: O sistema de aprendizado que toma decisdes.
Ambiente: O mundo no qual o agente interage.
Acdes: As acdes disponiveis que 0 agente pode executar no ambiente.

Recompensas: Feedback imediato do ambiente que informa ao agente a
qualidade de suas acoes.

Politica: A estratégia adotada pelo agente para selecionar acées em cada
estado do ambiente.

2.2.REDE NEURAL

Uma rede neural (RN) é um modelo computacional composto por unidades de

processamento interconectadas, chamadas neurdnios artificiais, organizadas em

camadas. Cada neurdnio recebe entradas, aplica uma funcao de ativacao e produz

uma saida. Essas camadas sao:

Camada de Entrada: Recebe os dados brutos do problema.

Camadas Ocultas: Camadas intermediarias entre a entrada e a saida, onde
ocorre o processamento principal. Cada neurénio nessas camadas recebe
entradas das camadas anteriores e produz uma saida que € propagada para

as camadas seguintes.

Camada de Saida: Produz a saida final da rede neural.

A Figura 1 exibe uma ilustragdo de uma rede neural artificial.
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Figura 1 - llustracdo de uma rede neural artificial

Dados dec
Entrada

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias salida

Fonte: FIORIN, 2011
Durante o treinamento, os pesos das conexdes entre 0s neurdnios sao
ajustados iterativamente usando um algoritmo de otimizagdo, como gradiente
descendente, para minimizar uma funcdo de perda que quantifica o erro entre as
saidas previstas e as saidas reais. Esse processo de ajuste dos pesos permite que a
rede aprenda a melhor representacdo dos dados para realizar uma determinada
tarefa.

RN sao especialmente adequadas para lidar com problemas complexos e nao
lineares, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural e
previsao de séries temporais. Elas tém se destacado em uma variedade de aplicacoes
devido a sua capacidade de aprender representacdes hierarquicas dos dados e

realizar generaliza¢6es robustas.
2.2.1. Funcoées de Ativacao

As funcoes de ativacao sao responsaveis por adicionar a ndo-linearidade nos
modelos das RN, sem elas uma RN seria apenas uma regresséo linear. Existem

diversos tipos de fung¢des de ativacdo, mas nesse trabalho o foco sera em apenas
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dois desses tipos, sendo eles: a unidade linear retificada (do inglés Rectified Linear
Unit ou ReLU) e sigmoide.

A funcdo RelLU é amplamente adotada em modelos de deep learning, visto
que sua fungdo matematica € simples e computacionalmente eficiente. Observando
a equacao 1 que descreve a fungdo RelLU, nota-se que ela leva valores negativos
para zero, isso resulta em uma rede esparsa, melhorando a eficiéncia do modelo e

sua interpretabilidade.
ReLU(x) = max(0, x) (1)

Ja a funcao sigmoide é comumente utilizada para classificacdo binaria, visto
que ela transforma o valor de entrada para um valor entre 0 e 1. Sua curva visa
mapear valores grande e negativos para valores préximos a 0 e valores grandes e
positivos para valores préximos a 1. A equacao 2 descreve a funcao de ativacao
sigmoide.

1
1+e>

(@)

o(x) =

2.3.ARVORE DE DECISAO

Um modelo de arvore de decisao é uma estrutura hierarquica semelhante a um
fluxograma, composta por nés e arestas, onde cada n6 representa uma decisdo ou
um ponto de divisdo com base em uma caracteristica especifica dos dados. Essa
estrutura é construida de forma recursiva dividindo o conjunto de dados em
subconjuntos menores com base nas caracteristicas, de modo a maximizar a pureza

das classes em cada subconjunto.
Aqui estdo os componentes principais de um modelo de arvore de decisdo:

e NO Raiz: O n6 superior da arvore, que representa a caracteristica de divisao
inicial. Este n6 é dividido em outros n6s com base nos valores dessa

caracteristica.

¢ No6s Internos: Nés intermediarios na arvore que representam decisdes com
base nas caracteristicas dos dados. Cada n6 interno possui uma condicao

que determina qual caminho seguir para o préximo nivel da arvore.

e Nos Folha: Os nés finais da arvore, que representam as classes de saida

ou as previsdes. Cada né folha contém uma classe ou um valor previsto.
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e Arestas: As conexdes entre os nés, representando o fluxo de decisdo com
base nas caracteristicas dos dados.

A construcdo de uma arvore de decisdo envolve encontrar as melhores
caracteristicas e pontos de divisdo para maximizar a separacao entre as classes. Isso
é feito usando uma métrica de impureza, como o indice de Gini ou a entropia, para
medir a homogeneidade dos subconjuntos resultantes. O objetivo é encontrar divisbes

que levem a subconjuntos mais puros ou mais homogéneos em termos de classes.
Existem varias estratégias para construir arvores de decisao, incluindo:

e Divisdao Binaria: Cada né é dividido em dois subconjuntos, um para cada

ramo.

e Corte Antecipado (Pruning): Remocdo de ramos da arvore que nao
contribuem significativamente para a reducao da impureza ou do erro de

classificacao.

e Selecao de Caracteristicas: Escolha das melhores caracteristicas para
divisdo em cada né com base em critérios como ganho de informacao ou

redugao de impureza.

Os modelos de arvore de decisdo sao simples de entender e interpretar,
tornando-os populares em muitas aplicacoes. Eles sdo frequentemente usados em
tarefas de classificacéo e regressao e podem ser facilmente visualizados para insights
sobre como as decisdes sao tomadas com base nos dados. No entanto, arvores de
decisdo simples tendem a ter alto viés e baixa variancia, o que pode levar ao
sobreajuste em conjuntos de dados complexos. Esses problemas podem ser
mitigados usando técnicas como Random Forest ou poda da arvore.

2.4.RANDOM FOREST

Random Forest (RF) € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em
arvores de decisao que opera por meio da construcao de uma grande quantidade de
arvores de decisdo durante o treinamento e agregando suas previsdes para obter

uma resposta final.

Durante a construcao de cada arvore na floresta, um subconjunto aleatério dos
dados de treinamento €& amostrado com substituicdo (bootstrapping) e um

subconjunto aleatério das caracteristicas (variaveis) é selecionado em cada divisao
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da arvore. Essa aleatoriedade introduz diversidade entre as arvores individuais, o que

ajuda a reduzir o sobreajuste (overfitting) e a aumentar a robustez do modelo.

Durante a fase de previsédo, cada arvore na floresta faz uma previséo e a classe

mais frequente entre todas as arvores € selecionada como a previséo final.

RF é conhecido por sua robustez, escalabilidade e eficacia em uma ampla
gama de problemas de classificacédo e regressao. Ele ndo requer muita configuracao
e é menos sensivel a dados desbalanceados e outliers em comparacao com outros
modelos. Além disso, sua capacidade de calcular a importancia das caracteristicas

ajuda a identificar quais variaveis sdo mais relevantes para a previséo.

2.5.JITTER

O jitter € uma medida da variacdo de frequéncia entre ciclos sucessivos de
uma onda sonora, especialmente no contexto da analise de voz. Em termos simples,
ele quantifica a instabilidade temporal do periodo de uma onda sonora. Essa variacao
€ crucial na analise de voz, pois pode ser indicativa de desordens vocais ou patologias

laringianas.

O jitter € utilizado para avaliar a qualidade vocal, onde um alto nivel de jitter
pode indicar problemas como disfonia ou tremor vocal. Em pesquisas, ele é
frequentemente usado em estudos de fonética, fonoaudiologia e engenharia
biomédica. A Figura 2 nos da uma ideia de qual variagao é avaliada pelo jitter e pelo

shimmer em um sinal de voz.
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Figura 2 — Representacao gréafica da grandeza medida pelo jitter e shimmer para

um dado sinal de voz
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Fonte: HADJAIDJI; KORBA; KHELIL, 2021
2.5.1. Jitter Local Absoluto

O jitter local absoluto (J;), também conhecido como Jitta, representa a
diferenca média absoluta entre dois periodos consecutivos (T; — T;_;), onde T; é a
duracao do periodo em segundos € N 0 numero de periodos, portanto o Jitta também
€ medido em segundos. Ele é definidor por:

1 N-1
Jitta = mz T — Ti-1l (3)
=1

2.5.2. Jitter Local

O jitter local (J,), também conhecido como Jitt, representa a diferenga absoluta
entre dois periodos consecutivos divido pelo periodo médio, sendo expresso como
porcentagem. Ele é definidor por:

Jitta

1
N2t T

Jitt =

2.5.3. Rap Jitter

O rap jitter (J5), também conhecido como rap, representa a diferenca média
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absoluta de um periodo e a média desse periodo com seus dois vizinhos, dividido

pelo periodo médio, sendo expresso como porcentagem. Ele é definidor por:

1 _ 1w
mZ?':flTi—(g iféli-ﬂn)l

1
v 2ic T

rap =

2.5.4. Jitter ppg5

O jitter ppg5 (J4), representa a diferenca absoluta média de um periodo e a
média contendo seus quatro vizinhos dividido pelo periodo médio, sendo expresso

como porcentagem. Ele é definidor por:

1 _ 1w
T IR - (5282, T, |

1
Nzivﬂ T;

ppq5 =

2.5.5. Jitter ddp

O jitter ddp (J5), representa a média das diferencas absolutas entre variacoes
sucessivas dos periodos, sendo expresso em segundos. Ele é definidor por:

N-2

1
ddp =~ > (Tirz = Ters) = (T = T ™
i=1

2.6. SHIMMER

O shimmer mede a variagdo da amplitude entre ciclos sucessivos de uma onda
sonora. Assim como o jitter, € uma métrica essencial na andlise de voz, mas ao invés
de focar na frequéncia, ele avalia a instabilidade na intensidade da voz. Isso é
particularmente Util para detectar irregularidades na produgao vocal que podem nao

ser evidentes apenas pela analise de frequéncia.

Clinicamente, o shimmer € utilizado para avaliar a estabilidade da intensidade
vocal, com altos niveis indicando possiveis desordens vocais como a disfonia. Em
pesquisas, ele é uma ferramenta crucial na analise acustica da voz, contribuindo para

estudos em fonoaudiologia e em tecnologias de reconhecimento de fala.
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2.6.1. Shimmer Local

O shimmer local (S;), também conhecido como Shim, representa a diferenca
absoluta média entre duas amplitudes A; e A;,, de dois periodos consecutivos T; €
T;+1, dividido pela amplitude média, sendo expresso em porcentagem. Ele é definidor

por:

1 _
N -1 ?lzl1 |Ai - Ai+1|

1
NzivﬂAi

Shim =

Onde N é o numero de periodos.
2.6.2. Shimmer Local dB
O shimmer local dB (S,), também conhecido como ShdB, representa a

diferenca absoluta média do logaritmo base 10 da diferenca entre dois periodos

consecutivos, sendo expresso em decibéis (dB). Ele € definidor por:

Aitq
A;

N-1
1
Sth=mZ|20*log( )| 9)
i=

2.6.3. Shimmer Coeficiente de Perturbacao de Amplitude

O shimmer coeficiente de perturbacdo de amplitude (em inglés amplitude
perturbation quotient APQ), representa a variacao relativa na amplitude média de
ciclos consecutivos, sendo expresso em porcentagem. O shimmer APQ normalmente
€ calculado levando em conta trés diferentes quantidades de ciclos consecutivos: 3,
5e11.

2.6.3.1. Shimmer APQS3
O shimmer APQS (S3) € definido por:

1 _ 1w
N—TZiet |Ai—(§ Z’:li—1An)|

1
NZ?’ﬂAi

APQ3 =

2.6.3.2. Shimmer APQ5
O shimmer APQ5 (S,) € definido por:



24

1 v 1tz
N =iz |Ai—(§ n=i—2An)|
APQ5 = T (11)
N 2i=1Ai

2.6.3.3. Shimmer APQ11

O shimmer APQ11 (S5) € definido por:
1 _ 1 i
N —T2ics |4 — (ﬁ nios An) |

APQ11 = 1
N 2it Ai

(12)

2.6.4. Shimmer dda

O shimmer dda (S¢), representa a média das diferencas absolutas entre ciclos

sucessivos, sendo expresso em segundos. Ele é definidor por:

1 N-1
dda =mzl it — Al (13)
1=

2.7.COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS

Os coeficientes mel-cepstrais sdo uma representacao compacta do espectro
de poténcia de um sinal. Eles sdo amplamente utilizados em processamento de sinais
de audio, especialmente em reconhecimento de fala e analise acustica porque
capturam as caracteristicas relevantes do espectro de audio de maneira consistente
com a forma como os humanos percebem o som. O ouvido humano percebe
frequéncias de maneira nao linear, sendo mais sensivel a diferencas em frequéncias

baixas do que em frequéncias altas. A escala mel reflete essa propriedade.
2.7.1. Escala Mel

A escala mel é uma escala perceptual de tons que surgiu para identificar como
diversas frequéncias eram percebidas pelo aparelho auditivo humano. Ela foi
desenvolvida experimentalmente por Stevens, Volkmann e Newman (1937), onde o
objetivo principal do experimento era descrever uma relacao entre frequéncia real e

0 que era interpretado pelo ouvido humano.

A férmula atual para conversao da frequéncia em Hertz para a escala mel foi

proposta por Makhoul e Cossel (1976) e é dada pela equacao 14, onde f é a
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frequéncia em Hertz e m é a frequéncia na escala mel.

%)
_ I 14
m = 2595log;o (1 + 200 (14)

2.7.2. Cepstrum

O cepstrum € uma ferramenta matematica que consiste em calcular a
transformada discreta do cosseno (discrete cosine transform DCT) no logaritmo da
energia e € utilizado para analisar estruturas peridodicas em um espectro de
frequéncia.

2.7.3. Caélculo dos MFCCs
Os MFCC sao calculados através dos 7 passos listados a seguir.
1. Pré-énfase

Antes do processamento, aplica-se um filtro de pré-énfase ao sinal de audio
para amplificar as frequéncias altas.

y(@) =x(@t) —ax(t—-1) (15)
Onde «a é tipicamente entre 0.95 e 1, y(t) é o valor resultante do filtro e x(t) é
o sinal de voz discretizado.
2. Segmentacao em janelas

O sinal de audio é divido em pequenos segmentos temporais (frames)
usualmente de 20 a 40 ms de duracdo, com sobreposicdo entre as janelas para
garantir continuidade, tipicamente a sobreposicéao é de 50%.

3. Aplicacao da transformada rapida de Fourier (FFT)

Para cada frame calcula-se a FFT de modo a obter o espectro de frequéncia.

= _j2mmn
X [m] =Zxk[n]e N, k=01.. N—-1 (16)
n=0

Onde N € o numero de amostras na janela, x;,[n] o sinal de dudio segmentado
e ponderado pela k-ésima janela, m o indice bin de frequéncia na FFT, j a unidade
imaginaria, n o indice da amostra no dominio do tempo, k o indice da janela e X, [m]
o resultado da FFT no bin de frequéncia m para janela k.

4. Conversao para escala mel

As magnitudes do espectro obtido sdo entdo mapeadas para a escala mel
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utilizando a férmula (14).
5. Banco de filtros triangulares

Aplica-se um banco de filtros triangulares na escala mel ao espectro de
poténcia. Cada filtro é centrado em uma frequéncia mel diferente.

( 0 sek < f(m—1)
KTm=D o fm—1) <k < f(m)
_)Jfm)—f(m—-1) -
Hp, (k) = Fm+1)—k (17)

sef(m)<k<f(m+1)

fm+1) = f(m)
0

\ sek>f(m+1)

Onde f(m) sdo as frequéncias centrais dos filtros, m o indice do filtro triangular,
k o indice do bin de frequéncia na FFT e H,,(k) a resposta em frequéncia do m-ésimo

filtro triangular.
6. Logaritmo da energia
Para cada filtro triangular, calcula-se a energia logaritmica.

f(m+1)

Ew=log| D IXe[ml*Hn(h) (18)
k=f(m-1)

Onde E,, é a energia logaritmica do m-ésimo filtro triangular.
7. Cepstrum
Por ultimo calcula-se o cepstrum aplicando a DCT.

M

I\«

anzlEmCOSI:‘I’I(m—E)M:Ir n=01..,L-1 (19)
m=

Onde C, é o n-ésimo coeficiente Mel Cepstral (MFCC), Mo namero de filtros
no banco de filtros Mel e n o indice do coeficiente cepstral.

O resultado sdo os MFCC, que representam a forma geral do espectro de
poténcia do sinal de audio. A Figura 3 mostra uma representacao grafica dos MFCC.
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Figura 3 — Representacao grafica dos MFCC para um dado sinal de voz
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3. DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo serdao detalhadas as etapas realizadas durante a realizagdo do
trabalho.

3.1.0BTENCAO DOS DADOS

Para realizacdo do trabalho decidiu-se procurar um banco de dados
preexistente, visto que fazer a coleta de vozes para posteriormente realizar a
classificacao desejada seria inviavel devido ao fato de que a DE é uma doenca rara,
se torna impraticavel encontrar um numero razoavel de pessoas portadora dessa

doenca para treinamento e teste dos algoritmos utilizados.

Desse modo, diversos trabalhos na area foram consultados de maneira a
identificar uma base de dados que poderia ser utilizada. Diversos trabalhos utilizam a
base de dados vocais da Universidade do Sarre, a Saarbruecken Voice Database.

Essa base possui os dados publicos, podendo ser acessados por qualguer pessoa.

A base conta com uma interface grafica onde é possivel filtrar os dados que
serdo retornados. A Figura 4 contém os filtros presentes nessa base dados. Esses
filtros estdo divididos em 4 categorias. A primeira delas diz respeito ao paciente, os
filtros sdo: género, idade e numero do paciente. A segunda categoria se refere a
sessao da gravacgao e sdo: saudavel ou patolégica e nimero da sessao. A terceira
esta relacionada com as patologias, onde é apresentada uma lista com diversas
patologias encontradas nas gravacoes e pode-se escolher patologias obrigatérias,
excluir patologias além de estender o filtro para consultas mais elaboradas. A quarta
categoria de filtros sao apenas os critérios de ordenacao.

Além dos filtros a interface apresenta botées com diversas funcionalidades,
sendo eles o botdo help, onde é possivel ter acesso a um manual de uso da base
escrito em inglés e alemao, o botao logout que retorna para a pagina inicial da base,
o botao de accept, que serve para aceitar as informacdes preenchidas no filtro e fazer
a requisicao de dados para a base, 0 botdo reset, que serve para limpar os dados
retornados e os filtros configurados, e o botdo export, que serve para aceitar os
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retornos selecionados e seguir para a tela de exportacdo dos dados de voz.

Figura 4 — P4gina inicial para requisicao de dados da base Saarbruecken Voice
Database

Database request

Speaker: () male () female Age:| | No.:|
Recording (C] healthy [T pathological No,:| ’
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis: : Amyotrophe Lateralsklerose
Aryluxation
Balbuties
Bulb@rparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
Chondrom
Chordektomie
Cyste
Diplophonie v
Remarks w.r.t. diagnosis:
| ‘ Extension of request
Sorting criteria: | Speaker number v| | Date of recordning v| | Sex of the speaker v|
() descending order [[] descending order ] descending order

| Help | logout |  Accept |  Reset | _ Export |

Fonte: PUTZER; BARRY, 2007
Ainda na tela de requisi¢ao, apos preencher o filtro e clicar no botao aceitar, é
retornado uma lista contendo informagcdes sobre os dados consultados, onde é
possivel selecionar quais das gravacdes deseja-se baixar. A lista vem inicialmente
com todos os dados selecionados e € possivel excluir manualmente cada uma das

entradas. A Figura 5 ilustra esse retorno.

Depois de selecionar os dados e clicar no botdo de exportar, a base nos leva
para a pagina de exportacao de dados, onde pode-se escolher o que sera baixado de
cada gravacgao. Estao disponiveis para selecao as vogais [a, i, u] disponiveis em tom
neutro, alto, baixo e ascendente-descendente, e a frase “Guten Morgen, wie geht es
lhnen?’ (“Bom dia, como vocé esta?” em aleméo). Também € possivel escolher qual
sinal sera exportado, vocal e/ou eletroglotégrafo, além de escolher o formato
exportado, que pode ser o formato original, NSP para vocal e EGG para
eletroglotografo, além do formato WAV para ambos. Esse menu esta representado
na Figura 6.
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Figura 5 — Pagina de retorno da consulta da base para selecao das vozes que
serao baixadas

Results
Results 1- 10 of 64
Select Delete Selection F"age -
I I S S I e S
3 143 p 1998-02-04 1322 w 68 Spasmeodische Dysphonie Ausgepr@egte spasmodische Dysphonie, keine
sichere stroboskopische Bewertung mepglich
665 p 1998-05-13 1392 w 68 Spasmodische Dysphonig, Verdacht auf spasmodische Dysphonie bzw.
Hyperfunktionelle Dysphonie hyperfunktionelle Dysphonie
901 p 1998-09-02 1494 w 47 Spasmodische Dysphonie, Reinke Verdacht auf spasmodische Dysphonie mit
©dem beidseitigem Reinke-gdem
1438 p 1999-08-18 1787 m 69 Spasmodische Dysphonie Typische Form vor Botoxinjektion
1652 p 2000-03-29 1787 m 70 Spasmodische Dysphonie Zweite Aufnahme vor Botox-Injektion ; Injektion
am gleichen Tag
1666 p 2000-04-05 1787 m 70 Spasmodische Dysphonis 4. Aufnahme, Botox-Injektion am 259.03.00, 1.
Aufnahme danach
1672 p 2000-04-12 1787 m 70 Spasmodische Dysphonie Nach Botox ; 2. Aufnahme nach Injektion
1677 p 2000-05-03 1787 m 70 Spasmodische Dysphonie Nach Botox ; 3. Aufnahme nach Injektion
1689 p 2000-05-17 1787 m 70 Spasmodische Dysphonie Zustand nach Botox , 4. Aufnahme nach Injektion
1723 p 2000-06-07 1787 m 70 Spasmodische Dysphonie F¢nfte Aufnahme nach Botox
+ Select I Delete Selection Page:

T hep | T Reset
Fonte: PUTZER; BARRY, 2007

Figura 6 — P4agina para selecao dos dados que serdo baixados referentes aos
registros vocais pré-selecionados

Export

File selection: Vowel files: [C) All vowels

X |neutral| high | low | 1-h1

i O 1000
a o100 0
u o100
() Sentence file: ‘Guten Morgen, wie geht es lhnen?’ (Good morning, how are you?)
[7) Comments about the files

Output format:  Speech-signal: [_] NSP (] WAV
EGG-signal: [ EGG [ WAV

| Help | | Accept | Reset
Fonte: PUTZER; BARRY, 2007
Apoés selecao dos dados para exportagao e clicar no botao accept, os dados
sao preparados pelo servidor e é apresentado um link para realizar baixar um arquivo

zipado contendo os registros.
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Neste trabalho foi escolhido o sinal vocal em formato WAV e para todas as
selecdes discutidos posteriormente serdo baixados os sinais da vogal /a/ em tom alto

e a gravacao da frase.
3.1.1. Selecao de Vozes Portadoras de DE

Para este trabalho é necessario obter os registros de vozes portadores de DE.
Para isso foi utilizado o filtro representado na Figura 7 na tela de selecao inicial da
base.

Figura 7 — Filtro utilizado para selecionar as vozes de pacientes portadores de DE

Database request

Speaker: male female  Age:| |  No.:]
Recording () healthy pathological ~ No.:| |
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis: - . Amvotrophe Lateralskl
Spasmodische Dysphonie YOROPHOIE Qi aSRCIoce
4 = Aryluxation
Balbuties
Bulb@rparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
Chondrom
Chordektomie
- Cyste
-
Diplophonie v
Remarks w.r.t. diagnosis:
| ’ Extension of request
Sorting criteria: | Speaker number v| |Date of recordning v| |Sex of the speaker v|
[C] descending order [[] descending order (] descending order

| Help | Accept | Export
Fonte: PUTZER; BARRY, 2007

A busca com esse filtro apresenta um retorno de 64 registros de pacientes que
possuem DE.

3.1.2. Selecao de Vozes Saudaveis

Também é necessario obter dados de pacientes saudaveis. Para isso foi
utilizado o filtro representado na Figura 8 na tela de selegao inicial da base. Nele
optou-se por incluir apenas registros de pessoas na faixa de idade dos 20 aos 60
anos, de maneira a reduzir os impactos da idade na caracteristica vocal dos dados
coletados.

A busca com esse filtro apresenta um retorno de 703 registros de pacientes
saudaveis, porém ao ser feito o0 download dos arquivos, apenas 566 sao retornados
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quando selecionado a vogal /a/ em tom alto e 523 quando selecionada a frase.

Figura 8 — Filtro utilizado para selecionar as vozes de pacientes saudaveis

Database request

Speaker: male female  Age:|20-60 |  No:
Recording healthy ) pathological ~ No.:| |
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis: - Amyotrophe Lateralsklerose A
Aryluxation
v Balbuties
Bulb@rparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
Chondrom
= Chordektomie
_ Cyste
Diplophonie v
Remarks w.r.t. diagnosis:
| )
Sorting criteria: | Speaker number v| |Date of recordning v| |Sex of the speaker v
(] descending order [C] descending order [T] descending order

| Help | Accept | Reset |  Export |
Fonte: PUTZER; BARRY, 2007
3.1.3. Selecao de Vozes nao Saudaveis e nao Portadoras de DE
O ultimo tipo de voz que foi utilizado no desenvolvimento desse trabalho é de
pacientes que possuem alguma patologia diferente de DE. Para isso foi utilizado o
filtro representado na Figura 9.

A busca com esse filtro apresenta um retorno de 881 registros de pacientes
nao saudaveis e ndo portadores de DE.
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Figura 9 — Filtro utilizado para selecionar as vozes de pacientes portadores de
alguma patologia diferente de DE

Database request

Speaker: male female  Age:|20-60 | No.|
Recording () healthy pathological ~ No.:| |
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis: Amyotrophe Lateralsklerose
Aryluxation
Balbuties
Bulb@rparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
; e Chondrom
Spasmodische Dysphonie . Chordektomie
Cyste
Diplophonie v
Remarks w.r.t. diagnosis:
| ] Extension of request
Sorting criteria: | Speaker number v| |Date of recordning v| |Sex of the speaker v
(] descending order [C] descending order [C] descending order

| Heip | logout | _ Accept | Reset | _ Export |

Fonte: PUTZER; BARRY, 2007

3.2.EXTRAGAO DO VETOR DE CARACTERISTICAS

A definicdo do vetor de caracteristicas que irdo compor a entrada para o
algoritmo de classificacdo é vital para que se obtenha um resultado satisfatério.
Diversas caracteristicas comumente utilizadas na identificagcdo de patologias vocais
sdo apresentadas por Islam, Tarique e Abdel-Raheem (2020). Para este trabalho
foram selecionados os seguintes conjuntos de caracteristicas: jitter, shimmer e
MFCC. Essas caracteristicas foram escolhidas baseadas em trabalhos semelhantes,
onde Hadjaidji, Korba e Khelil utilizaram os coeficientes de jitter e shimmer para
detectar pacientes que possuem DE e Dhamani e Guerti utilizaram os MFCC para
classificar trés grupos distintos: pacientes saudaveis, pacientes portadores de DE e
pacientes com paralisia das pregas vocais.

3.2.1. Obtencao dos Valores de Jitter e Shimmer

Para obtencao dos valores de jitter e shimmer, optou-se pela utilizacdo da
biblioteca Parselmouth, uma biblioteca python para processamento de audio, essa
biblioteca faz a implementacao do software Praat em python, facilitando a obtencao
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dos valores de jitter e shimmer.

Islam, Tarique e Abdel-Raheem (2020) apresentam valores para alguns dos
coeficientes de jitter e shimmer que seriam o limiar para diferenciar uma voz saudavel
de uma voz patolégica, com isso, antes de apresentar os coeficientes obtidos para os
algoritmos de classificagao, decidiu-se fazer uma analise manual dos dados obtidos,
porém o resultado foi uma taxa de acerto que variava entre 42 e 57% das vozes
analisadas.

O resultado insatisfatério levantou a suspeita de que os coeficientes poderiam
estar incorretos, mas analisando a documentacao do software Praat encontra-se uma
observacéao relatando sobre esses coeficientes para patologias e de como eles nao
podem ser aplicados aos dados encontrados por este software, isso devido ao método
de calculo abordado. Ha& um trabalho feito por Boersma (2009) onde é explorado o
método de calculo utilizado pelo software Praat e o MDVP, que é o software de onde
os limiares para patologia foram retirados. Com isso decidiu-se seguir com o
desenvolvimento do trabalho.

3.2.2. Obtencao dos MFCCs

Para obtencdo dos MFCC, decidiu-se utilizar a biblioteca Librosa, que nos
disponibiliza todo o calculo dos MFCCs encapsulado em uma Unica chamada para a
biblioteca.

3.3.CLASSIFICACAO POR REDE NEURAL

O primeiro método de classificacdo utilizado foi RN. Para esse algoritmo
decidiu-se utilizar para o vetor de caracteristicas os coeficientes de jitter e shimmer.
Para essa classificacao foram usados os registros vocais da vogal /a/ em tom alto,
essa escolha foi arbitraria, visto que ndo ha um padrao adotado por outros trabalhos
na area. Inicialmente foram escolhidas 64 vozes aleatoriamente do conjunto de dados
de pacientes saudaveis e 64 vozes de pacientes com outra patologia que nao de DE,
de modo a criar um universo de dados balanceado com os 64 registros de vozes de
pacientes portadores de DE.

E necessario separar os dados vocais em dois subconjuntos, um deles para
treinamento do algoritmo e outro para verificar a performance do algoritmo. SILVA,
SPATTI e FLAUZINO (2010) mencionam que cerca de 60 a 90% dos dados
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compostos de maneira aleatéria sejam destinados ao treinamento do algoritmo,
enquanto os 10 a 40% restantes figuem reservados para testes. A divisdo adotada

para os dados entre treino e teste foi de 70/30.

A RN foi montada com 2 camadas ocultas com 10 neurdnios cada e funcao de
ativagao RelLU, 2 neur6nios na camada de saida com funcao de ativagdo sigmoide.
Dos neurbnios da camada de saida o primeiro seria ativado caso a voz analisada
pertencesse a um paciente portador de qualquer patologia (0 — saudavel e 1 —
patoldgico), j& o segundo neurdnio indicaria se a voz analisada é portadora de DE (0
— nao possui DE e 1 — portador de DE). A Tabela 1 ilustra as saidas possiveis do

sistema.
Tabela 1 — Tabela com as combinacdes possiveis resultantes da RN

camada de saida

Primeiro neuronio

Segundo neurénio

Voz saudavel

0

0

Patolégica, mas nao DE

1

0

Portador de DE

1

1

Fonte: Autoria propria

A Tabela 2 apresenta os resultados dessa primeira classificacdo, apresentado

os diversos vetores de entrada juntamente com a performance da RN para cada

entrada.

Tabela 2 — Classificacao utilizando RN com 2 camadas ocultas e 2 neurbnios na

camada de saida

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1,J3, Se 33.33% 66.10% 65%
J1,J3,J4, Se 33.33% 66.66% 66.66%
J2, )5, 82,54 31.66% 65.52% 63.33%
Todos os coeficientes 33.33% 66.66% 66.66%

Fonte: Autoria propria

Com a baixa performance da RN, decidiu-se modificar sua estrutura,
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adicionando outras 4 camadas ocultas, todas com 10 neurénios e ativagdo ReLU. A
Tabela 3 exibe o resultado da nova RN para os mesmos vetores de entrada.

Tabela 3 — Classificacao utilizando RN com 6 camadas ocultas e 2 neurdnios na
camada de saida

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1,J3,S6 33.33% 66.66% 66.66%
J1,J3,J4, S6 33.33% 66.66% 66.66%
J2.75,52, 84 33.33% 66.66% 66.66%
Todos os coeficientes 33.33% 66.66% 66.66%

Fonte: Autoria prépria
Para compreender melhor o resultado obtido, decidiu-se analisar como estava
sendo o0 comportamento da camada de saida da RN que, embora seja representado
por 0 ou 1, quando observado diretamente o seu valor, nota-se que o mesmo fica
entre 0 e 1, denotando o grau de certeza que a RN possui que aquele neurbnio
deveria ser 0 ou 1. Nesse caso, a saida da RN estava préxima aos 50% (0,50) em
ambos os neurdnios, sendo um pouco acima no primeiro neurdnio e um pouco abaixo

no segundo. Isso indica que a RN néo esta conseguindo classificar bem os dados.

Apbs essa analise, decidiu-se remover as vozes patolégicas mas nao
portadoras de DE, restando apenas 2 grupos de dados de entrada e uma classificacao
binaria simples. O modelo da RN também foi alterado, possuindo agora apenas 1
neurbnio na camada de saida. Repetiu-se entdo a classificacdo utilizando tanto 2
quando 6 camadas ocultas. Os resultados encontram-se na Tabela 4 e Tabela 5.
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Tabela 4 — Classificacao utilizando RN com 2 camadas ocultas e 1 neurdnio na

camada de saida

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1.J3, Se 57.50% 100% 15%
J1,J3,Jar Se 52.50% 51.28% 100%
J2,J5, 82,54 57.50% 54.05% 100%
Todos os coeficientes 50% 50% 100%

Fonte: Autoria propria

Tabela 5 — Classificacao utilizando RN com 6 camadas ocultas e 1 neurdnio na

camada de saida

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1.J3, Se 72.50% 80% 60%
J1.J3,Jar Se 60% 83.33% 25%
J2:Js5, 52, S4 57.50% 54.05% 100%
Todos os coeficientes 50% 50% 100%

Fonte: Autoria prépria
Os resultados ainda sao insatisfatérios para uma aplicacao real de RN na
identificacao de DE. Uma possivel causa da baixa performance da RN se da ao fato
de que o universo de dados disponiveis para treinamento da rede é insuficiente. Com
isso decidiu-se adotar outro algoritmo de classificacdo que atendesse melhor o

cenario do projeto.

3.4.CLASSIFICACAO POR RANDOM FOREST

3.4.1. Classificacao Utilizando Jitter e Shimmer

Para classificagdo dos registros vocais por RF optou-se por seguir utilizando
apenas os dados vocais de pessoas saudaveis e de portadores de DE, resultando em
uma classificagao binaria. Para o vetor de entrada também decidiu-se seguir com 0s

coeficientes de jitter e shimmer e realizando a comutagao entre 0s mesmos.
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O unico parametro utilizado para especificagao do algoritmo RF é o numero de
estimadores (arvores de decisdo) que serao utilizados. A principio foram utilizados

150 estimadores para realizar a classificacao. O resultado encontra-se na Tabela 6.

Tabela 6 — Classificacao utilizando RF com 150 classificadores

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1.J3, Se 77.50% 73.91% 85%
J1.J3,Jar Se 77.50% 82.35% 70%
J2,J5, 82,54 67.50% 70.59% 60%
Todos os coeficientes 77.50% 78.95% 75%

Fonte: Autoria prépria

Embora o algoritmo tenha apresentado uma melhora nos resultados obtidos,
0s mesmos ainda nao satisfazem o objetivo do trabalho, entdo experimentou-se
utilizar uma funcdo que busca otimizar o numero de estimadores para uma
classificagcdo. Para essa fungao foram utilizados trés parametros, primeiro 0 numero
de estimadores que deveria estar entre 20 e 200, segundo o tamanho maximo da
profundidade de cada arvore variando entre 1 e 50 e por ultimo o nimero de iteracbes
para encontrar o melhor resultado, que foi utilizado como sendo 10. O resultado
encontra-se na Tabela 7.

Tabela 7 — Classificag&o utilizando RF com funcao de otimizacdo para buscar a
melhor configuracao

Coeficientes Acuracia Precisao Revocacao
J1.J3, Se 72.50% 80% 60%
J1,J3, 4, Se 80% 92.86% 65%
J2,J5, 82,54 75% 72.73% 80%
Todos os coeficientes 82.50% 78.26% 90%

Fonte: Autoria prépria
A funcao de otimizagdo da RF trouxe uma melhoria de -5% no pior caso e
+7.5% no melhor, o que nao justifica sua utilizacdo dado que o tempo de execucao

do algoritmo aumentou consideravelmente ao executar a funcao de otimizacao, sendo
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assim, optou-se por nao a utilizar.
3.4.2. Classificacao Utilizando MFCC

Como o algoritmo de RF performa melhor com muitas variaveis no vetor de
caracteristicas, decidiu-se utilizar os dados de MFCC das gravacdes vocais como
vetor de caracteristicas de entrada do algoritmo. Um problema decorrente dessa
decisdo é que o vetor possuia tamanho diferente a depender da duracao da gravacao
de voz. Para resolver esse problema, foi feito a quebra do sinal vocal em segmentos
menores de tamanho fixo, calculado os MFCC para cada segmento, preenchido os
coeficientes faltantes do ultimo segmento com 0 (padding) e calculada a média dos
MFCC para os segmentos. Com isso foi possivel o uso dos MFCC como vetor de

entrada para o algoritmo RF.

Inicialmente escolheu-se o intervalo de 1s para quebra do sinal vocal. O
algoritmo de RF foi novamente ajustado para utilizar 150 estimadores para realizar a
classificagcao dos dados. O resultado encontra-se na Tabela 8.

Tabela 8 — Classificagao utilizando RF com os MFCC com quebra de 1s e padding

no ultimo segmento

Acuracia Precisao Revocacao

80% 83.33% 75%

Fonte: Autoria prépria
Com a melhora no resultado da classificacdo utilizando MFCC, decidiu-se
entdo partir para uma abordagem mais préoxima do caso de uso real, onde a maioria
das entradas seriam de pessoas saudaveis. Para isso foi usado entdo todos os
registros vocais de pessoas saudaveis junto com os 64 de portadores de DE. Seguiu-
se com a mesma divisdo de 30% dos dados para teste do algoritmo. O resultado
encontra-se na Tabela 9.

Tabela 9 — Classificagéo utilizando RF com os MFCC com quebra de 1s e padding
no ultimo segmento e todos os registros de pacientes saudaveis

Acuracia Precisao Revocacao

90% 57.14% 20%

Fonte: Autoria propria

Analisando os resultados obtidos, o baixo percentual de revocagao obtido
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indica que os registros classificados erroneamente pelo algoritmo eram, em sua
maioria, de portadores de DE. Como a RF utiliza um subconjunto aleat6rio dos dados
de treinamento para cada um dos classificadores internamente, fornecer um conjunto
de dados desbalanceado para treinamento do RF pode acarretar com que varios
classificadores sejam expostos a apenas uma das saidas, nesse caso a de pessoas
saudaveis. Para evitar tal comportamento adotou-se uma estratégia diferente onde o
namero de vozes de pessoas saudaveis expostas para o treinamento do RF é igual
ao numero de vozes de pessoas portadoras de DE. O resultado encontra-se na
Tabela 10.

Tabela 10 — Classificagao utilizando RF com os MFCC com quebra de 1s e padding

no ultimo segmento e todos os registros de pacientes saudaveis com conjunto de

treinamento balanceado

Acuracia Precisao Revocacao

73.43% 11.25% 90%

Fonte: Autoria propria
Agora decidiu-se variar o intervalo de quebra da gravagao vocal para calculo
do MFCC e o numero de estimadores. A Tabela 11 contém o resultado para cada

combinacao de parametros utilizados.

Tabela 11 — Classificagao utilizando RF com os MFCC com quebra variavel e
padding no ultimo segmento e todos os registros de pacientes saudaveis com
conjunto de treinamento balanceado

Intervalo de quebra Acuracia Precisao Revocacao
1s 73.43% 11.25% 90%
0.5s 78.41% 9.24% 55%
0.25s 72.88% 10.06% 80%

Fonte: Autoria propria

De modo a evitar ruido nos dados de MFCC, decidiu-se evitar o preenchimento
do ultimo segmento vocal com 0 e apenas descarta-lo da analise. Repetiu-se entao

as classificacoes anteriores e os resultados encontram-se na Tabela 12.



41

Tabela 12 — Classificag&o utilizando RF com os MFCC com quebra variavel
descartando o ultimo segmento e todos os registros de pacientes saudaveis com

conjunto de treinamento balanceado

Intervalo de quebra Acuracia Precisao Revocacao
1s 67.90% 9.47% 90%
0.5s 73.25% 10.69% 85%
0.25s 77.31% 11.85% 80%

Fonte: Autoria prépria
Finalmente, decidiu-se trocar as gravagdes da vogal /a/ e utilizar a frase para
realizar a extragcdo dos MFCC, com a intencao de verificar se o fato de uma gravacao
mais longa evidenciaria ainda mais as caracteristicas vocal para identificacao dos
portadores de DE. Para essa classificacao foi utilizado intervalo de quebra de 1s para
a andlise dos MFCC e a classificacao foi feita utilizando 150 classificadores. O

resultado dessa classificacao serdo exibidos no capitulo 4.
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4. RESULTADOS

O foco deste trabalho era analisar a viabilidade do emprego de técnicas de
machine learning juntamente com algoritmos de classificagdo no auxilio do
diagnostico de pacientes portadores de DE. Inicialmente decidiu-se utilizar RN para
realizar a classificacdo dos registros vocais, porém a RN ndo apresentou resultado
satisfatorio. Uma possivel explicagdo para a baixa performance pode ser o baixo
namero de amostras disponiveis para treinamento da rede. Posteriormente adotou-

se RF como algoritmo classificador.

4.1.RESULTADOS OBTIDOS POR RANDOM FOREST

A Tabela 13 exibe os resultados da classificagao feita utilizando o algoritmo RF
com 150 classificadores, utilizados os coeficientes de MFCC dos registros vocais da
frase como vetor de entrada e 1s para intervalo de quebra do registro vocal na analise
dos MFCC.

Tabela 13 — Classificagao utilizando RF com os MFCC com quebra de 1s e
descartando o ultimo segmento e todos os registros de pacientes saudaveis com

conjunto de treinamento balanceado e registros vocais da frase

Acuracia Precisao Revocacao

90.38% 29.41% 100%

Fonte: Autoria prépria
Como o numero de amostras de pacientes saudaveis € muito maior que o
namero de portadores de DE, isso resulta em um ndamero maior de registros
negativos, o que justifica a baixa precisédo do algoritmo, no entanto o recall chegou a
100%, indicando que o modelo classificou corretamente todas as amostras de

pacientes portadores de DE.

A Tabela 14 traz uma comparacao do resultado obtido com outros trabalhos
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na area. Por ela é possivel concluir que o resultado do trabalho é satisfatério para
classificacao de pacientes portadores de DE.

Tabela 14 — Comparacéao dos resultados obtidos com os de outros autores

Autor Acuracia Precisao Revocacao
Souza 90.38% 29.41% 100%
Murthy, et. al. 93.5% - -
Dahmani e Guerti 90% - 85%
Hadjaidji, Korba e Khelil 86.66% - 87.5%

Fonte: Autoria propria
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5.CONCLUSAO

Com os resultados exibidos no capitulo 4, é possivel concluir que o algoritmo
de RF conseguiu classificar satisfatoriamente os registros vocais de pacientes
portadores de DE. Com isso, pode-se afirmar que o uso da tecnologia para auxiliar
no diagnéstico de patologias vocais € de grande valia na busca por métodos nao

invasivos para tais diagnosticos.

Dada a natureza do comportamento do algoritmo de RF, é possivel observar
como o uso de um vetor de entrada com um nimero maior de caracteristicas (MFCC)
apresenta melhores resultados quando comparado com um vetor de caracteristicas

menor (coeficientes de jitter e shimmer).

Nota-se também que o uso dos registros vocais da gravacdo da frase
apresentou um resultado melhor quando comparado ao obtido pela gravacao da vogal
/al, uma possivel explicacao para isso é de que o tempo necessario para producao
vocal da vogal /a/ possa nao ser o suficiente para os sintomas de DE se manifestarem,
enquanto os mesmos devam ser bem mais presentes em uma fala prolongada como

a de uma frase.

Embora os resultados da classificagdo por RN tenham sidos muito abaixo do
ideal, aplicagbes de RN para identificacdo de DE ndo devem ser descartadas, uma
vez que sua baixa performance possa ser explicada pelo baixo nimero de amostras
vocais disponiveis para treinamento da rede. Outra tentativa seria a de usar os
registros da frase para avaliar a performance do algoritmo, assim como foi feito com
RF.

Para trabalhos futuros, recomenda-se avaliar o desempenho dos algoritmos
classificadores em um universo de dados de entrada que contenha registros de varios
tipos de patologia, para aproximar o modelo do uso prético. Adicionalmente, avaliar
técnicas para reducao do numero de erros da classificacdo pode contribuir
positivamente para acelerar o uso dos algoritmos classificadores na pratica.
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Apéndice A - Filtro Amplificador De Frequéncias Altas

O filtro de pré-énfase utilizado no calculo do MFCC pode ser melhor entendido

quando analisamos seu comportamento no dominio da frequéncia. Para isso aplica-

se a transformada Z na equacgao 15 que descreve o filtro.

Y(2) = X(2) — az X (2)

Y2) =X —az™1)

Portanto a funcao de transferéncia do filtro é dada por:

Hz)=1-—az !

H(e/*) =1—ae /@

(20)

(21)

(22)

(23)

A Figura 10 exibe a resposta do filtro de acordo com o0 aumento da frequéncia

angular (w) para diversos valores de a. Nela é possivel verificar como frequéncias

baixas resultardo em uma atenuacao do sinal, enquanto frequéncias mais altas serao

amplificadas.

Magnitude |H(e” {jw})|

Figura 10 — Representacao grafica da resposta do filtro de pré-énfase
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Fonte: Autoria propria



